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RESUMEN

En este trabajo se estudia el concepto de fragmentacidn del paisaje y su analisis a
través de técnicas de teledeteccion. El procedimiento se lleva a cabo en dos partes,
en primer lugar, la creacion de una herramienta ArctoolBox llamada IndiFrag que
calcula los indices y variables que describen de forma cuantitativa el nivel de
fragmentacion y la distribucion espacial de usos del suelo que tienen lugar en un
territorio, a partir de datos en formato vectorial. La herramienta calcula un total de
57 indices divididos en cinco grupos en funcidn de las propiedades que mide: area
y perimetro, forma, agregacion, diversidad y contraste. En segundo lugar, la
herramienta se aplica a un caso practico en la ciudad de Valencia, donde se realiza
el estudio de la fragmentacion del ambito urbano mediante el dato de una
clasificacion multinivel basada en objetos y los limites administrativos de los
barrios, obteniendo asi los resultados de la fragmentacién urbana de los barrios de
Valencia. Posteriormente, se realiza el andlisis estadistico de los resultados
incorporando modelos digitales de superficie obtenidos a partir de datos LiDAR,
con el objetivo de estimar el dato de poblacion a nivel de barrio, generando varios
modelos de estimacién de la poblacién en entornos urbanos de similares
caracteristicas, logrando resultados con coeficientes R?=75%, segun el método
aplicado.

ABSTRACT

In this project, the concept of land fragmentation is studied and analysed by means
of remote sensing techniques. The methodology is divided in two parts, in the first
place, an ArctoolBox tool called IndiFrag is created, and the indexes and variables
that are able to measure the land cover fragmentation level in a landscape are
assessed using input data in vector format. The tool calculates 57 indexes, divided
in five groups attending to the properties measured; area and perimeter, shape,
aggregation, diversity, and contrast. In the second place, the tool and methods are
applied to the city of Valencia, and the urban land fragmentation from a multilevel
object-based classification and neighbourhood boundaries is studied. The urban
land fragmentation indices of the Valencia neighbourhoods are obtained.
Afterwards, a statistical analysis of the results is accomplished adding digital
surface models from LiDAR data, with the aim to estimate the population at
neighbourhood level. Different population prediction models in urban areas with
similar characteristics are created, reaching results with a coefficient R?=75%,
depending on the method applied.
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Desarrollo de un mddulo de analisis cuantitativo de la fragmentacion del paisaje y aplicacion a la ciudad de Valencia

1. INTRODUCCION

En lineas generales, la fragmentacion representa el proceso por el cual los
usos del suelo del terreno estan demasiado segregados espacialmente como para
poder lograr ciertas funciones 6ptimas (Wei y Zhang, 2012). Este fend6meno de la
fragmentacion, puede afectar tanto al medio ambiente, al paisaje, asi como a la
calidad de vida urbana.

La expansion urbana, la rapida industrializacion y el aumento de la actividad
humana estan documentados como los principales factores desencadenantes de la
fragmentacion, tanto de las tierras de cultivo como de los bosques, del habitat y
mas generalmente, del paisaje (Wei y Zhang, 2012), lo que demuestra que las
actividades socio-econdmicas subyacen al fendmeno de fragmentaciéon y, como
consecuencia, pueden incidir en el deterioro de ciertos ecosistemas.

Los grandes rodales o parcelas de habitat son
importantes para mantener viable la poblaciéon de
especies, como consecuencia del crecimiento de la
fragmentacion del paisaje, estos rodales se estan
dividiendo, reduciéndose en tamafio y cada vez mas
aislados unos de otros. Esto genera que Ila
fragmentacion del paisaje sea una de las mayores
causas del rapido descenso en la poblacién de la
fauna y también de la flora, como explican Moser et
al. (2007). La fragmentacion resulta de Ila
conversion de estos rodales en areas urbanas, de su
desarrollo y de las infraestructuras como carreteras

y vias (Figura 1). Como consecuencia, se reduce la  Figura 1: Victor Gruen. The Heart of our
cities, 1964:“The masked builder strikes

conectividad obstruyendo el movimiento a través again”

del paisaje, ademas de aumentar la contaminacién y
las emisiones acusticas, afectar al clima, al paisaje y al valor recreacional del
territorio.

Por otro lado, el concepto de expansion urbana lo define la Comisién Europea
(2012) como el desarrollo urbano que tiende a incrementarse en las areas
suburbanas y rurales, sucediendo mayormente en las afueras de sus respectivos
centros urbanos. Ademas, se caracteriza por la baja densidad de mezcla de los usos
del suelo y a menudo viene acompanada de la falta de reurbanizaciéon o
reutilizacién del terreno en los propios centros urbanos. Sin embargo, el desarrollo
urbano fuera de los limites de una ciudad normalmente causa menor impacto
ambiental.

El andlisis de la fragmentacion, por tanto, proporciona indicadores de los
factores econdmicos, factores sociales, expansion urbana y factores agrarios, entre
otros. En numerosas ocasiones se ha estudiado desde diferentes perspectivas si la




INTRODUCCION

forma urbana afecta a la sostenibilidad de una ciudad, y se ha llegado a la
conclusion de que si existe esta correlacion (Wei y Zhang, 2012).

Hay que tener en cuenta cémo gracias a la tecnologia satelital, mediante
teledeteccion puede ser revelada una informacion muy detallada sobre la
morfologia urbana. Considerando que las ciudades son sistemas socio-econ6micos,
el analisis urbano trata tanto sobre los patrones de actividad humana (sean estos
el trayecto al trabajo, ocio, comportamiento de compras, etc.), como sobre el medio
construido, siendo el medio construido el resultado de la concatenacién del
proceso urbano pasado y actual, el cual revela una de las facetas del
funcionamiento del sistema urbano (Longley y Mesev, 2000).

Centrando el estudio en las areas urbanas, como por ejemplo el realizado por
Salinas (2009), la fragmentaciéon estd siendo utilizada para caracterizar las
transformaciones mas evidentes de las areas urbanas contemporaneas y su
evolucion en el tiempo. Para definir la fragmentacién urbana, hay que precisar que
se refiere a un concepto utilizado en varias disciplinas, no s6lo en geografia y
urbanismo, sino también otras como ciencias econdmicas, sociales y ambientales,
existiendo asi una interpretacion mas amplia de su significado. La necesidad del
estudio nace de la posibilidad de conocer e identificar las caracteristicas y patrones
de las nuevas formas de crecimiento urbano y los impactos que tienen sobre el
territorio, lo que va a resultar de gran utilidad para la planificaciéon futura del
habitat, ya que pueden proporcionar las claves para un desarrollo territorial mas
equilibrado.

La importancia del analisis de la fragmentacion urbana es debida a su
capacidad de describir una de las formas de crecimiento caracteristicas de las
areas urbanas contemporaneas, caracterizadas por aquellas que se extienden mas
alld de los nucleos tradicionales y por sobrepasar los limites administrativos,
tratando asi de concebir nuevas visiones y herramientas para su administracion.

Particularmente en el estudio de los elementos urbanos, se puede dividir en
dos escalas el término de fragmentacion, como explica Salinas (2009). En primer
lugar, existe una escala urbana, donde se plantean los problemas de discontinuidad
de estructura interna del tejido urbano, también llamado fractura urbana, que
explica mejor la pérdida de funcionalidad en aquellos sectores que debido a
elementos urbanos o naturales (como son lineas férreas, autopistas, relieve, etc.)
muestran una ausencia de interrelacién y continuidad con el todo urbano, aun
siendo contiguos. En segundo lugar, una escala mayor, donde se caracteriza la
discontinuidad de la forma urbana, es decir, la dispersion de los fragmentos sobre
el terreno. En este caso, el termino fragmentacion describe las caracteristicas de
discontinuidad morfolégica y deslocalizacion de los crecimientos recientes, no sé6lo
indicando la ausencia de continuidad, sino también de contigiiidad, refiriéndose a
la cercania al origen.
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La progresiva transformacion de las formas y patrones de los asentamientos
muestran la necesidad de renovar los mecanismos de gestion y administracion del
territorio. Segiin Font et al. (2007) surge la necesidad de crear un “proyecto
territorial” como forma de ordenacion renovada, el cual examine los problemas y
la dindmica de los actuales procesos de transformacién, generando perfiles mas
complejos y diversos.

Segin una compilacién realizada por Salinas (2009), algunos de los efectos
de la fragmentacidon en diferentes areas son los siguientes:

En relaciéon con la movilidad, la fragmentacién y dispersiéon de las zonas
urbanas implica un aumento del area de desplazamiento. Teniendo en cuenta el
mercado monofuncional caracteristico de algunas zonas, se hace necesario el
desplazamiento a dreas con equipamiento basico, ademas, las caracteristicas de
localizacion dificultan un sistema de transporte eficiente que potencia el uso del
automovil en un drea fragmentada.

En cuanto a los diferentes usos, los fragmentos urbanos presentan una
marcada tendencia monofuncional, lo que implica consecuencias negativas, como
la pérdida de calidad de vida urbana, se puede evitar introduciendo una mayor
diversidad de usos compatibles, generando asi sinergias mas funcionales.

Respecto a la centralidad, actualmente se aprecia que los principales
servicios se encuentran concentrados en los nucleos, lo que indica una tendencia
de concentraciéon de la centralidad. Una ciudad fragmentada necesita tanto un
equipamiento concentrado como difuso, de jerarquia variable, que pueda extender
la condicion de ciudad a todo el territorio.

Por ultimo, uno de los efectos considerado mas grave es el relacionado con el
medio ambiente, debido al crecimiento de la fragmentacién, han surgido procesos
de degradacion en el medio ambiente, el consumo del suelo indiscriminadamente
genera una pérdida de los espacios naturales y de cultivo. Ademads, aumenta la
contaminacion de las aguas, la polucién atmosférica, luminica y sonora, con el
crecimiento disperso.

Tras este andlisis, cabe decir que el estudio de la fragmentacién abre una
puerta a la oportunidad de planificar los territorios con mayor compromiso
ambiental, evitando las barreras que puede crear una urbanizacién continua, y
aprovechando la dimension eco-paisajistica de estos territorios.
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1.1. ANTECEDENTES

Hasta el momento, multiples son las veces que se ha estudiado el fenémeno
de fragmentacion del paisaje. Diversos autores han propuesto metodologias para
su cuantificacién, haciendo posible su posterior analisis.

En este apartado, se va a realizar una revisidon en orden cronoldgico de la
bibliografia referente a este fendmeno, tratando asi de tener una visiéon global del
término de fragmentacion.

La necesidad del estudio de la fragmentacion del paisaje surge debido al
impacto humano sobre el medio ambiente, ya que se considera una de las
principales razones de la extincion de especies en paises industrializados. Jaeger
(2000) propone varios métodos para cuantificar la fragmentacién. En primer lugar,
el Grado de Coherencia, que es la probabilidad de que dos animales situados en
distintas dreas de una regiéon puedan encontrarse entre ellas. El Grado de Divisién
del territorio se define como la probabilidad de que dos puntos aleatorios
escogidos en el paisaje no estén situados en la misma area. Por otro lado, el indice
de Separacién es el nimero de rodales u objetos que se obtienen cuando se divide
la regién en partes de igual tamafio. Paralelamente, el Tamafio Efectivo de Malla
indica el tamafio de las areas cuando la region se divide en tantas areas iguales
como indica el indice de separacién. La Densidad de Separacién es el nimero de
“mallas” por unidad de area. Por ultimo, se define el Producto Neto como el
producto del tamafio efectivo de malla por el area total de la regién.

Otros autores como Herold et al. (2002) llevan a cabo el estudio de la métrica
del paisaje, con el objetivo de describir la estructura de los usos urbanos y los
cambios en la cobertura que resultan de un crecimiento urbano. Las mediciones
realizadas fueron: el Indice Contagion, que describe la fragmentacién del paisaje

mediante probabilidades aleatorias y condicionales de que un objeto de una clase
sea adyacente a otro, la Dimensién Fractal la cual describe la complejidad y la

fragmentacién de un objeto, la Dimensién Fractal Ponderada del Area Media del

Rodal, es el promedio de la dimensién fractal de todos los rodales, ponderandola
en funcién de su tamafo. Ademas, la Densidad del Rodal y la Densidad de Borde
aportan informaciéon sobre la densidad y tamafio de los objetos y su conjunto
espacial en la clase a la que pertenecen.

Con el objetivo de investigar la dinamica y distribucion espacial de la
fragmentacion de los usos del suelo en una region de rapida urbanizacién, [rwin y
Bockstael (2007) identifican un conjunto de métricas de patrones que capturan
diferentes dimensiones de la fragmentacion, como son la Densidad de Rodal, el
Tamafio Medio del Rodal, el Ratio Medio del Perimetro-Area, el Ratio de Contraste
de Bordes, la Proporcidn de Contraste de Bordes y la Dispersién Media.

En la investigaciéon de Frenkel y Ashkenazi (2008) se demuestra que el
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estudio de la expansién urbana es un fenémeno que es mejor cuantificarlo con
diversas medidas, es por ello que proponen una combinacion de medidas e indices
derivados de varias disciplinas como, investigaciones urbanas, ecolégicas y de
geometrias fractales. Algunos de los indices que proponen son, el Indice de Forma
que indica irregularidades en la forma de un area urbana, la Dimensién Fractal
estudiada en multiples ocasiones para calcular el grado de complejidad de un
objeto urbano, los Indices Leapfrog Bruto y Neto que indican las construcciones
aisladas en una clase y por otro lado, el Tamafio Medio del Rodal que ya fue
estudiado por otros autores.

Los objetivos del estudio de Escolano (2009) son: caracterizar y clasificar las
distribuciones espaciales de los distintos usos de suelo, identificar patrones
espaciales de los usos, modelar su intensidad e interpretar los cambios. Para ello,
define la magnitud de Densidad-Diversidad, entendida como la complejidad
contenida en la composicidn de usos, posteriormente normalizada, para poder asi
comparar cantidades absolutas y la Separaciéon de Usos o Fragmentacién, que se
mide comparando la composicion de cada zona en funcidn de la estructura media
del paisaje.

El analisis de la fragmentacion segiin Romano et al. (2010), mide el grado de
desglose en mds partes que la estructura urbana. El indice utilizado en este caso
para medir la Entropia es la Uniformidad de Shannon, este indice es un indicador
descriptivo que mide la variabilidad de la heterogeneidad, dispersion y
concentracion de los objetos.

La Agencia de Medio Ambiente Europeo (EEA, 2011) utiliza dos medidas
basadas en la probabilidad de que dos puntos escogidos aleatoriamente en una
region estén conectados. Puede ser interpretado como dos animales situados en
distintos sitios de una regién puedan encontrarse entre si, lo que indica su
habilidad de moverse libremente en el territorio sin encontrarse con barreras,
estos indices son el Tamano Efectivo de Malla y la Densidad Efectiva de Malla, ya
estudiados por otros autores.

La excesiva expansion urbana debida al crecimiento descontrolado, por falta
de coordinacion y planificacion, y los cambios en las dinamicas de crecimiento,
afectan a los patrones espaciales de ocupacién del suelo urbano, es por ello que
Colaninno et al. (2011) proponen diferentes indices morfolégicos, son los
siguientes: Densidad, Dimensiéon Fractal, Distancia Estandar Ponderada y

Diversidad de Shannon.

Los autores Wei y Zhang (2012) aseguran que la fragmentacion del suelo
construido es debida al desarrollo descentralizado del suelo urbano, a la mezcla
desordenada de los usos del suelo y a las grandes infraestructuras de transporte,
que son una amenaza para la integridad urbana. Es por ello que se necesita
cuantificar este nivel de fragmentacion para integrarlo en planes de decisién. Este




INTRODUCCION

estudio propone una metodologia en la que un unico indice describa la
fragmentacién del suelo construido. El Indice de Fragmentacién, puede ser
empleado como una medida uniforme y cuantica del nivel de fragmentacién para
distintas categorias de construcciones.

Adicionalmente, Marinescu y Avram (2012) elaboran dos indices para
calcular la fragmentacién funcional dentro de un perimetro de referencia,
debiendo primeramente delimitar las areas funcionales. El primer indice eco-
meétrico es el de Fragmentacion Funcional Relativa, el cual sefala el nivel de
fragmentacion funcional dentro del perimetro analizado, el segundo indice es la
Fragmentacion Funcional Absoluta, que es el nivel de integracion funcional
estructural del perimetro.

Por otro lado, se ha estudiado la manera de cuantificar los patrones del
terreno urbano desde varias perspectivas, uno de ellos es utilizando métodos
fractales multidimensionales. Wu et al. (2013) proponen cuatro dimensiones
fractales para medir las caracteristicas espaciales de los usos del suelo, que son: la
Dimension de Borde, la cual aporta informacion sobre la complejidad en la forma
del borde, la Dimensién del Radio, que indica si la distribucién de los objetos es
acumulativa o difusa respecto a un centro, la Dimension de Entropia, refleja si los
objetos tienen una distribuciéon uniforme o no, y por ultimo, la Dimensién de
Lagunaridad, que sirve para conocer si los datos siguen una distribucion discreta o
se agrupan en multi-centros.

El objetivo del estudio realizado por Gong et al. (2013) fue investigar los
cambios en los indices de fragmentacién de los bosques durante el proceso de
urbanizacion. Para ello, hicieron uso de diversos indices como, la Densidad de
Rodal, que mide el tamafio del objeto, la Distancia Euclidea Media del Vecino Mas
Préoximo que cuantifica la distribucion de los objetos en una misma clase y la
Dimensién Fractal Ponderada del Area Media del Rodal, que aporta informacién
sobre la forma de los objetos a través de la dimension fractal

Por ultimo, el propodsito de Astiaso et al. (2013) era investigar los niveles de
fragmentacion de los habitats naturales, debido a la presencia de asentamientos
urbanos en los Parques Nacionales, a través del uso del indice de Fragmentacidn
Urbana, para asf facilitar el manejo ambientalmente racional y la planificacion de
las areas naturales protegidas.
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1.2. OBJETIVOS

El objetivo principal de este trabajo es estudiar y conocer los indices capaces
de cuantificar la fragmentacion del paisaje en el ambito urbano. Asi, se revisaran
los indices mas utilizados hasta ahora en el estudio del andlisis espacial de los usos
del suelo en diversos ambitos. Una vez seleccionados y clasificados en funcién de
sus caracteristicas se aplicaran a la zona de estudio, la ciudad de Valencia.

Para aplicar estos indices, se disefiara una herramienta para el calculo
automatico de los indices de fragmentacion del paisaje seleccionados, que
trabajara con datos en formato vectorial y de ese modo permitira que los
resultados obtenidos puedan ser interpretados por el usuario con ayuda de mapas
de coropletas.

Ademas, se estudiara la obtencidon de modelos de prediccion de la poblacion
por unidades administrativas en la ciudad de Valencia, mediante el uso de indices
de fragmentacion de los usos del suelo extraidos a partir de imagenes de alta
resoluciéon y datos LiDAR, para comprobar si existe relacién entre el dato de
poblacién y la estructura espacial de los usos del suelo de un territorio.

El propésito final es la creacién de una metodologia que contribuya a
cuantificar como evolucionan las zonas urbanas a lo largo del tiempo desde el
punto de vista de su fragmentacidn, y su relacion desde perspectivas y variables
geograficas, sociales y econdmicas. Resulta interesante ya que cuando se conocen
las variables de fragmentacion en ambitos urbanos y con ello la expansion urbana,
se esta mas cerca de la planificacion de los territorios con mayor compromiso
ambiental, conociendo c6mo evolucionan estas dreas y aprovechando su
dimension eco-paisajistica, evitando asi el deterioro de ciertos ecosistemas.
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2. DATOS

A continuacién se muestra una descripcion del area de estudio, tratando de
mencionar algunas de sus caracteristicas que la difieren de otras ciudades y el
trayecto evolutivo de su morfologia. Seguidamente, se enumeraran los datos de
partida, con una breve descripcion de su método de obtencion.

2.1. ZONA DE ESTUDIO

El estudio realizado ha sido llevado a cabo en la ciudad de Valencia.
Configurada por cuatro paisajes caracteristicos de gran valor cultural y paisajistico,
como son el rio Turia, la Albufera de Valencia, el mar Mediterraneo y la llanura
aluvial, ocupada por la Huerta de Valencia (Figura 2).
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Figura 2: Area Metropolitana de Valencia, con la situacién de la ciudad de
Valencia. Fuente: Oficina d’Estadistica, Ajuntament de Valéncia

Segun datos de 2008 del portal de informacion ARGOS de la Generalitat
Valenciana, la ciudad de Valencia cuenta con un total de 807.200 habitantes,
representa el 16% de la poblacion de la Comunidad Valenciana y es por tamafio
demografico, la tercera ciudad de Espafia después de Madrid y Barcelona. Se
distribuye con un total de 19 distritos, que estan subdivididos en 87 barrios, como
se muestra en la Figura 3.
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En los Anexos 1 y 2, respectivamente se pueden encontrar los mapas de
distribucién espacial de los distritos y barrios de Valencia identificados por su
nombre, con la finalidad de poder localizar los barrios mencionados a lo largo del
presente proyecto.
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Figura 3: Limites de los distritos y barrios de Valencia. Fuente: Oficina d’Estadistica, Ajuntament de
Valéncia

La ciudad de Valencia ha experimentado desde su fundacién innumerables
variaciones urbanisticas (Llopis y Perdigon, 2012). Debido al crecimiento
demografico hubo sucesivas ampliaciones del recinto urbano primitivo, a
consecuencia de ello y de la excesiva densificacion de las zonas centrales, fue
necesario el desarrollo de proyectos de ensanche y reforma interior que
dificilmente se llevaron a cabo.

Tras el derribo de las murallas, el Ayuntamiento de Valencia retom¢ la idea
de ensanchar exteriormente la ciudad, compatibilizando la trama del casco antiguo
con la propuesta geométrica de crecimiento (Figura 4). Tras varios intentos
fallidos de llevar a cabo el proyecto, finalmente en el afio 1876 empezd su
desarrollo, resolviendo los problemas de escasez y encarecimiento del suelo
urbano, la agrupacién de viviendas e industria y la escasez de un sistema viario
eficaz.

En la periferia de Valencia, a principios de 1900, como consecuencia de la
estructura del mercado inmobiliario se empezé a construir casas mas econdémicas,
financiadas por subvenciones estatales, que seran utilizadas posteriormente como
pieza clave en la expansion de la ciudad mas alla de los proyectos del Ensanche.
Como consecuencia de ello, a finales de 1920, Valencia se convirtié en una ciudad
dispersa e inacabada. No fue hasta veinte afios después, cuando se redacté el Plan
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de Ordenacién de Valencia con el que se queria iniciar la descentralizacion de la
ciudad, racionalizar las infraestructuras y las nuevas tipologias de edificaciones.
Fue asi como comenzé el proceso expansivo de Valencia.
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2.2. DATOS DE PARTIDA

Los datos de partida de este proyecto son el resultado de una clasificacion
multinivel basada en objetos, la cual es fruto del trabajo realizado por Hermosilla
et al. (2013), donde se genera una clasificacion por parcelas con diecisiete usos de
suelo distintos que posteriormente se redujo a trece para su simplificacidn.

Segin Perea et al. (2009) la técnica de clasificacion tradicional basada en
rasgos de la imagen a nivel de pixel presenta limitaciones, como la aparicion del
llamado efecto “sal y pimienta” o su reducida capacidad para extraer objetos de
interés. Se puede decir que una clasificacion orientada a objetos difiere de una
basada en pixel en que la primera se lleva a cabo considerando como unidad los
objetos, los cuales estan formados por grupos de pixeles con caracteristicas
comunes. Estas caracteristicas son determinadas por medio de criterios de
segmentacion, cuyo método empleado sera clave en el resultado obtenido en las
propiedades descriptivas del objeto, puesto que dependerda del algoritmo
empleado y de los parametros seleccionados como bien se muestra en Hermosilla
et al. (2012). Es por ello, que surge el concepto de clasificaciéon basada en parcelas,
en este caso, la imagen es segmentada en agrupaciones de pixeles mediante los
limites existentes de cartografia de parcelas, generando asi objetos mas
consistentes.

Para el calculo de la clasificacion orientada a objetos fueron utilizadas
imagenes aéreas, datos LiDAR y cartografia vectorial. En este caso, se utilizé una
imagen del PNOA del 2008, con 0.5 m/pixel de resolucién espacial, 8 bits de
resolucién radiométrica y tres bandas espectrales: infrarroja, roja y verde. A pesar
de que estas imagenes ya estaban ortorrectificadas y georreferenciadas, se llevo a
cabo un preprocesamiento en el que las bandas pancromaticas y multiespectrales
fueron fusionadas, se generaron mosaicos y se ajusté radiométricamente.

Por otro lado, los datos LiDAR fueron tomados en el 2009, por un Laser
Escaner Aerotransportado RIEGL LMS-Q680, con una frecuencia de escaneado de
46 Hz, un indice de repeticién del pulso de 70 kHZ y un angulo de escaneado de
60°. Adema3s, la altura de vuelo media fue 1300 metros, con una densidad nominal
de 0,5 puntos/m?y una densidad media de 0,7 puntos/m?. Adicionalmente, al
tratarse de una clasificacién por objetos basada en parcelas, se utilizé cartografia
vectorial proveniente del Catastro (DGC) en la que se dispone de datos de parcelas
catastrales y de bloques urbanos o manzanas a escala 1:1000.

A modo de resumen de la metodologia aplicada para obtener la clasificacion
por objetos, se explica a continuacién el flujo de trabajo llevado a cabo por
Hermosilla et al. (2013).

En primer lugar, el objetivo de una clasificacion a nivel de parcela es extraer
caracteristicas descriptivas de la teledeteccién, con ayuda de los limites de la
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cartografia catastral y asi asignar un uso a cada parcela. De este modo, se obtiene
una clasificacion de las parcelas catastrales de Valencia en diecisiete tipologias
distintas, basada en la extraccién automatica de multiples atributos descriptores
de las imagenes aéreas, LiDAR y de la base de datos del catastro. Dicha clasificaciéon
proporciona informacién espectral, estructural, de forma, tridimensional, interna y
externa del contexto espacial de cada parcela de la ciudad.

En segundo lugar, el propdsito de esta segunda clasificacion a nivel de
manzana es clasificar cada bloque en una tipologia urbana estructural, basada
como en el caso anterior en la informacién proporcionada por las caracteristicas
descriptivas, ademas de la informacién de la clasificacién anterior a nivel de
parcela. Por consiguiente, se realiza una segunda clasificaciéon en nueve tipologias
estructurales urbanas a nivel de manzana, utilizando caracteristicas espectrales,
estructurales y tridimensionales a una escala mayor combindndolo con el
resultado de la primera clasificacion. La fiabilidad total obtenida de la clasificacién
a nivel de parcela fue del 84,8%, y a nivel de manzana del 80,2%.

Sin embargo, este proyecto ha centrado el estudio en el uso de la clasificacion
a nivel de parcela, ya que aporta informaciéon mas especifica y detallada para el
calculo de la fragmentacion en el ambito urbano. A continuacién se hace una breve
descripcion de la consistencia de las trece clases finales.

En primer lugar, las clases relacionadas con edificios de viviendas son las
siguientes: la clase historico se caracteriza por su irregularidad y su forma
caracteristica de parcelas alargadas y estrechas, con carreteras angostas y algunas
zonas verdes, suele tratarse de viviendas en el centro histoérico, la clase urbano
representa zonas disefiadas siguiendo planes urbanos, normalmente se encuentran
alrededor de la zona de clase historico, ademas suele tratarse de bloques regulares,
con amplias calles y zonas verdes mas grandes que las anteriores, la clase urbano
abierto se caracteriza por edificios aislados, comtiinmente no estan conectados con
la red de carreteras y estan rodeados de zonas verdes abiertas, la clase no adosado
se compone de edificios residenciales familiares aislados, mientras que adosado
son edificaciones que tienden a aparecer en bloques urbanos dispersos y disponen
de zonas verdes. En segundo y ultimo lugar, el resto de clases son: industrial, que
son zonas artificiales caracterizadas por ser construcciones grandes y pueden estar
tanto unidas como separadas entre si, la clase dotaciones son edificios de servicios
a la comunidad, publicos, comerciales o bien religiosos, la clase parque engloba a
los parques, jardines y zonas verdes que puedan encontrarse, sin embargo, si la
vegetacidon es muy abundante probablemente ha sido clasificado como bosque. Por
ultimo, los cultivos han sido clasificados en: citrico, regadio, y frutal de secano,
ademas aparece la clase solar para parcelas sin un uso concreto.
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3. INDICES DE FRAGMENTACION DEL PAISAJE

En este apartado se pretende explicar detalladamente los indices y medidas
implementadas en este estudio para facilitar su comprension. Se trata de una
compilacién de los indices capaces de cuantificar la fragmentacion del paisaje
mediante los elementos que forman un territorio. Para llevar a cabo el calculo, se
ha creado una herramienta ArcToolBox para ArcGis, llamada IndiFrag, con el
objetivo de automatizar el procedimiento y evitar la intervencion del usuario mas
alla de introducir los datos de entrada. Esta herramienta sera explicada a fondo en
el apartado 3.3 de esta memoria.

Centrandose en la metodologia seguida y en los indices aplicados en este
estudio, se han realizado dos agrupaciones que permiten clasificar los indices en
funcién de su nivel de calculo y aplicacidn.

Por un lado, en funcién de los datos de entrada se ha estructurado el calculo
de los diversos estadisticos en tres niveles, en funcién de la escala y de lo que
abarcan, de menor a mayor nivel, estos son:

- Objeto
- Clase
- Super-Objeto

Por otro lado, en funciéon del patréon que miden los estadisticos y sus
propiedades, han sido divididos en diferentes grupos, estos son:

- Areayborde
- Forma

- Agregacion

- Diversidad

- Contraste

En resumen, un indice siempre pertenecera a un tnico grupo en relaciéon con
las propiedades que mide, pero el mismo indice puede ser calculado a diferentes
niveles, es decir, a nivel objeto, clase y/o stiper-objeto. A continuacién se explica en
qué consiste cada nivel y grupo.
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3.1. NIVELES DE MEDIDAS

En el estudio llevado a cabo y en el desarrollo de la herramienta IndiFrag se
ha distinguido en los distintos niveles que a continuacion se explican. Como se ha
mencionado anteriormente, algunos de los indices calculados se pueden encontrar
en varios niveles a su vez, indicando en cada caso informacién mas o menos
generalizada de los datos de entrada.

En este grupo los indices describen caracteristicas propias de cada objeto sin
tener en cuenta su clase o pertenencia a un super-objeto de nivel superior. Por
tanto, los indices de este nivel se calculan de forma independiente para cada objeto
o elemento que forma el super-objeto. Cada objeto dispone de un identificador
Unico que permite procesarlo para el calculo (Figura 5), ademas, se debe conocer
su clase o tipologia del objeto que lo relaciona con los objetos de similares
caracteristicas, lo cual permitird un calculo posterior a nivel superior, como es el
caso del nivel de clase. Por ejemplo, un objeto podria ser una parcela catastral o un
limite de manzana urbana.

T8 | P
o [ 13

Figura 5: Ejemplo de objetos con el identificador

Como se ha mencionado anteriormente, este nivel se forma por un conjunto
de objetos con la misma tipologia asignada. En funcion de la distribucion y la forma
de los objetos dentro de una clase se pueden extraer variables significativas de
cada una de las clases estudiadas. Cada objeto tiene asignada la clase a la que
corresponde para poder diferenciarlos en el calculo (Figura 6). Por ejemplo, la
clase puede ser el uso del suelo, la tipologia de los objetos o simplemente una
caracteristica comun de los objetos.
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Figura 6: Ejemplo de objetos clasificados

3.1.3. Nivel de Super-Objeto

Se trata del nivel que engloba a los dos anteriores, cada sdper-objeto puede
formarse de una o mas clases, que a su vez estan formadas por objetos. El super-
objeto puede considerarse como un todo (Figura 7). Por ejemplo, un siper-objeto
podria ser una unidad administrativa, como una ciudad, un municipio o distrito. En
IndiFrag se tienen en cuenta los limites del sdper-objeto para llevar a cabo los
calculos de los diversos indices, de este modo, puede haber distintos stiper-objetos
que seran procesados por separado en el calculo, lo cual permite hacer posteriores
comparaciones entre los siper-objetos.

[1Clase 2
[]Clase 3
[1Clased
[1Clase5s
[ Claset
[ Super-Objeto

Figura 7: Ejemplo de stiper-objeto que engloba a los objetos y las
clases
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3.2. METODOLOGIA

Tras la introduccién de algunos indices en el apartado de antecedentes de
este proyecto, a continuacién se describen con detalle los que han sido
seleccionados, segun criterios de idoneidad para el analisis urbano y reduccion de
redundancias, para llevarse a cabo en el presente trabajo. Han sido clasificados en
funcion del grupo al que pertenecen, ademas como se muestra a continuacion cada
indice dispone de un alias, entre paréntesis, que sera el que aparece en los
resultados para identificar al mismo. Se ha tratado de explicar en detalle cada
medida, mediante su férmula, la explicacidn de las variables, su rango y una breve
descripcion de su funcidn.

Por otro lado, en la Tabla 27 en el Anexo 5 se encuentra una tabla ordenada
cronolégicamente con todos los indices calculados en este proyecto. Donde
aparece su formula, variables, autor y afio de la publicacién de la que han sido
extraidos, propiedades, rango, aplicaciones, niveles en los que se puede aplicar el
indice y por ultimo el grupo del que forman parte.

Este grupo representa una coleccion de medidas que tienen relaciéon con el
tamarno de los objetos y la cantidad de borde o perimetro que generan. El area y el
perimetro se encuentran entre las medidas mas sencillas, pero a su vez son muy
utiles a la hora de valorar el stuper-objeto, ya que en numerosas ocasiones son
necesarias para calcular otros indices (Figura 8).

Fondo

— Perimetro

Area
Figura 8: Croquis del grupo Area y Perimetro

Los indices que pertenecen a este grupo se describen en los apartados
siguientes, el nombre que aparece entre paréntesis es el alias asignado a cada
indice en la herramienta IndiFrag.

El 4rea se calcula en los tres niveles. Para cada objeto es la superficie que
genera el objeto en si, para cada clase la suma de las areas de sus objetos y para
cada super-objeto el area total que éste genera, sin tener en cuenta a los objetos, ya
que estan siempre dentro de los limites del stiper-objeto. La unidad de medida del
area son los metros cuadrados (m?).
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Igual que en el caso anterior, esta medida se puede determinar para los tres
niveles, teniendo en cuenta que si se trata del nivel del siper-objeto, el perimetro
serd la suma de los perimetros de los objetos y del limite del stiper-objeto, ademas,
dos poligonos contiguos que tienen el segmento duplicado, se contabilizaran como

un Unico segmento, esta operacion la lleva a cabo IndiFrag. La unidad de medida
del perimetro son los metros (m).

Este indice ha sido utilizado en varias ocasiones y validado por diversos
estudios como se indica en la Tabla 27. El Indice de Fragmentacién Urbana
representa un criterio util para evaluar el grado de fragmentaciéon dentro de varios
super-objetos, ya que permite una comparacién numérica entre ellos, o entre
diferentes areas del mismo, y de ese modo, identifica las zonas mas criticas.

El indice IFU se obtiene para cada super-objeto, adimensionalmente, como:

Li(lmax; - S; - 0y)
At

IFU =

Donde:

Lmax;= longitud maxima de la barrera urbana en la clase i, en el sdper-

objeto. Es decir, perimetro del objeto con mayor perimetro en la clase que se esta
evaluando (m).

S; =4rea de la barrera urbana con mayor perimetro (m?).

0; = coeficiente de obstruccion i de la clase que se esta evaluando (Tabla 1).
A,= area del stiper-objeto (m?).

i= clase o tipologia.

El valor del coeficiente de obstruccién ha sido asignado en funcién de la
clasificacion de los diversos elementos. En el caso concreto de éste proyecto (Tabla
1) se ha establecido (para ver la clasificacién original ver en la Tabla 27):

Tabla 1: Valores de OQ; en funcién de la clasificacion

Valor 0; Clase
1 Industrial, Solar
0,8 Vivienda
0,6 Dotaciones
0,4 Bosque, Parque, Agricola
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Su rango de valores es todo numero positivo, se encuentra mayor
fragmentacion cuanto mayor es su valor.

Este indice se calcula para cada super-objeto a partir del Indice de
Fragmentacion Urbana de cada super-objeto. Se trata de poder hacer una
comparacion entre los valores obtenidos de los diferentes super-objetos, por lo
que se ha ponderado el IFU en funcién de su superficie y respecto a la suma del
area de todos los stuper-objetos.

El indice IFUP se obtiene para cada stuper-objeto, adimensionalmente, como:

- n (V.-S.
IFUP; = —‘_711( (lS.)l)
i=1\9i

Donde:
S; =4rea del super-objeto (m?).
V; =1FU; de cada super-objeto.

Su rango de valores es todo numero positivo. Su valor es mayor cuanto
mayor es la fragmentacién.

La Densidad Urbana es el ratio entre la superficie urbanizada sobre la
superficie del super-objeto analizado. Tiene relacion con el tamafio de la superficie
artificial en cada stper-objeto, al tratarse de dos superficies con unidades en m? el
resultado obtenido es un porcentaje (%). Indica la capacidad de acoger poblacién
sin necesidad de la extension urbana.

La formula que expresa a este ratio a nivel stiper-objeto es la siguiente:

Ay
DU =—
Ay
Donde:
A, = area urbanizada (m?).

A.= area del stiper-objeto analizado (m?).

Al tratarse de un porcentaje, su valor varia entre cero y uno. Sera mayor
cuanta mas densidad urbana haya en el super-objeto, lo que indica mayor
fragmentacion.
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El significado de la palabra proveniente del inglés Leapfrog es “dar saltos”. En
este caso, se refiere al concepto de las zonas urbanas aisladas del resto de
elementos de su misma clase, es una medida que cuantifica los objetos de una clase
que estan separados del resto en porcentaje (%).

La formula expresada a nivel de clase es:

Aout;
UA;

LPF =

Donde:
A out;= 4rea de los objetos aislados en la clase i (m?).
UA;= area total del clase i (m?).

Al ser un porcentaje, su valor varia entre cero y uno. Sera mayor cuanta
menor continuidad haya en la clase estudiada, lo que indica mayor fragmentacién y
dispersion de los rodales.

Este indice se computa tanto a nivel de clase como de super-objeto. En el
nivel de clase se trata de la funcidn entre el numero de objetos en la clase y el area
total de la misma clase. Sin embargo, este indice no aporta informacién del nimero
de objetos de una clase, se trata de una media de las superficies. Por otro lado, a
nivel de siper-objeto, se trata de la funcién entre el nimero de objetos total y su
area total.

Una disminucién de éste parametro en el tiempo en una misma clase indica
un incremento en la fragmentacion cuando el total de la clase no ha decrecido, ya
que indica que los rodales han sido subdivididos generando mayor dispersion.

La férmula expresada a nivel de clase y siper-objeto en metros cuadrados
(m?) es:

Donde:
a;j= area del objeto/clase j en la clase/stiper-objeto i (m?).
n;j=numero de objetos en la clase i/ objetos de la clase j en el siper-objeto i.

Su rango es todo nimero positivo, sin contar el cero, y sin limite.
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La Densidad de Borde estandariza el borde en una medida basada por unidad
de area, de modo que se hace mas sencilla la comparacién entre distintas clases y
super-objetos. Se trata de la suma de los bordes de los objetos de una misma clase
o super-objeto, dividida entre el area total. Su unidad de media son los metros por
metro cuadrado (m/m?)

Su férmula es la siguiente:

Donde:
P;= perimetro de cada objeto (m).

Ar= érea total de la clase/stper-objeto (m?) (En el caso del super-objeto se
trata del area total, incluyendo el fondo, no sélo los objetos).

Su rango es todo nimero positivo, cuando es igual a cero significa que no hay
objetos dentro del siper-objeto.

La Dimension del Borde también es llamada Complejidad y Aleatoriedad. Se
trata de una dimensidn fractal, que son utilizadas por su potencial para medir
caracteristicas no lineales asociadas con los patrones espaciales de los objetos.

Este indice mide la complejidad y aleatoriedad de los objetos dentro de una
clase, la forma del borde de los objetos puede ser simple o compleja y lo representa
mediante la relacién entre el area y perimetro del objeto.

Su féormula es la siguiente, siendo el resultado adimensional:

In(A) = In(C) +

-In(P
DimB n( )

Donde:

A = 4rea del objeto (m?).

P = perimetro del objeto (m).
C = coeficiente constante.

Su valor varia entre uno y dos, cuando el valor es igual a uno significa que la
forma del objeto es un cuadrado, mientras que el valor igual a dos representa la
forma mas compleja. Es decir, cuando mayor es la Dimension del Borde, mayor es
la complejidad de los bordes de los objetos de una clase.
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Este grupo representa una coleccion de medidas que tienen relacion con la
forma de los objetos. La interaccién entre la forma de un objeto y su tamafio tiene
gran influencia en los procesos internos de la clase y del super-objeto. La forma es
un parametro dificil de cuantificar de manera precisa, pero generalmente se trata
de una medida que aporta informacién de su morfologia (Figura 9).

Este grupo tiene indices a los tres niveles de medida, objeto, clase y stuper-
objeto, la mayoria de estos indices son funcién de la relacion entre el perimetro y
el area, que son medidas que forman parte del grupo de Area y Perimetro
explicado anteriormente.

Fondo
Objeto

Figura 9: Croquis del grupo Forma

A continuacidn se explican los indices que forman este grupo de medidas:

Es la medida mas directa de la forma de un objeto, pero tiene la desventaja de
que el tamano del objeto influye en el resultado, en este caso se trata de una media
porque se calcula a nivel de clase.

Su féormula es la siguiente, siendo el resultado adimensional:

5 (4

RMPA = — ik
ng

Donde:

L= perimetro del objeto i de la clase k (m).
a;= area del objeto i de la clase k (m?).

n, = numero total de objetos en la clase k.

Su rango es todo nimero positivo, a excepcién del cero, y sin limite.
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Este indice es calculable a los tres niveles, calcula la complejidad de la forma
de un objeto comparandolo con la forma estiandar de un cuadrado del mismo
tamafio, tiene la ventaja respecto al Ratio Medio del Perimetro-Area de que su
valor no varia en funcién del tamafo del objeto. El indice de forma a nivel de clase
es la media de los indices de forma de cada objeto que forma esa clase, del mismo
modo, el indice de forma del stper-objeto es la media de los indices a nivel de
clase, calculados previamente.

Su férmula es la siguiente, siendo el resultado adimensional:

0,25-L;

/A,

IF

Donde:
L;= perimetro del objeto, de la clase, o del super-objeto i (m).
A;= 4rea del objeto, de la clase, o del stiper-objeto i (m?).

El rango del mismo es un valor mayor que uno sin limite, cuando el valor es
uno se trata de un objeto cuadrado, y aumenta conforme la forma se hace mas
irregular y compleja.

Es otra de las medidas basicas de la forma de los objetos, basada en la
relacion darea-perimetro, la dimensién fractal se calcula para cada objeto
separadamente, y ademas se puede calcular para los tres niveles, objeto, clase y
super-objeto, en los dos ultimos es la media de la dimensidn fractal de los objetos
que forman parte de ella. Esta medida aporta informacién de la complejidad de los
objetos sin ser afectado por la escala de los datos, es decir su tamafio.

Su féormula es la siguiente, siendo adimensional el resultado:

o = 271025 - p)
In(a;)

Donde:
p;= perimetro del objeto i (m).
a;=4rea del objeto i (m?).

Su valor puede variar entre uno y dos, cuando es proximo a uno se trata de
un objeto con una forma de perimetro muy simple, cercano a la forma cuadrada,
cuando se acerca a dos su forma es mas compleja.
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Este indice se calcula a nivel de clase, ponderando los objetos en funcién de
su tamafio, s diferencia de la Dimensién Fractal de un objeto, proporciona
informacion de la complejidad de los objetos a través de un amplio rango de
escalas espaciales dentro de la clase.

Su férmula es la siguiente, siendo el resultado adimensional:

B S 2 -In(0.25 - p;) a;
DFP‘;K In(a) )<z>l

Donde:
p;= perimetro del objeto i (m).

a;= area del objeto i (m?).

Este grupo representa una colecciéon de medidas que muestran la tendencia
de los objetos a agregarse espacialmente a cualquiera de los tres niveles, también
se le llama la estructura del super-objeto. El término agregaciéon engloba otros
conceptos como la dispersion, la intercalacién, subdivisiéon y la separacion. La
dispersion se refiere a la distribucién espacial de los objetos dentro de una clase,
sin tener en cuenta el resto de clases, mide la diseminacién de cada clase. La
intercalacion sin embargo, se refiere a la combinacién entre las diferentes clases,
contabiliza las veces que un objeto de una clase es adyacente a otro de otra clase.
La subdivision esta muy relacionada con el concepto de dispersion, pero éste mide
el grado de los objetos de una clase que estdn separados del resto de su misma
clase. Por ultimo, la separacion esta muy relacionada con la subdivisidn, pero la
separacion se refiere al grado en el que un objeto esta espacialmente separado de
otro, teniendo en cuenta la distancia entre ellos (Figura 10).

Fondo
Objeto

Figura 10: Croquis del grupo Agregacion
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A continuacion se explican los indices que forman este grupo de medidas:

Este indice se calcula a nivel de clase y de stuper-objeto, expresa el nimero de
objetos por una unidad de area, lo cual facilita la comparacion entre stiper-objetos
independientemente de su tamafio.

Su férmula es la siguiente, siendo las unidades el nimero de objetos por cada
100 hectareas (n2/100ha):

n;
DO = 7 10000 - 100

Donde:

A= 4area total (m?) (En el caso del super-objeto se trata del area total,
incluyendo el fondo, no sélo los objetos).

n;=numero total de objetos en la clase i.

Su rango es todo valor positivo, sin limite, cuanto mayor sea la densidad
mayor sera la fragmentacion.

Mide el grado de concentracion o dispersion de los objetos, depende de las
distancias entre centroides de los distintos objetos y sus respectivos tamafios. Es
computable a nivel de clase, por lo que consiste en medir las distancias estandar
entre los objetos de una misma clase.

Su féormula es la siguiente, siendo el metro la unidad:

_ ie1(a; - (x; — %)?) tilai - (i —3)?)
DEP = ( 2, > + < 4, )

Donde:

a;= area del objeto i (m?).

A= 4rea total de clase (m?).

x;, yi= coordenadas del centroide del objeto i (m).

X, y= coordenadas del centro medio de los objetos de esa clase (m).

Su rango es todo numero positivo y sin limite, cuanto mayor sea la distancia
mayor dispersién mostraran los objetos y mayor fragmentacién habra.
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Este indice se utiliza para calcular la separaciéon de los objetos entre los de su
misma clase para dar una idea de la distribucién de los mismos. La media se realiza
con el fin de poder comparar entre las clases de un mismo super-objeto o las
mismas clases entre varios super-objetos.

Su férmula es la siguiente, siendo el metro la unidad:

n
. (h;
DEMvp = —l‘;( 2

Donde:

h;= distancia del objeto i al objeto mas préximo (de borde a borde) de la
misma clase (m).

n = numero total de objetos en la clase.

Su rango es todo valor positivo, sin limite, cuanto mayor sea esta distancia,
mayor separacion habra entre los objetos de una clase.

Este indice resuelve el tamafio del objeto cuando el stiper-objeto se divide en
N areas iguales, se puede calcular tanto a nivel de clase como de super-objeto.
Ademas, mide la probabilidad de que dos puntos aleatorios en un area estén
conectados entre si.

Su férmula es la siguiente, siendo el metro cuadrado la unidad:

TEM = Zis, (49
Atotal

Donde:

n = numero de objetos.

A;= 4rea del objeto i (m?).

Atorqi= area total del super-objeto (m?) (En el caso del stiper-objeto se trata
del area total, incluyendo el fondo, no solo los objetos).

Su rango es todo nimero positivo, cuanto menor sea este valor mayor sera la
fragmentacion del nivel evaluado.
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Este indice es el nimero de mallas efectivas por 1000 km?, es decir la
densidad de las mallas, es inversamente proporcional al tamano efectivo de malla,
ya que se trata de las veces que el tamafio efectivo de malla cabe en un area de
1000 km?.

Su féormula es la siguiente:
DEM = ——

Donde:
TEM = tamaiio efectivo de malla.

Su rango es todo nimero positivo. Este valor, aumenta cuanto mayor es la
fragmentacion.

El Producto Neto se define como el producto del tamafio efectivo de malla y
el area total del super-objeto, esta cantidad es equivalente al tamafio efectivo de
malla, pero tiene distinta interpretacion y propiedades matematicas. Se puede
evaluar tanto a nivel de clase como de stiper-objeto.

Su féormula definitiva es:

Donde:
n = numero de objetos.
A;= 4rea del objeto i de una clase (m?).

Su rango es todo nimero positivo sin limite.

Se trata de la probabilidad de que dos puntos aleatorios en dos areas del
mismo super-objeto se encuentren en el mismo objeto, estd basado en la
distribucién acumulativa de los objetos tanto a nivel de clase como de super-
objeto.

Su féormula es la siguiente, siendo una proporcion:
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Donde:
n = numero de objetos.
A;= 4rea del objeto i (m?).

A,= 4rea total de la clase /super-objeto (m?) (En el caso del super-objeto se
trata del area total, incluyendo el fondo, no solo los objetos).

El rango de éste indice se encuentra entre cero y uno.

A diferencia del indice anterior, se trata de la probabilidad de que dos puntos
aleatorios en dos areas del mismo super-objeto no se encuentren en el mismo
objeto, se trata de la medida complementaria al Grado de Coherencia. Del mismo
modo, es posible evaluarla a nivel de clase o super-objeto.

Su férmula es, siendo una proporcién:
GD=1-GC

Donde:

GC = Grado de Coherencia.

El rango de éste indice se encuentra entre cero y uno.

Este indice se define como el nimero de objetos que se obtienen dividiendo
el super-objeto en objetos de igual tamafio, de manera que esta nueva
configuracion lleve al mismo grado de divisidn del stiper-objeto que la que resulta
de la observacidon acumulativa de la distribuciéon de los objetos. Tiene una alta
relacion con el tamafio efectivo de malla, se trata del nimero de objetos generados,
es operable a nivel de clase y de super-objeto.

Su férmula es la siguiente, siendo adimensional el resultado:

A

IS = ——t
w.(4)

Donde:

n = numero de objetos.
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A;= 4rea del objeto i (m?).

A.= area total de la clase/stper-objeto (m?) (En el caso del stper-objeto se
trata del area total, incluyendo el fondo, no solo los objetos).

Su rango es todo nimero positivo. Cuando es igual a uno, el stper-objeto
dispone de un unico objeto. El indice aumenta cuando los objetos son mas
pequefios y estdn mas subdivididos dentro de una clase o stper-objeto, indicando
mayor fragmentacion.

La Dimension del Radio, también llamada Centralidad, describe la
distribucién espacial radial y la variacion de los objetos alrededor de un punto
designado como céntrico, por lo que muestra la centralidad de los objetos. Esta
medida forma parte del grupo de medidas de agregacion, sin embargo, en la
herramienta IndiFrag se calcula aparte debido a que los datos de entrada son
distintos y asi se facilita su uso.

Esta medida se trata de una dimensidén fractal, utilizadas por su potencial
para medir caracteristicas no lineales asociadas con los patrones espaciales de los
objetos, su resultado puede mostrar una distribucién de los objetos acumulativa o
difusa respecto al punto dado, se define por el area total de los objetos dentro de
una clase y su radio, para asi representar el cambio de densidad de una clase en
concreto. El radio se trata de un conjunto de circunferencias centradas en el punto
dado con una equidistancia de 500 metros, escogido para este proyecto.

Este indice se calcula para cada clase sin diferenciar entre siper-objetos, sino
que se computa para la totalidad de los datos, con el unico objetivo de estudiar
coémo se comportan las clases en todo el conjunto.

Su féormula es la siguiente, siendo adimensional:

InS(r) = In(C) + Dimg - In(r)
Donde:
r=radio del centro (m).
S(r) = 4rea de la clase dentro del circulo de radio r (m?).
C= coeficiente constante.

Cuando la Dimensién del Radio es menor a dos, la densidad espacial de la
clase decrece no linealmente en direccion contraria del punto dado, cuanto menor
sea, mas rapido decrece, al contrario, cuando el valor es mayor a dos la densidad
espacial aumenta hacia el exterior del punto dado, cuando es igual a dos, se trata
de una densidad espacial constante. En resumen, cuanto menor es el valor, mayor
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es el grado de agregacion de los objetos dentro de una clase.

Este grupo de medidas, como su nombre indica, calcula la diversidad de
clases dentro de un super-objeto. Cuantifica la composicién interna del sdper-
objeto y a su vez no se ve afectado por la configuracion espacial de los objetos que
lo forman. La diversidad tiene dos componentes que forman parte de ella, en
primer lugar la riqueza, que se refiere al numero de clases que hay presente en el
super-objeto y por otro lado, la uniformidad se refiere a la distribucion de los
objetos entre las diferentes clases (Figura 11). A continuacién se explican los
indices que forman este grupo de medidas:

Figura 11: Croquis del grupo Diversidad

Este indice es el mas comunmente utilizado en este grupo, representa la
cantidad de informacién por objeto, sin embargo, el valor absoluto de este indice
no es particularmente significativo. Por ello, se utiliza como medida relativa para
comparar diferentes stiper-objetos, o el mismo en diferentes periodos de tiempo.

Su féormula es la siguiente, siendo adimensional su resultado:

DSAN = — Z[Pi - (n(P)]
i=1

Donde:

P;=porcién del suiper-objeto ocupado por la clase i, ratio entre A;/A;.
A;= 4rea dela clase i (m?).

A= 4rea total del stiper-objeto (m?).

Su rango, es todo nimero positivo sin limites cero cuando el stper-objeto
s6lo contiene un objeto en su interior, aumenta conforme se incrementa su riqueza
en distintos tipos de clases en su interior.
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Este indice es una medida de uniformidad del stiper-objeto. La entropia es un
concepto fisico que mide el grado de “desorden” de un sistema, por lo que este
indice mide la homogeneidad, teniendo en cuenta el nimero de clases que
constituyen al siper-objeto a diferencia de la Diversidad de Shannon, se calcula a
nivel de Super-Obijeto.

Su férmula es la siguiente, siendo adimensional:

— 2i=1(P; - (In(Py))
In(n)

USHAN =

Donde:

P; = porcion del super-objeto ocupado por la clase i, ratio entre A;/A;.
A;= 4rea dela clase i (m?).

A= 4rea total del stiper-objeto (m?).

n=ndmero de clases en el stiper-objeto

Su rango varia de cero a uno, es igual a cero cuando solo hay una clase, por lo
que no hay diversidad, es igual a uno cuando la distribucién entre los tipos de
clases es perfectamente uniforme y se aproxima a cero cuando la distribucion de
las clases es cada vez mas desigual o irregular.

Este indice sefiala el nivel de fragmentacion funcional dentro del perimetro
analizado en relacién con las areas funcionales disponibles en el stiper-objeto y las
areas funcionales totales entre todos los super-objetos. Se entiende por area
funcional al nimero de clases disponibles en el area de estudio.

Su féormula es la siguiente, siendo su resultado adimensional:

_ (RU_N)
IFFR _(Rv——l)

Donde:

R,= Valor de referencia, dado por el nimero total de areas funcionales o
clases totales en todo el conjunto de stiper-objetos.

N= numero de areas funcionales dentro del perimetro estudiado, es decir,
dentro del suiper-objeto.

Su rango varia entre cero y uno. Cuando IFFR es menor resulta en un alto
numero de areas funcionales generando una dispersion urbana policéntrica. Por
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otro lado, cuando IFFR aumenta su integracién se hace o6ptima derivando la
homogeneidad urbana.

Este indice mide el nivel de integracidon funcional y estructural dentro del
perimetro analizado, tiene en cuenta el tamafio del perimetro medio de las areas
funcionales de la zona de estudio.

Su féormula es la siguiente, siendo adimensional:

IFFA=—_—
Li(P)

Donde:

P;=perimetro del area funcional o clase i (m) (sumatorio del perimetro de los
objetos dentro de cada clase).

V= valor referencial del area funcional (m) (perimetro total del super-
objeto).

Su rango es todo nimero positivo. Cuando IFFA es menor resulta en alta
fragmentacion funcional. Por otro lado, cuando IFFA aumenta su integracién
urbana también, derivando la homogeneidad urbana.

Este indice surge debido a la problematica de que la diversidad depende del
tamafo del super-objeto, y no tiene en cuenta la densidad. Para eliminar el efecto
del tamafio se hace una normalizacion que permite comparar las distintas
cantidades absolutas, ademas se expresa el volumen de cada clase en proporcion al
valor maximo de cada clase.

Siendo su férmula, con resultado adimensional:

DD: =Z _ Gk
Lk k \max(a;x)

Donde:
k = numero de clases.
a; = area de la clase k en el stiper-objeto i (m?).

max(a; ) = area de la clase con mayor superficie dentro del super-objeto
(m?).

Su rango varia entre cero y k. Cuando es igual a k, el volumen y la mezcla de
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clases en el siper-objeto es la maxima.

3.2.5. Contraste

Este grupo de medidas se refiere a la magnitud o diferencia entre objetos
adyacentes de distintas clases dentro de un super-objeto. El contraste entre
objetos y su vecindario puede influir en procesos internos del super-objeto,
cuando un objeto no es adyacente a ninguno otro sino que su vecindario es el
super-objeto se trata de un objeto aislado, si el objeto es adyacente a objetos de su
misma clase no habra contraste (Figura 12).

:
ol [ | g

Figura 12: Croquis del grupo Contraste

Las medidas que forman este grupo se describen a continuacion.

3.2.5.1. Ratio Contraste de Bordes (RCB)

Este indice mide la intercalacién de clases centrales y contrastadas midiendo
la longitud de los bordes comunes entre los objetos de cada clase. Debido a que el
total del borde incrementa con la superficie total de la clase central,
independientemente de su patrén, la medida se normaliza por la longitud de los
bordes con la misma clase que la clase central, este indice puede ser calculado a
nivel de objeto, de clase y super-objeto.

Siendo su formula, y resultado un porcentaje:

e .
RCB = 24
€xk

Donde:

ex; = longitud total de borde compartido entre el/los objeto/s de las clases k
yj (m).

exk = longitud total de borde entre el/los objeto/s de la misma clase (m).

Su rango varia entre cero y uno, es cero cuando el el/los objeto/s tienen
todos sus bordes contiguos con el siper-objeto u objetos de la misma clase, es uno
cuando todo el perimetro del objeto u objetos tiene un contraste maximo, es decir
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todos sus bordes son contiguos con objetos de otras clases.

Del mismo modo que en el caso anterior del ratio, este indice mide la
intercalacion de clases centrales y contrastadas midiendo la longitud de los bordes
comunes entre los objetos de cada clase, debido a que el total del borde incrementa
con la superficie total de la clase central, independientemente de su patron, la
medida se normaliza con la longitud total de los bordes de todas las clases
contrastadas. Este indice puede calcularse a nivel de objeto, de clase y super-
objeto.

Siendo su férmula, y resultad una proporcién:

e .
PCBep — ki
€rk + ekj
Donde:

exj = longitud total de borde compartido entre el/los objeto/s de las clases k
yj (m).

exx = longitud total de borde entre el/los objeto/s de la misma clase (m).

Igual que en el caso anterior, su valor varia entre cero y uno.
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3.3. HERRAMIENTA INDIFRAG

IndiFrag es la herramienta que ha sido creada para llevar a cabo el proceso
de calculo automatico de los indices de fragmentacion utilizados en este proyecto,
y constituye uno de sus objetivos. Se trata de una caja de herramientas de
secuencias de comandos para ArcToolbox, extension del software ArcGis.

La herramienta ha sido disefiada de manera general, con el fin de poder ser
utilizada con cualquier tipo de clasificacién, siempre que se quiera conocer la
fragmentacion y distribucion espacial de los objetos a estudiar. Es decir, su uso no
es exclusivo para el analisis de la fragmentacion urbana.

IndiFrag es una Toolbox que consta de varios ficheros de cédigo Python
asociados a la herramienta, de forma que al introducir las capas con la informacién
de entrada, automaticamente se calculan los indices que el usuario considere. A
diferencia de aplicaciones realizadas por otros autores como McGarigal et al.
(2012), Wei y Zhang (2012) y Angel et al. (2010) entre otros, IndiFrag trabaja con
datos vectoriales, es decir, capas en formato shape. De este modo, la limitacién de
escala encontrada al trabajar con imagenes en formato raster desaparece.

En cuanto a la disposicion de IndiFrag, se divide en dos Toolsets, en los cuales
se encuentran los Scripts, que son los codigos de Python donde se hallan las
funciones y el geoprocesamiento que cada ventana lleva a cabo. Su estructura se
muestra en la Figura 13.

=l IndiFragTeools.thx ToolBox
= & indices por Grupos TooiSet
7 1_Area y Perimetro
& 2_Forma
Z 3_Agregacion Scripts

Z 4 Diversidad
&' 5_Contraste
= & Todos los Indices ToolSet

=8

5 Calcular tode ﬁ—sm s
Z' Dimension de Radio P

Figura 13: Estructura de IndiFrag

]

Los datos de entrada requeridos para poder ejecutar la herramienta IndiFrag
son dos capas vectoriales con entidades poligonales. La primera capa sera aquella
que contenga los objetos clasificados, son la unidad minima y a través de ellos se
llevara a cabo el calculo de la fragmentacion. La segunda capa contiene a los super-
objetos, que constituyen la unidad maxima ya que abarcan a los anteriores y los
definen con unos limites que establecen a qué super-objeto pertenece cada objeto
de la primera capa. Por otro lado, en el caso de aplicar el indice de Dimensién de
Radio, hara falta una capa vectorial puntual con un tnico punto céntrico, como se
explica mas adelante.
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. Capa con los objetos

Esta capa dispone de tantos campos como objetos haya. Algunos de los
ejemplos de esta capa serian, limites de parcelas catastrales, manzanas o una
clasificacion. Debe contener aquello de lo que se quiera conocer su dispersién o
fragmentacion en forma de objetos o rodales, el Unico requisito de la capa es que
tiene que existir un campo con la clasificacién asignada de los objetos, ya sea su
tipologia, uso de suelo, etc. en formato texto, puesto que su clase afecta en gran
medida al estudio de la fragmentacion (Figura 14).

Table
SRR -
Capa Objetos
FID § Shape | CLASE
0 | Pohygon | Clase2
CLASE 1 | Pohygon | Clased
I Clasel 2 | Polygon | Clase3
I Clase) 3 | Polygon | Clase3
I Clase3 4 [ Pohygon | Clased
-Clase4 E | Pohronn | Clasga™

Figura 14: Ejemplo de capa con los objetos y sus campos minimos

Tras el calculo, los resultados son almacenados en la tabla de atributos de
esta capa.

. Capa con los super-objetos

En esta capa se encuentran los objetos con mayor volumen. Algunos ejemplos
podrian ser, limites administrativos, barrios, distritos censales, etc. estos objetos
definen los limites con los que se calcularad la fragmentacion de los objetos
anteriores, separando su calculo para posteriormente poder comparar los
resultados entre distintos super-objetos. Debe disponer de un campo con el
nombre del siper-objeto para poder diferenciarlos y este campo debe estar en
formato texto igual que el campo con la clasificacion anterior (Figura 15).

CLASE MOMERE
Il Clasel 501
M Clase2  []s02
M Clase3
I Clased

Table
ERE LR L
Capa 50

FID | Shape | NOMBRE
3 0 | Polygon | 501
1 | Polygon | S02

Figura 15: Ejemplo de capa con los super-objetos y sus campos minimos
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. Capa con punto céntrico

Como se ha mencionado anteriormente, si se desea aplicar el indice de
Dimension de Radio sera preciso introducir una capa puntual con un tnico punto,
este punto debe localizarse en la zona central del estudio, ya sea o no un centro
geométrico. Por ejemplo, en el caso de una ciudad, podria ser su ayuntamiento.

3.3.2. Preprocesado de los datos

Para el buen funcionamiento de la herramienta es necesario asegurarse de
que las capas de entrada cumplen ciertos requisitos. Este proceso no sera
necesario en todos los casos, pero es preferible comprobar la calidad de las capas
de entrada para asegurar un buen resultado.

La mayoria de las reglas que se aconsejan cumplir se pueden solventar
mediante reglas de topologia de ArcGis, una vez se dispone de los datos de entrada
en un Feature Dataset de una Geodatabase, se pueden anadir las reglas de topologia
y corregir los errores automaticamente. Los errores que se recomiendan revisar
son los siguientes:

. Un objeto en dos super-objetos

Hay que tener en cuenta que si el limite de un
super-objeto pasa por encima de un objeto se trata de
un error (Figura 16), esto no deberia de suceder ya
que en la realidad no existe esta situacién, por lo que
hay que solucionarlo, bien comprobando que los
limites de los stper-objetos son correctos y si no es asi
corregirlo, o haciendo una interseccion de ambas
capas para que el objeto se convierta en dos nuevos

objetos con una de sus partes en cada super-objeto. Figura 16: Ejemplo de un mismo
objeto en dos stper-objetos

En el caso que exista este error y no se resuelva,
el programa sera incapaz de identificar correctamente a que super-objeto
pertenece el objeto, asignandole el primero que encuentre, lo cual enturbia los
resultados.

. Eliminar poligonos residuales

Hay que comprobar que todos los objetos de la
capa de entrada son realmente objetos en si, y no
objetos que son el resultado de operaciones previas
que generan poligonos con dreas muy pequeiias, casi
imperceptibles (Figura 17). Estos residuos no
aportan area al super-objeto, pero si que aportan un

incremento en el nimero de objetos, lo cual modifica  gigura 17: Ejemplo poligono residual
con &rea = 0,000001 m?
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el resultado de algunos indices. Es por ello que es conveniente eliminarlos, ya sea
borrandolos o uniéndolos a los objetos que pertenecian anteriormente.

. Eliminar poligonos duplicados

Igual que en el caso anterior, la presencia de poligonos duplicados altera el
resultado de la herramienta, por lo que es aconsejable comprobar si existen, y en
su caso eliminar los elementos duplicados. Este error incrementa el nimero de
objetos en el calculo y también aumenta el valor del area total, por ello es
importante prescindir de ellos, ademas de que en la realidad esos objetos no
existen.

. Eliminar solape de poligonos

Cuando dos o mas objetos se solapan se trata de un
error. Por ejemplo, en la realidad dos parcelas
catastrales no pueden estar en el mismo lugar, es decir,
el suelo que ocupan es de una o de otra, no siendo |
posible compartir un trozo de terreno en este caso
(Figura 18), asi que cuando se encuentra esta situacion,
hay que asignar el fragmento compartido a uno de los
dos objetos.

Figura 18: Ejemplo de solape
entre poligonos

El uso de esta herramienta es muy sencillo para cualquier usuario con un
nivel medio en el manejo de SIGs de escritorio. Se trata de una caja de
herramientas donde so6lo es necesario seleccionar las capas de entrada. No
requiere instalacion, ya que para utilizarla se puede acceder desde ArcCatalog o
ArcToolbox. Sin embargo, para poder ejecutar la herramienta es necesario tener
instalada la version 10.1 de ArcGis con la version de Python 2.7, el cual se instala
por defecto. Como requisito para el correcto desarrollo del calculo hay que tener
en cuenta que el simbolo decimal definido por el ordenador debe ser el punto, si no
es asi en el panel de control, métodos de entrada, formatos, configuraciéon adicional
se puede cambiar el simbolo, aunque sélo sea para el momento del calculo.

. Ejecutar desde ArcCatalog de ArcGis

Una vez abierto ArcGis, desplegar la ventana de Catalog y buscar la ruta de la
carpeta donde se encuentra la caja de herramientas (Figura 19), una vez abierta
haciendo doble click sobre la opcién que se desea ejecutar se abrira la ventana
pidiendo los datos de entrada, con lo que ya sera posible su uso.
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Catalog Tree
= Ed Folder Connections
B £ DA
= £ Tutorial
E3 Capas
= £ IndiFrag
@ IndiFragTools.thx

= <]
5 1_Area y Perimetro

5 2_Forma
' 3_Agregacidn
E" 4_Diversidad
&' 5_Contraste
= % Tedos les indices
' Caleulartedo
Z' Dimensién de Radio

Figura 19: Ejecutar IndiFrag desde
ArcCatalog

. Ejecutar desde ArcToolbox de ArcGis

Para poder cargar la caja de herramientas en ArcToolbox hay que abrir la
ventana desde cualquiera de las extensiones de ArcGis, posteriormente una vez
realizado para afiadir la herramienta se buscar la ruta donde se encuentra y se
selecciona la caja de herramientas (Figura 20), si se quiere guardar la
configuracion por defecto para que IndiFrag aparezca al abrir de nuevo el
programa, hay que guardar la configuracion a por defecto.

Del mismo modo que en el caso anterior, una vez se tiene la caja de
herramientas cargada haciendo doble click en la herramienta se abren las ventanas
para ejecutar la deseada.

ArcToolbox I x rcToolbox T x
1
B ] ArcT ey
© 304 @ AddToolbox.. | 1§ @ Add Toolbox.
@ Ana ‘fé’% Environments... 1@ A ':?;% Environments...
Dot e Locked Tools "W J HideLocked Tools
@ Con 1 @ d -
@ Cov Save Settings 1 @ | Save Settings » | To File..
&3 Data Load Settings ’ 180 Load Settings 3 | ITO DEfau|t|
&3 Data Management Tools 1 B3 Data Management Tools
&3 Data Reviewer Toals 1 Bp Data Reviewer Tools

1 B Editing Tools
] @ Geccoding Tools

Figura 20: Ejecutar desde ArcToolbox

Para facilitar el manejo de la herramienta, a modo de ayuda se ha creado un
fichero con el que al abrir cualquiera de las opciones deseadas aparece una
ventana donde al desplegar la ayuda se puede encontrar una breve descripcion,
escrita y grafica, de lo que realiza cada herramienta, informa del tipo de datos de
entrada y salida haciendo click en cada casilla. En las ventanas por grupos, en el
item description de cada una hay una descripcién detallada de todos los campos y
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un resumen de sus caracteristicas.

En todas las opciones, independientemente de su grupo, se calculan unos
campos minimos para todos los objetos, clases y stuper-objetos, algunos de estos
campos son el area, perimetro, nimero de objetos, siper-objeto al que pertenecen,
etc. Se trata de campos basicos que son necesarios para la mayoria de medidas que
se calculan en esta herramienta.

A continuacién se describen los dos toolsets o agrupaciones de herramientas
en los que estda dividida la herramienta IndiFrag, se pueden utilizar
indistintamente en funcién de lo que quiera calcular el usuario.

En primer lugar, al desplegar la opcién de calcular los “Indices por Grupos”
aparece una lista con varias herramientas diferentes para cada grupo de medidas,
haciendo doble click sobre cualquiera de ellas se abre una ventana donde se puede
escoger los indices a calcular de ese grupo mediante un checkbox.

- A . o
% Capa con los Objetos 1_Area y Perimetro
% Campo con la dasificadén de los Objetos Este grupa rEprE.E,;Ema una CD‘EECIDH de IT\EI#IdES
- que tienen relacién con el tamafio de los objetos
- y la cantidad de borde o perimetro que generan.
* Capa con los Siper-Chjetos El drea y el perimetro se encuentran entre las
medidas mas sencillas, pero a su vez son muy
® Campo con los Siiper-Objetos ltiles a la hora de va\_orar el Stper-Objeto, ya que
- eN numerosas ocasiones son necesarias para
calcular otros indices
Salida fichero de texto (optional)
[]Indice de Fragmertacion Urbana (optional)
[ Indice Leapfrog {optional)
[ Densidad de Borde (optional)
[ Densidad Urbana {optional)
[] Tamario Medio del Objeto {optional)
[ Dimensién del Borde {optional)
Fondo
Area
[ 0K J [ Cancel ] [Enwmnments... ] [ =< Hide Help ] [ Tool Help ]

Figura 21: Ejemplo de la opcién de indices por grupos. Ventana “Area y Perimetro”

Al abrir alguna de las opciones, aparece una ventana pidiendo la capa de
entrada con los objetos, asi como el nombre del campo donde se encuentra la
clasificacion de los objetos, a continuacidon se requiere la capa con los super-
objetos y el campo que los diferencia entre ellos, estos datos de entrada son
obligatorios. Por otro lado, opcionalmente, se pueden guardar los resultados en un
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fichero de texto indicando la ruta y el nombre (sin afiadir la extension “.txt”). Por
ultimo, aparece la lista de checkbox donde hay que seleccionar los indices que se
quieren calcular, si no se selecciona ninguno sélo se calcularan los campos basicos
comunes a todas las herramientas.

En la Figura 21 se puede observar a la derecha la ayuda de la herramienta,
arriba las casillas para seleccionar las capas de entrada y salida, y por ultimo los
checkbox con todos los indices posibles de calcular en este grupo.

A diferencia de la anterior, otra opcién mas rapida, si lo que se quiere es
calcular el programa completo, es la herramienta “Calcular todo” (Figura 22),
puesto que esta opcion es mas rapida en el calculo que ejecutar los cinco grupos
independientes por separado. En este caso se ejecuta en un Unico proceso, y no
existe la posibilidad de escoger los indices a calcular, puesto que los calcula todos.

, _
| - —_

% Capa con los Objetos Calcular todo

Esta herramienta calcula de una vez todos los
indices de fragmentacidn para cada Super-Objeto.
Es recomendable utilizar esta herramienta en

* Capa con los Siper-Objetos lugar de las especificas para cada grupo si se
desea calcular todos los indices.

% Campo con la dasificaddn de los Objetos

% Campo con el Saper-Objeto
Los grupos que calcula son:

Ruta Fichero de Texto (optional) .
e Areay Perimetro

« Forma
« Agregacion
« Diversidad

Contraste

[ OK ] [ Cancel ] [Environments... ] [ << Hide Help ] [ Tool Help ]

Figura 22: Ejemplo de la opcién de todos los indices. Ventana “Calcular todo”

En este conjunto de herramientas “Todos los indices” se encuentra la opcién
de Calcular todo arriba explicada, pero también existe la opcién de calcular el
indice de Dimension de Borde, el cual forma parte del grupo de agregacion, sin
embargo, se ha situado aparte porque los datos de entrada son diferentes del resto,
ya que se precisa de un punto céntrico que el usuario debe introducir como una
capa shape puntual, es por ello, que para facilitar su uso se ejecutara
individualmente.

Una vez ejecutada cualquiera de las herramientas, el resultado de los indices
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evaluados se almacena en la capa de entrada con los objetos, cargando la capa en
ArcMap se puede comprobar que los valores calculados aparecen en la tabla de
atributos, y si adicionalmente se ha querido guardar los resultados en un fichero
de texto, se habra generado un documento (.txt) en la ruta especificada y con en el
nombre asignado. En funciéon de la opcién seleccionada, el fichero de texto serd un
unico documento o bien tres distintos. Si se ha calculado la herramienta por
grupos, se habrd creado un unico fichero con los resultados estructurados por
niveles, en primer lugar los indices de nivel de objeto, en segundo lugar los de clase
y por ultimo, los de nivel de stuper-objeto. Al contrario, si se ha ejecutado la opcion
calcular todo, se crean tres ficheros diferentes uno para cada nivel, debido a que la
cantidad de datos es mucho mayor y asi resulta mas sencilla su interpretacion. Sin
embargo, si se desea se pueden unificar manualmente en un solo archivo.
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Para comprobar la veracidad de los indices aplicados en este proyecto se ha
utilizado una herramienta distribuida libremente, llamada FRAGSTATS (McGarigal
et al., 2012), que aplicandola a una zona concreta del estudio permitira comparar
los resultados (Figura 23). De este modo, se dispone de un programa que ayudara
a validar los indices programados en IndiFrag y ver si éstos han sido bien
implementados. Debido a que FRASGTATS no tiene en comun todos los indices con
IndiFrag, sélo se han podido validar los que son ejecutados en ambos programas y
que aparecen en la Tabla 27 como extraidos de McGarigal et al. (2012).

[ A - Fondao
M Bosque
[ Cultivo
[ EdifVar
[ Industrial
I Solar

[ UrbAisl
I Urbano

Figura 23: Zona seleccionada para la validacién de la
herramienta

La muestra de evaluacién utilizada para validar la herramienta ha sido de un
super-objeto que disponia de todas las clases, como es el caso del barrio del
Carmen, en los indices de nivel de super-objeto se han comparado todos los
resultados, considerando que si eran coincidentes en este barrio lo serian tambié
en el resto. Dentro de este barrio han sido comparados todos los resultados de los
indices de nivel de clase. Y por ultimo, en los indices de nivel de objeto se ha
comparado una muestra del 10% de los datos, teniendo en cuenta que la férmula
aplicada es la misma, si el diez por ciento de los objetos escogidos aleatoriamente
tienen resultados iguales, se puede dar por validado.

FRAGSTATS es un programa de analisis de patrones espaciales para mapas
categoricos o clasificados que representan el paisaje como un modelo de mosaicos
a través de su configuracion espacial. Este programa trabaja con imagenes raster
en diferentes formatos, y la salida de los resultados obtenidos son tablas en
formato ascii. Trabaja con tres niveles de medida, correspondientes a un primer
nivel de objeto, un segundo nivel de tipo de objeto o clase del mosaico y un tercer y
ultimo nivel de paisaje o territorio, que es el fondo del conjunto de los datos.
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Debido a que FRAGSTATS trabaja con imagenes raster e IndiFrag con datos
vectoriales, hay que realizar una conversion de los datos para poder ejecutarlos en
la herramienta de validacién. Para la conversién de datos se ha utilizado el
software ArcGlIS, la herramienta Feature to Raster, y se ha generado un GRID de
ESRI con un tamafio de pixel de un metro, al visualizar la imagen de salida se ha
observado que al crear el raster los poligonos contiguos de la misma clase se
unificaban. Es por ello que para la comprobacién se ha hecho un Dissolve (creando
objetos individuales para cada grupo de objetos de la misma clase) de los datos
vectoriales, para que los datos de entrada en los dos programas sean los mismos
(Figura 24). Hay que resaltar que esto no interesa a la hora de trabajar con datos
vectoriales, puesto que se dispone de una clasificacién a nivel de parcela y hay que
aprovechar la gran cantidad de informaciéon que ello aporta.

Figura 24: Datos vectoriales (izqda.), conversion a raster (ctro.) y Dissolve de los datos vectoriales (dcha.)

Una vez obtenida la capa vectorial similar a la raster, los datos de area y
perimetro han cambiado, por lo que se vuelven a calcular creando un campo para
cada caso con ayuda de Calculate Geometry, en metros cuadrados y metros
respectivamente.

Para empezar, una vez realizada la recopilacién de todos los indices
utilizados en los dos programas, se ha instalado FRAGSTATS y se ha creado un
nuevo modelo con los datos de interés. Para ello se ha convertido la imagen raster
en formato ascii, que es uno de los formatos disponibles para trabajar, donde los
valores son los cdédigos de la clasificacion. Se requiere anadir otro fichero de texto
(.txt) indicando el nombre de cada clase seglin su cédigo para identificar las clases.
Al crear el modelo, se ha especificado en cada nivel los indices que se quieren
comprobar, solamente se han marcado los utilizados en este proyecto, mediante la
opcién run se generan tres ficheros con los resultados obtenidos, que permitiran
realizar la comprobacion.

En primer lugar, se comprueba el area y perimetro de las clases, como se
observa en la Tabla 2 no coincide en ningin caso, aunque es aproximado, esto
implicara que los indices no seran iguales y seran dificilmente comparables.
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Tabla 2: Area y perimetro obtenido con FRAGSTATS (izqda.) y con IndiFrag (dcha.)

TYPE AREA (ha) PERIM (m) Clase Area (m?) Perim (m)
Bosque 0,5081 962 Bosque 5091,44 822,86
Cultivo 0,1944 758 Cultivo 1929,78 619,359
EdifVar 10,8198 17300 EdifVar 108220 14368,7

Industrial 0,4261 696 Industrial  4264,45 581,499

Solar 0,1877 678 Solar 1880,4 563,705
UrbAisl 2,3769 4458 UrbAisl 23808,1 3787,01
Urbano 7,2704 12744 Urbano 72701,3 10854,3

Se ha observado que las diferencias de area y sobre todo de perimetro se
deben a que el raster es de 1m/pixel y por ello los bordes de los objetos varian,
siendo en este caso la capa vectorial mucho mas precisa, como se puede
comprobar en la Figura 25.

. <

Figura 25: Detalle errores de 4rea y perimetro, dato vectorial (izqda.), raster (ctro.) y vectorial definitivo (dcha.)

Para poder realizar la comprobacion de manera mas exacta se ha convertido
el raster de nuevo a capa vectorial, sin simplificar los bordes, para hacer una
comprobacion mas fiel a los datos. Este paso solo se lleva a cabo para la
comprobacion de IndiFrag.

De nuevo se vuelven a calcular los datos de area y perimetro, para comprobar
los resultados, como se observa en la Tabla 3 los resultados coinciden
adecuadamente aunque las unidades sean distintas.

Tabla 3: Area y perimetro recalculado con FRAGSTATS (izqda.) y con IndiFrag (dcha.)

TYPE AREA (ha) PERIM (m) Clase Area (m?) Perim (m)
Bosque 0,5081 962 Bosque 5081 962
Cultivo 0,1944 758 Cultivo 1944 758
EdifVar 10,8198 17300 EdifVar 108198 17295

Industrial 0,4261 696 Industrial 4261 696

Solar 0,1877 678 Solar 1877 678
UrbAisl 2,3769 4458 UrbAisl 23769 4458
Urbano 7,2704 12744 Urbano 72704 12744

Una vez se ha verificado que los datos de entrada son los mismos, se procede
a hacer una comparacidn de todos los indices que han sido programados en ambas
herramientas.
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e Nivel de objeto

En primer lugar, se ha comprobado la veracidad de los indices a nivel de
objeto, como se ha mencionado anteriormente, la muestra de evaluacion
seleccionada es del 10% de los datos, lo que resulta en un total de 25 objetos
seleccionados aleatoriamente (Figura 26).

[ Muestra evaluacién
[]Siper-objeto

Figura 26: Muestra de evaluacion a nivel de objeto

Tabla 4: Comparacién de la muestra de los resultados a nivel de objeto FRAGSTATS (izqda.) e IndiFrag (dcha.)

TYPE AREA PERIM FRAC SHAPE ECON CLASE AreaO Perin DFO IFO RCBO
Bosque 0,0063 42 1,1351 1,3125 73,81 Bosque 63 42  1,1351 11,3229 10,7381
Bosque 0,0775 206 1,1849 1,8393 93,69 Bosque 775 206 1,1849 1,8499 0,9369
Cultivo  0,0055 42 1,1735 1,4 45,24 Cultivo 55 42 1,1735 1,4158 0,4524
Cultivo  0,0167 60 1,0582 1,1538 78,33 Cultivo 167 60 1,0583 1,1607 10,7833
Cultivo  0,0439 102 1,0646 1,2143 57,84 Cultivo 439 102 10646 1,2171 0,5784
Edifvar  0,0069 38 1,0634 1,1176 81,58 EdifVar 69 38 1,0634 1,1437 0,8158
Edifvar  0,0204 68 1,0655 1,1724 47,06 EdifVar 204 68 1,0655 1,1902 0,4706
Edifvar 0,0361 90 1,0574 1,1842 12,22 Edifvar 361 90 1,0574 1,1842 0,1222

Edifvar 0,0571 114 1,0555 1,1875 16,67 EdifVar 571 114 1,0555 1,1927 0,1667
Edifvar 0,1046 158 1,0575 1,2154 24,68 Edifvar 1046 158 11,0575 1,2213 0,2468

Edifvar 0,1482 228 1,1075 1,4805 51,32 Edifvar 1482 228 1,1075 1,4806 0,5132
Industri  0,0694 156 1,1199 1,4717 100 Industri 694 156 1,1199 1,4804 1,0000
Industri  0,1546 256 1,1327 1,6203 92,97 Industri 1546 256 11,1327 11,6277 0,9297
Solar 0,0047 38 1,1695 1,3571 60,53 Solar 47 38 1,1695 11,3857 10,6053
Solar 0,0056 36 1,0917 1,2 52,78 Solar 56 36 1,0917 1,2027 0,5278
Solar 0,0576 108 1,0371 1,125 0,00 Solar 576 108 1,0371 1,1250 0,0000

UrbAisl  0,0127 56 1,0896 1,2174 51,79 UrbaAisl 127 56 1,0896 1,2423 0,5179
UrbAisl  0,0459 112 1,0873  1,3023 37,50 UrbaAisl 459 112 1,0874 11,3069 0,3750

UrbAisl 0,083 204 1,1699 1,7586 43,63 UrbaAisl 830 204 1,1699 1,7702 0,4363
UrbAisl  0,4299 336 1,0592 11,2727 58,33 UrbAisl 4299 336 1,0592 11,2811 0,5833
Urbano 0,0246 70 1,0398 11,0938 22,86 Urbano 246 70 1,0398 1,1158 0,2286
Urbano 0,0526 118 1,0804 11,2826 59,32 Urbano 526 118 11,0804 1,2863 10,5932
Urbano 0,0985 136 1,0232 1,0794 28,68 Urbano 985 136 1,0232 11,0833 0,2868
Urbano 0,4663 310 1,03 1,1314 11,29 Urbano 4663 310 11,0300 1,1349 0,1129
Urbano 09562 596 1,0919 1,5204 5,20 Urbano 9562 596 1,0919 1,5237 0,0520
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En la Tabla 4 se muestra el resultado de los cinco indices a nivel objeto de las
dos herramientas, para comprobar su similitud se ha calculado el residuo de cada
objeto, restando al resultado obtenido con IndiFrag el de FRAGSTATS y obteniendo
asi el valor que los diferencia, posteriormente se ha hecho la media de los residuos
de cada indice obteniendo el resultado que se muestra en la Tabla 5.

Tabla 5: Residuos medios de IndiFrag respecto a FRAGSTATS, de los indices a nivel objeto

Res_Area Res_Perim Res_DFO Res_IFO Res_RCBO
Nivel Objeto 0,0000 0,0000 0,0000 0,0094 0,0000

A excepcion del indice de Forma, las diferencias son nulas, y en cuanto al IFO
el resultado obtenido difiere en el orden de la milésima a pesar de ser la misma
férmula, lo que debe ser una diferencia en el cémputo de la raiz cuadrada con
respecto a los decimales.

e Nivel de clase

En segundo lugar, para comprobar los indices en un segundo nivel, nivel de
clase, se han comparado todas las tipologias dentro del siper-objeto, en este caso
se trata de siete clases que han sido evaluadas con las dos herramientas. En la
Tabla 6 se observan los quince indices que los dos programas tienen en comun a
nivel de clase evaluados por FRAGSTATS, mientras que en la Tabla 7 se muestran
los mismos calculados por IndiFrag, como la nomenclatura de los indices no es la
misma se han ordenado igual en las dos tablas para su mejor identificacion.

Tabla 6: Resultados de los indices a nivel de clase con FRAGSTATS

TYPE CA TE NP AREA_MN ED FRAC_.AM FRAC_MN SHAPE_MN
Bosque 0,5081 962 8 0,0635 24,1257 1,0962 1,1161 1,3962
Cultivo 0,1944 758 11 0,0177 19,0096 1,1172 1,1433 1,3767
EdifVar 10,8198 17300 99 0,1093 433,8612 1,1403 1,117 1,4651

Industrial 04261 696 3 0,142 17,4548 1,1246 1,1242 1,5566

Solar 0,1877 678 10 0,0188 17,0033 1,098 1,119 1,326
UrbAisl 2,3769 4458 34 0,0699 111,8008 1,1067 1,104 1,369
Urbano 7,2704 12744 90 0,0808 319,6028 1,0977 1,1017 1,3709

TYPE PARA_MN PD ENN_MN MESH  DIVISION SPLIT TECI
Bosque 3785,4026 20,0629 40,5542 0,0018 1 21621,3771 78,3784
Cultivo 5385,345 27,5866 48,184 0,0001 1 302245,73 65,5673
EdifVar 2983,195 248,279 7,6719 0,1647 09959  242,0324 41,9769

Industrial 1769,6566 7,5236 156,2297 0,0017 1 22856,9815 92,3851

Solar 4862,4045 25,0787 43,3056 0,0001 1 273136,801 59,587
UrbAisl 3086,6366 85,2675 20,4312 0,0115 0,9997  3469,5937 42,306
Urbano 2721,3565  225,7082 8,0939 0,0464 0,9988  860,2046 50,7533
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Tabla 7: Resultados de los indices a nivel de clase con IndiFrag

CLASIF AreaCl Perim(l Nob(Cl TMCI DBCI DFP DFCl IFC]
Bosque 5081 962 8 635,1250 0,0024 1,0962 1,1161 1,4059
Cultivo 1944 758 11 176,7270 0,0019 1,1173 1,1433 1,4054
EdifVar 108198 17295 99 1092,9100 0,0434 1,1403 1,1170 1,4801
Industrial 4261 696 3 1420,3300 0,0017 1,1246 1,1242  1,5625
Solar 1877 678 10 187,7000 0,0017 1,0980 1,1190 11,3422
UrbAisl 23769 4458 34 699,0880 0,0112 1,1067 1,1040 1,3849
Urbano 72704 12744 90 807,8220 0,0320 1,0977 1,1017 1,3863
CLASIF RMPA DOCl DEMvp TEMCI GDCl ISCl RCBCl
Bosque 0,3785 20,0629 39,4189 18,4422 1 21621,4004 0,7838
Cultivo 0,5385 27,5866 46,9170 1,3193 1 302246,0000 0,6557
EdifVar 0,2983  248,2790 6,4730 1647,4900 0,9959 242,0320 0,4199
Industrial  0,1770 7,5236 154,8520 17,4452 1 22857,0000 0,9239
Solar 0,4862 25,0787 42,0658 1,4599 1 273137,0000 0,5959
UrbAisl 0,3087 85,2675 19,2054 114,9260 0,9997 3469,5901 0,4231
Urbano 0,2721  225,7080 6,9289 463,5470 0,9988 860,2050 0,5075

De nuevo se han calculado los residuos medios para poder cuantificar las
diferencias entre los indices calculados a este nivel (Tabla 8). El resultado del
residuo del perimetro es distinto de cero porque hay una diferencia de 5 metros en
el perimetro de la clase EdifVar, este error puede ser debido a la conversion de los
datos vectoriales a raster, ya que es un caso aislado y no se repite en el resto de
clases. En cuanto al residuo del Tamafo Medio, no se trata de un error, sino de que
las unidades de medidas son distintas y los decimales no aparecen al medir en
hectareas. Por otro lado, el indice de Forma tiene un error de orden centesimal
como ya se ha visto en el nivel de objeto, teniendo en cuenta que este indice es la
media del de nivel de objeto el error era esperado. El residuo mas elevado es el de
la Distancia Euclidea Media del Vecino mas Préximo, es del orden de un metro, y se
debe a que el método de calcular la distancia entre los objetos es diferente, en
IndiFrag se ha realizado mediante una funcién de ArcGis, por lo cual se considera
adecuado para cuantificar este indice. De nuevo, las diferencias del Tamafio
Efectivo de Malla se deben a los decimales, por tratarse de diferentes unidades de
medida, al validar el TEM directamente se validan otros indices como son la
Densidad Efectiva de Malla y el Producto Neto ya que son proporcionales al ya
validado por FRAGSTATS. Lo mismo sucede con el Grado de Divergencia y el Grado
de Coherencia por ser uno funcién del otro. Por tltimo, el Indice de Separacién
genera unos residuos de orden centesimal debido a que en el calculo de
FRAGSTATS convierte de hectareas a metros cuadrados perdiendo decimales en el
calculo y modificando el resultado.

Tabla 8: Residuos medios de IndiFrag respecto a FRAGSTATS, de los indices a nivel de clase

Res_AreaCl Res_PerimCl Res_NobCl Res_TMClI Res_DBClI Res_ DFP Res_DFClI Res_IFCl
Nivel 0,0000 -0,7143 0,0000 -0,0426 0,0000 0,0000 0,0000 0,0152

Clase  Res RMPA Res_DOClI  Res_DEMvp Res_TEMCI Res_GDCl Res_ISCI Res_RCBCI
0,0000 0,0000 -1,2299 0,2328 0,0000 0,0726 0,0000
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Es por todo lo anterior mencionado que se valida la herramienta a nivel de
clase, comprobando asi un total de dieciocho indices de IndiFrag.

¢ Nivel de stiper-objeto

Por ultimo, para validar los indices a nivel de stper-objeto, se han comparado
los quince indices en comun en este nivel en ambas herramientas, considerando
que si los indices son iguales en un super-objeto, lo seran en todos los demas si la
capa de entrada contiene mas de uno. En la Tablas 9 y 10 pueden observarse los
resultados obtenidos ordenados del mismo modo.

Tabla 9: Resultados de los indices a nivel de stiper-objeto con FRAGSTATS

TA TE PR NP AREA_MN ED FRAC_MN
39,8745 31943 7 255 0,0854 801,0884 1,1111
SHAPE_MN PD MESH DIVISION SPLIT SHDI SHEI

1,4087 639,5065 0,2265 0,9943 176,0755 1,2032 0,6183
Tabla 10: Resultados de los indices a nivel de stiper-objeto con IndiFrag

AreaSO PerimSO PerimT NCl1 NobSO TMSO DBSO DFSO

398745 3568 28639 7 255 854,2510 0,0808 1,1111
IFSO DOSO TEMSO GDSO ISSO DSHAN USHAN

1,4239 639,5060 2264,6299 0,9943 176,0760 1,2032 0,6183

Se han calculado los residuos de los indices del nivel de stuper-objeto (Tabla
11), donde se observa que la diferencia entre los perimetros de los stuper-objetos
es de 264 metros, esto se debe a que FRAGSTATS calcula el perimetro total como la
suma del perimetro del super-objeto y los perimetros de los objetos que lo forman,
mientras que IndiFrag lo calcula por separado, por un lado el perimetro del stper-
objeto y por otro el de sus objetos, si estas dos medidas se suman no dan lo mismo
porque en este ejemplo hay bordes en comun de los objetos con el stiper-objeto, en
la herramienta FRAGSTATS como trabaja con raster lo contabiliza una vez,
mientras que IndiFrag hace la suma de los dos perimetros y se repite la cifra de los
objetos que se solapan. Se ha decidido hacerlo por separado, porque dependiendo
del indice que se calcula a veces hace falta el dato del perimetro exterior y otras
solamente el de sus objetos. Por otro lado, de nuevo las diferencias del Tamafio
Medio, del Indice de Forma, del Tamafio Efectivo de Malla y del Indice de
Separacion se repiten, pero son minimas por lo que no se tienen en cuenta, la
Densidad de Borde y de Objeto varian debido a las unidades de medida, son del
orden de la diezmilésima con lo que no afectan al resultado.

Tabla 11: Residuos de IndiFrag respecto a FRAGSTATS de los indices a nivel de siper-objeto

Res_AreaSO Res_Perim Res_NCI1 Res_NobSO Res_TMSO Res_DBSO Res_DFSO

0,0000 264,0000 0,0000 0,0000 0,2510 0,0007 0,0000
Res_IFSO Res_.DOSO Res_ TEMSO Res_GDSO Res_ISSO Res_ DSHAN Res_USHAN
0,0152 -0,0005 -0,3701 0,0000 0,0005 0,0000 0,0000
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Una vez validado este nivel de medidas, con los indices directos y los
indirectos como son Densidad Efectiva de Malla, el Producto Neto y el Grado de
Coherencia que se calculan en funcién de indices que si han sido validados, se han
comprobado un total de dieciocho medidas a nivel de stper-objeto, lo que hace un
total de cuarenta y un indices validados en la herramienta de IndiFrag. Teniendo
en cuenta que IndiFrag cuenta con un total de cincuenta y cinco indices, se ha
podido comprobar gran parte de su computo, a excepcidn de catorce indices que
no han sido programados en ninguna herramienta de acceso libre para poder
llevar a cabo el proceso de validacion.

Se espera en un futuro encontrar estos indices programados por otras
herramientas, o bien que sean afiadidos en FRAGSTATS con el objetivo de poder
comprobar sus resultados, sin embargo, se ha tratado de aplicar el indice en
distintos casos para comprobar si los resultados tienen coherencia segin los
articulos de los que han sido extraidos.
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En este apartado se exponen las ventajas e inconvenientes encontrados en el
uso de la nueva herramienta IndiFrag. Gran parte de este andlisis se realiza
comparando la herramienta con otro software, que a diferencia del aqui empleado
trabaja a nivel de pixel es decir con imagenes raster, llamado FRAGSTATS
(McGarigal et al., 2012).

La primera ventaja encontrada en el uso de esta herramienta es su facilidad
de uso para el usuario, debido a que los datos de entrada son basicos y no precisan
mucho preprocesamiento. Ademas, la herramienta dispone de una ayuda que
indica los datos a introducir en todo momento.

Por otro lado, al trabajar con formato vectorial frente a raster aparece la
ventaja del uso de las relaciones topoldgicas, no se pierde el significado de objeto,
ya que cada entidad es un objeto y puede almacenar sus caracteristicas, mientras
que el formato raster es una imagen donde se le asigna un valor a cada pixel,
siendo éste su clasificacion, su intensidad o por ejemplo su color, pero en cada
imagen sélo se puede almacenar un tnico valor. Por consiguiente, los objetos de la
misma clase que sean contiguos se unifican y se pierde la relacion entre los objetos
dentro de una misma clase.

Otra de las ventajas encontradas es la facilidad en la creaciéon de mapas para
mostrar los resultados obtenidos. Con una misma capa se pueden generar todos
los mapas que se quieran con ayuda de la tabla de atributos, mientras que con el
formato raster habria que generar un raster diferente para cada salida de mapas.

Se ha observado que el formato vectorial es mas fiel a la realidad. Un objeto
rasterizado, depende altamente del tamafio de pixel y ademas genera el efecto
escalera en las lineas que forman los objetos, aumentando en gran medida el dato
del perimetro que tanto se usa en los calculos de los indices de fragmentacion.

La principal desventaja encontrada en el uso de IndiFrag ha sido el tiempo
computacional. Por dos motivos, en el formato raster los poligonos de la misma
clase se unen y pasan a ser un unico poligono, por lo que en el formato vectorial el
numero de poligonos aumenta considerablemente, y por otro lado, en IndiFrag se
ejecutan todos los datos al mismo tiempo, es decir, acepta el calculo de varios
super-objetos a la vez si estdn en la misma capa, cuanto mayor nimero hay mayor
numero de operaciones tiene que hacer y mas aumenta el tiempo, sin embargo, en
FRAGSTATS si se computa un alto nimero de super-objetos necesita la
introduccién de tantos rasters como super-objetos, pero el calculo de los indices es
mas rapido. Esta desventaja en concreto se pretende mejorar, para lograr que el
calculo sea mas rapido, aunque depende en gran medida del tiempo de ejecucién
de las operaciones de ArcGis y del calculo con Pyhton, el cual no se considera uno
de los lenguajes de programacién mas rapidos, pero si de los mas sencillos e
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intuitivos.

Como ejemplo del tiempo de computo se muestra en la Tabla 12 el tiempo
empelado en calcular los indices de fragmentacion del paisaje en las dos
herramientas en dos casos distintos, primero el caso de disponer de un unico
super-objeto, seguido de otro ejemplo un mayor n stper-objetos, para observar
como aumenta el tiempo de calculo, acompafiado de caracteristicas del ordenador.

Tabla 12: Ejemplo del tiempo de computo empleado con las dos herramientas

IndiFrag FRAGSTATS  Caracteristicas

Caso aplicado (57 indices) (55 indices) Ordenador

1 barrio, 7 clases, 255 31 4" o 4 GB RAM
objetos 2.13 GHz
5 barrios, 7 clases, 800 o o 4 GB RAM
objetos 15710 7'39 2.13 GHz

En la Tabla 12 se puede observar que el tiempo de calculo en FRAGSTATS al
incorporar mas super-objetos ha aumentado en gran medida, lo que quiere decir
que cuantos mas rasters se afiadan al calculo mayor tiempo empleara. Cabe decir,
que el preprocesado llevado a cabo para preparar los raster a introducir es muy
costoso, debido a que hace falta anadir varios ficheros de texto con las
caracteristicas de los raster, que tienen que ser comunes a todos los introducidos
en el modelo.

Otra desventaja tanto del uso de datos vectoriales como de IndiFrag, es el
solape entre poligonos, los poligonos residuales, resultado de las operaciones entre
capas y los agujeros entre poligonos que deberian ser contiguos. Estos errores
generan ruido en los resultados obtenidos con la herramienta, por lo que se
recomienda el uso de reglas topoldgicas para solventarlos previamente al calculo
de la fragmentacidn.
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3.4. RESULTADOS

En este apartado, se pretende explicar los resultados obtenidos tras aplicar la
herramienta a los datos de entrada y su posterior andlisis, con el objetivo de
comprobar la utilidad de la misma.

En primer lugar, recordar que los datos de entrada han sido dos capas
vectoriales. La primera con los objetos clasificados, en este caso de aplicacién los
objetos son parcelas catastrales clasificadas segun el uso del suelo, cerca de 40.000
parcelas con diferentes tipologias de suelo. La segunda capa, son los limites de los
barrios de Valencia, un total de 87 barrios.

Debido a que la clasificacion de partida es de trece tipologias se ha
simplificado a siete clases para llevar a cabo el estudio de la fragmentacién del
paisaje, agrupando los usos en funcion de sus similitudes, puesto que se considera
que un numero menor de clases dara resultados mas significativos.

Las clases de las que se dispone finalmente en la clasificacién son:

Tabla 13: Usos del suelo definitivos en la clasificacion por parcelas

Clase original Clase propuesta
Citrico
Regadio Agricola
Frutal de Secano
No adosado
Urbano abierto
Historico Vivienda
Adosado
Urbano
Dotaciones Dotaciones
Bosque Bosque
Industrial Industrial
Parque Parque
Solar Solar

Como se observa en la Tabla 13, las nuevas clases son mas generales, se han
agrupado los distintos tipos de cultivo en una unica clase llamada agricola, y las
diferentes tipologias de viviendas en una unica clase. El resto de usos permanecen
como originalmente se encontraban.

En lo que respecta a la interpretacién de los resultados obtenidos, para
indicar el nivel de cada medida en los que se puede encontrar un mismo indice
calculado a distinto nivel, y de ese modo diferenciarlos, se le ha asignado al final de
cada alias las letras “0”, “Cl” o “SO”, en funcién de su nivel. Siendo “O” el nivel de
Objeto, “Cl” nivel de Clase, y por ultimo “SO” nivel de Stper-Objeto.

Tras el calculo, los resultados aparecen plasmados en la tabla de atributos de
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la capa con los objetos. Cada objeto de la capa tendra asociado su valor de cada
indice, ya sea éste a nivel de objeto, de clase o de stiper-objeto. Adicionalmente, se
pueden guardar los valores en un fichero de texto, en este caso, en primer lugar
aparecen los indices de objeto, luego de clase, y por ultimo de super-objeto. En la
Figura 27 se muestra un ejemplo.

FID | Shape | cLASS | Area0| PerimO| IFO IFCI
1029 | Polygon |Vivienda 164.312 | 51.5034 | 1.00843 [ 1.12115
1029 | Polygon |Vivienda 301199 | 79.8085 | 1.14673 [1.12115
1029 | Polygon [Vivienda 851658 | 120386 1.0313 [ 1.12115 s s apens v
1039 | Polygon |Vivienda 327265 | 726942 | 1.00459 [ 112115 | |Domdeser - Lus AuoelRu fenande:
1039 | Polygon |Dotaciones | 681451 | 331.458 | 1.00381 | 1.13876

1040 | Polygon |Vivienda 191.912 | 62.2923 | 1.12415 [ 1.12115
1040 | Polygon |Vivienda | 222.746 | 65.0096 | 1.08895 | 1.12115 || |Rura de is capa de enwrada con los cbjeros: C:\Users\Marta\Deskaop!capas' ClasiT2.shp
1040 | Polygon |Vivienda | 223.087 | 65483 | 1.0951 [ 1.12115 [| |Rurade s capa de enurada con los siiper-objeros: C:\lsers\Marta| Desiaop| capas| BariosT.shp
1040 | Polygon |Vivienda 247535 | 649565 | 1.03215 [ 1.12115 [| [Nmerod cleses en e capsde obyeton: 7

1040 | Polygon |Vivienda 431.186 99891 | 1.20282 112118 INDICES NIVEL OBJETO

1040 | Polygon [Vivienda | 271.803 | 75.4488 | 1.14452 [1.12115

IndiFrag

para ¢l ciculo de Indices de Fragmentacidn de un irea determinada...

Proyecta Final de Carrera de Ingenieria en Cartagrafia y Ceodesia

CALCULD DE TODOS LOS INDICES DE FRAMENTACION

0 so Elase  Awa0 Peimd DO IFO  RCBO
1040 | Potygon | Agricola 2215 | 625497 | 105848 | 1.14415 || | 17 - MAHUELLA TAULADELLA Vivienda 105,393 43767 1027 1066  0.000
1030 | Foygon [Vivenca | 774778 | 710406 | 0BT [T2VIS| || 1f-baal e ek 5 B0 1 1 o
1040 | Polygon |Vivienda | 258796 | B8.3123 | 10616 | 112115 || [§ 177 MAHUELLA TAULADELLA Vivends 146540 61807 Li0g 1208 0,000
1040 | Polygon |Vivienda 130064 | 93.5352 | 1.23849 | 1.12115 H 17 T IALUELLA TAULADELLA vornda 135,448 60960 1305 1278  0.000

7 17 - MAHUELLA TAULADELLA Vivienda 162.417 63552 1087 1247 0399

Figura 27: Resultados en la tabla atributos (izqda.) y en el fichero de texto (dcha.)

En cuanto al andlisis de los resultados, se ha realizado un estudio detallado
de todos los indices y resultados obtenidos a través de la herramienta IndiFrag.
Para ello, se muestran ejemplos graficos con la intenciéon de comprender mejor su
analisis mostrando algunos casos opuestos. Ademas, se adjunta en los anexos una
seleccidon de los mapas de coropletas de los resultados de los indices a nivel de
barrio, creados para la interpretacién visual mediante ArcMap.

El IFU se obtiene para cada barrio, se trata de una medida adimensional. Su
valor es mayor cuanta mayor fragmentacion hay en el barrio, influye el tamafio del
objeto con mayor superficie dentro del barrio y su clase, siendo la mas perjudicial
Industrial y Solar, puesto que el coeficiente de obstruccién es mayor (ver
coeficientes en la Tabla 1).

A continuacién se muestra un ejemplo de los dos barrios con mayor y menor
valor de [FU (Figura 28). En el primer caso el objeto con mayor superficie tiene un
area de 250.000 m?, mientras que en el segundo caso tiene un area de solo 400 m?
aproximadamente, siendo las areas de los stuper-objetos muy similares, por lo que
se concluye que un barrio con objetos de la clase industrial, solar y vivienda de
gran tamafo generara resultados muy altos de IFU, lo que indica un alto grado de
fragmentacion y obstruccion del barrio.

A través del IFU se puede comparar entre los distintos barrios, observando
que los barrios con un alto IFU son aquellos que disponen de objetos de gran
tamarfio, generando altos coeficientes de obstruccion, al contrario, los barrios con
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IFU pequefios son aquellos que estdn compuestos por objetos pequefios y no
generan una alta fragmentacion.

17 - MAHUELLA TAULADELLA

Clase
I Agricola
[]Bosque
I Dotaciones
I Industrial
I Parque
o 150 300 800 300 1200 [ Solar

1200 ——— Metros

Metros I:l Vi\fi EI"IdE

Figura 28: Resultado [FU Nazaret = 2663 (izqda.) e IFU Tauladella = 0,05 (dcha.)

Este indice se calcula para cada barrio a partir del I[FU de cada uno. Para
poder hacer una comparacion entre los valores obtenidos se pondera el IFU en
funcién de su superficie y respecto a la suma del area de todos los barros. Sirve
para hacer una comparativa entre los barrios, sin que afecte a su resultado el
tamano del mismo.

Igual que en el caso anterior, los barrios con mayor contraste son Nazaret y
Tauladella, con unos valores de 19 y 0,0004 respectivamente, sefialando como ya
se preveia con el indice anterior que a pesar del tamafio del barrio son los barrios
con mayor y menor fragmentacién urbana. Se puede observar el resultado total en
el Anexo 3, los resultados varian respecto al IFU puesto que ahora estan
ponderados y no tiene en cuenta el tamafio del barrio. Se ha observado que se
encuentran resultados de baja fragmentacién en los barrios céntricos, ademas de
en las pedanias del norte y del sur, ya que se caracterizan por ser zonas con objetos
pequefios y por ello, el elemento con mayor tamano de esos barrios no tendra unas
grandes dimensiones.

La DU es el ratio entre la superficie urbanizada (sin diferenciar entre clases)
y la superficie del barrio, indica la superficie artificial en cada barrio, su resultado
es un porcentaje que varia entre cero y uno.

54



Desarrollo de un médulo de analisis cuantitativo de la fragmentacion del paisaje y aplicaciéon a la ciudad de Valencia

De nuevo, el barrio con mayor densidad urbana es Nazaret, ya que cuenta con
754.430 m? de suelo urbano y 971.832 m? de superficie total, generando asi una
densidad muy alta. Opuestamente, se encuentra el barrio del Palmar donde el total
de urbano es 78.291 m?, siendo la superficie del barrio 36.910.200 m?, resultando
una densidad muy baja (Figura 29).

19 -ELPALMAR

Clase
I Agricola
[ Bosque
I Dotaciones
I Industrial
I Parque

B Solar
1200 o 700 1400 2500 4200 5600 o
Metros. ™ ™, I Metros [ Vivienda

Figura 29: Resultado DU Nazaret = 0,77 (izqda.) y DU El Palmar = 0,002 (dcha.)

En el Anexo 3 se observa la DU a nivel de barrio, se puede concluir que tanto
los barrios céntricos como los residenciales de la periferia, tienen una alta DU a
causa de la cantidad de objetos que estos barrios disponen. Por contrario, los
barrios que limitan con el norte y el sur estan formados en su mayoria por suelos
agricolas y a consecuencia su DU es muy baja.

Es una medida que cuantifica los objetos de una clase que estdn separados
del resto, convirtiéndose en objetos aislados, indicando asi las clases fragmentadas
dentro de cada barrio, su valor es una proporcién de cero a uno.

Mostrando el ejemplo de un barrio, Benifaraig, en el que se encuentran los
dos casos. En primer lugar, la clase vivienda tiene un indice leapfrog nulo, debido a
que todos sus objetos son contiguos a alguno de su misma clase. Por otro lado, la
clase industrial, bosque o dotaciones tienen un resultado de 1, en este caso porque
son el Unico objeto de esa clase y por lo tanto no son contiguos a otro objeto de su
misma clase. En la Figura 30 se muestra el ejemplo de Benifaraig.

Cuando en un barrio se encuentran elementos aislados del resto de su clase,
se trata de objetos remotos que aumentan la fragmentaciéon que estos usos del
suelo generan al barrio.
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Clase
B Agricola
= Bgsque LPF
I Dotaciones 10 - 0.080000
[ Industrial [10.080001 - 0.300000
M Parque [ 0.300001 - 0.500000
I Solar I 0.500001 - 0.800000
[ Vivienda I 0.800001 -1

Figura 30: Clasificacién Benifaraig (izqda.) y resultado LPF Benifaraig (dcha.)

Ha sido evaluado a nivel de clase y de barrio. Se trata de una media del
tamano de los objetos y no tiene en cuenta el tamafo del barrio.

Una disminucién de éste pardmetro en el tiempo indica un incremento en la
fragmentacion cuando el area total de la clase o barrio no ha decrecido.

En la Figura 31 se muestra un ejemplo a nivel de clase, en el barrio de
Trinitat, donde a simple vista se observa que el objeto del sur-este del barrio, que
corresponde con el Parque de los Viveros, hace que sea la clase con mayor tamafio
de objeto, mientras que las viviendas son los de menor tamafio.

Clase
I Agricola
[ Bosque
I Dotaciones
I Industrial
I Parque
B Solar
[ Vivienda

TMCI
[] < 850000000
[[71850.000001 - 2000.000000
[ 2000.000001 - £500.000000
[ 6500.000001 - 16000.000000
I > 16000.000001

Figura 31: Clasificacion Trinitat (izqda.) y resultado TM Trinitat (dcha.)

Este indice tiene la aplicabilidad de estudiar como se comporta una misma
clase en los diferentes barrios, por ejemplo es conveniente estudiar la clase
vivienda para los distintos barrios. Seria ldgico pensar que en los barrios céntricos
del casco antiguo de Valencia los objetos considerados vivienda seran de menor
tamano que los del ensanche.
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Estudiando mas detalladamente los resultados del indice TM a nivel de clase
(Tabla 14) y seleccionando sélo el uso de vivienda, se comprueba que los barrios
mas céntricos (El Mercat), los mas antiguos (El Cabafial) y/o las pedanias que
pasaron a formar parte de Valencia (El Palmar), son los que menor tamafio de
objeto tienen. Por contrario, los barrios creados con el ensanche de Valencia (Sant
Pau, La Carrasca y La Ciudad de las artes) son los que mayor tamafio tienen, siendo
estos bloques de viviendas de gran tamafo.

Tabla 14: Resultados de TM de los barrios con menor y mayor valor

SO TMCI (m?)
El Mercat 154,75
Cabanyal 148,32
El Palmar 121,3
Sant Pau 2522,72
La Carrasca 2625,8
Ciutat de les Arts 2699,33

La Figura 32 muestra el ejemplo de los barrios mencionados, las imagenes no
estan a la misma escala, conviene acudir a la escala grafica.

Figura 32: Arriba barrios con TM menor, abajo barrios con TM muy elevado

Por otro lado, en el Anexo 3 se muestra el resultado para cada barrio, con la
media del tamafio de los objetos, este indice ayuda a comprender la estructura
interna de cada barrio a través del tamafio de los objetos que lo forman. Por
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ejemplo, barrios con un gran Tamafio Medio indican que pese a tener un nimero
escaso o amplio de objetos estan caracterizados por grandes parcelas, como son
los barrios donde se encuentran las Universidades, las Artes y las Ciencias, la
estacion de Valencia Sud, etc. Todos ellos caracterizados por ser barrios poco
residenciales.

Esta medida estandariza el borde por unidad de area, hace mas sencilla la
comparacion entre distintas clases y barrios. Su unidad de media son los m/m?. Es
una relacion directa del borde de los objetos dentro de un barrio en relacion con el
area del mismo. Sera mayor cuanto mas denso sean los objetos dentro de un
barrio, siendo muy dependiente de su tamafio, ademas también influye la forma de
los objetos, puesto que cuanto mas irregulares sean, mayor sera su perimetro.

19 - FAITANAR

Clase
M Agricola
[ Bosque
I Dotaciones
I Industrial
M Parque

I Solar
a 305 a0 1220 1830 2440 L.
e Il etros [ Vivienda

Figura 33: Resultado El Pilar DB = 0,136 (izqda.) y DB Faitanar = 0,006 (dcha.)

En la Figura 33 se muestran dos casos opuestos, en primer lugar el barrio del
Pilar es un barrio céntrico con una alta densidad de borde, donde las calles son
estrechas y por ello los edificios estan muy préximos unos de otros. En segundo
lugar, el barrio Faitanar, uno de los barrios limitrofes de Valencia se caracteriza
por tener grandes carreteras y extensas superficies agrarias, por lo que hay muy
pocos objetos en este barrio, resultando asi en un valor de densidad muy bajo.

A nivel de barrio se confirma que los barrios céntricos y los mas antiguos
como el Cabafial, Benimamet y Benimaclet estan caracterizados por tener una gran
cantidad de objetos de tamafio pequefio e irregular, al contrario las pedanias del
norte y del sur, tienen una DB muy baja debido a que constan de muy pocos
objetos en su interior, los resultados obtenidos con este indice son similares a los
de DU.
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Este indice mide la complejidad de los objetos por clases, la forma del borde
de los objetos puede ser simple o compleja. Representa la relacion entre el area y
perimetro de los objetos de las distintas clases en toda Valencia. A diferencia del
resto este indice no se aplica por barrios, sino por el total de los datos.

Cuanto mayor es DimB, teniendo su maximo en dos, mayor es la complejidad
de los bordes de los objetos de una clase. Los resultados obtenidos en las
diferentes clases son los siguientes, mostrando ademas la constante de regresion y
el coeficiente de determinacion (R?):

Regresion Lineal de "Agricola’ Regresion Lineal de 'Vivienda® Regresion Lineal de ‘Solar’

« @« Datos originales = « Datos originales * » Datos originales
13 Linea ajustada 1} Linea ajustada Linea ajustada

g <
5
1!
0
a}
=5
!
.
.
o 5 10
3 4 5 & 7 1 2 3 4 5 & ! 1 ] 1 z 3 4 5 3 7
Lnp
" Regresion Lineal de ‘Parque’ Regresion Lineal de 'Industrial’ 14 Regresion Lineal de “Dotaciones'
« Datos originales = Datos originales + = Datos originales
Linea ajustada 14 Linea ajustada Linea ajustada

Lna
]

3 1 5 3 T 3 ] 5

7

&
LnP

__Regresion Lineal de ‘Bosque’

+ « Dates eriginales
Linea ajustada

Figura 34: Dimension de borde de los 7 usos de suelo. Relacion entre el logaritmo del rea y perimetro. 1=Agricola, 2=
Vivienda, 3=Solar, 4=Parque, 5=Industrial, 6=Dotaciones y 7=Bosque.

Adicionalmente, al ejecutar este indice se guardan en la ruta de los datos de
entrada las graficas donde se puede observar la regresion lineal que siguen los
logaritmos neperianos del area y del perimetro de cada objeto de cada clase
(Figura 34). El resultado (Tabla 15) muestra una alta relacion lineal entre In(A) y
In(P). Por lo que es razonable utilizar este indice para analizar la estructura de
cada clase.
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Tabla 15: Resultados de la Dimensién de Borde por clases

CLASE DimB Cte R?
Agricola 1,073 0,0754 0,944
Parque 1,06 0,0788 0,969
Vivienda 1,044 0,0722 0,942
Dotaciones 1,057 0,0806 0,916
Solar 1,059 0,0723 0,93
Bosque 1,058 0,0722 0,888
Industrial 1,035 0,0638 0,948

Los resultados obtenidos muestran que todos los usos tienen un indice muy
préoximo a uno, lo que sugiere que la complejidad de las formas de los objetos es
baja, siendo la clase industrial la que tiene los objetos mas simples y préximos a la
forma de un cuadrado y la clase agricola la que dispone de los mas irregulares y
complejos, aun asi siendo bastante simples ya que el indice es muy préximo a 1.

o Ratio Medio del Perimetro-Area (RMPA)

Se trata de una media porque se calcula a nivel de clase, es de las medidas
mas directas de la forma de un objeto. El tamafio del objeto influye en el resultado
puesto que es una relacion del area-perimetro, su resultado aporta mas
informacion sobre la morfologia de los objetos de una clase, el cual se puede
comparar entre los distintos barrios.

."\'--.‘ - Clase
X ,//\ v I Agricola

< .": \\‘-, [ Bosque
B I Dotaciones
: I Industrial
D M Parque
| ~ [ Solar
[ Vivienda

RMPA
[0 - 0.200000
[10.200001 - 0.200000
[ 0.300001 - 0.400000
[ 0.400001 - 1500000
[ 1.500001 - 6.000000

Figura 35: Clasificacién de La Seu y Ciutat de les Arts (izqda.) y su resultado RMPA (dcha.)
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En la Figura 35 se muestra el ejemplo del barrio del casco antiguo La Seu, en
comparacion con otro de obra nueva como es La Ciutat de les Arts.

El barrio de La Seu tiene un RMPA en la clase de dotaciones de 0,156 y en la
clase vivienda de 0,503, mientras que en La Ciutat de les Arts el RMPA de
dotaciones es 0,02 y el de vivienda 0,127. Estos resultados indican que los objetos
de la clase vivienda y la de dotaciones en el barrio de La Seu son mas pequeios y
sus formas mads irregulares, por el contrario en la Ciutat de les Arts los objetos son
de mayor tamafio y mas simples.

El indice de Forma ha sido calculado a los tres niveles, consiste en calcular la
complejidad de la forma de un objeto comparandolo con la forma estdndar de un
cuadrado del mismo tamafo, no depende del tamafo del objeto sino de su forma.
Su valor es adimensional, cuando es igual a uno se trata de un objeto cuadrado y
aumenta conforme aumenta su complejidad.

Como ejemplo se muestra en
la Figuras 36 el barrio de Tres
Forques, puesto que tiene alta
diversidad en las formas de los
objetos. A nivel de objeto, su valor
aumenta cuanto mas irregular es el
objeto. Por otro lado, a nivel de
clase se hace una media de los
objetos de cada clase, para hacer
comparaciones entre las distintas

clases o las mismas clases entre

. Figura 36: Resultado IF Objeto de Tres Forques
barrios. gl ) d

Como se puede observar en la Figura 37 las clases de parque, solar e
industrial son las mas irregulares, mientras que la clase vivienda tiene un IF en
este barrio de 1,08 lo cual indica su proximidad a la forma del cuadrado.

Figura 37: Clasificacion (izqda.) y Resultado IF Clase Tres Forques (dcha.)
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Estudiando el indice de Forma a nivel de barrio, el resultado obtenido es una
clasificacion de los barrios en funcion de la complejidad de los objetos que lo
forman. Por norma general, los barrios residenciales donde la mayoria de los
objetos son de vivienda tienen un IF mas bajo.

Es otra de las medidas béasicas de la forma de los objetos, aporta informacién
de la complejidad de los objetos sin ser afectado por el tamafio de los datos. Es una
medida adimensional y su rango puede variar entre uno y dos. Cuando es préximo
a uno se trata de un objeto con una forma de perimetro muy simple, cercano a la
forma cuadrada, cuando se aproxima a dos su forma es mas compleja. Ha sido
calculado en los tres niveles.

A modo de ejemplo en la Figura 38
se puede observar el barrio de La
Carrasca, donde se encuentran
construcciones con diferentes
morfologias, por lo que es apropiado para
ver las diferencias de DF entre los objetos.
Se aprecia claramente cdmo los edificios
mas cuadrados tienen indices cercanos a

. , . DFO f
1, mientras que los mas irregulares se | —gss9- 1050

aproximan a 1,6, pero en ninguin caso | E71050001-11500
, , i 1150001 - 1.5000
llegan a 2, que seria el caso mas complejo. | m1.500001 - 1.7500
I 1.750001 - 2.0000

En el calculo a nivel de clase se
muestra en la Tabla 16 los barrios con
menor y mayor valor de DF de la clase vivienda. Los resultados no muestran un
patron claro en la forma de las viviendas de los barrios.

Figura 38: Resultado DF Objeto de La Carrasca

Tabla 16: Valores de DF de los tres barrios con menor y mayor valor en la clase vivienda

Barrio DF Vivienda
Faitanar 1,0059
El Calvari 1,0169
Exposicio 1,0186
La Punta 1,0760
El Palmar 1,0884
La Seu 1,1983

Se adjunta en el Anexo 3 el mapa de la Dimensién Fractal a nivel de barrio, es
resultado de la media de DF de los objetos de cada barrio, por lo que da una idea
general de las formas de los objetos que se pueden encontrar en cada barrio.
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Este indice se calcula a nivel de clase, ponderando los objetos en funcién de
su tamafio. A diferencia de la DF, proporciona informacion de la complejidad de los
objetos a través de un amplio rango de escalas espaciales dentro de la clase. Sin
embargo el resultado es muy similar al obtenido en la DF por clases.

La Densidad de Objeto se calcula a nivel de clase y de siper-objeto. Se trata
del nimero de objetos por cada cien hectareas, lo cual facilita la comparacién entre
super-objetos independientemente de su tamafio.

A nivel de clase, se puede hacer uso de la DO para comprobar la densidad de
alguna clase en concreto en cada barrio. Por ejemplo, se comprueba que los barrios
residenciales tienen una alta DO de vivienda, y en los barrios en los que todavia
hay suelo agricola su DO de esta clase es muy alta, mientras que la de vivienda
disminuye. La Densidad de Objeto a nivel de barrio, es similar a la DU, a diferencia
que ésta es un porcentaje y la DO es el numero de objetos por hectarea, se observa
que los barrios mas céntricos tienen una alta densidad, mientras que los del norte
y sur se caracterizan por tener una baja densidad de objetos.

La Distancia Estandar Ponderada mide el grado de concentracion de los
objetos, es dependiente de las distancias entre centroides de los distintos objetos y
sus respectivos tamafos. Se calcula a nivel de clase, por lo que consiste en medir
las distancias estandar entre los objetos de una misma clase.

Clase
I Agricola
[ Bosque

[ Dotacione:
I Industrial
M Parque

I Solar

[ Vivienda

DEP
[10.000000 - 150,000
[1150.000001 - 250.0
[ 250.000001 - 350,00
[ 350.000001 - 500.00
[ 500.000001 - 700,00

Figura 39: Clasificacion (izqda.) y resultado DEP del barrio de Trinitat (dcha.)

A modo de ejemplo, en la Figura 39 se muestra el barrio de Trinitat, donde
hay dos clases con un DEP igual a cero, esto es debido a que s6lo tienen un objeto
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de esa clase, mientras que la clase vivienda tienen un DEP de 288 metros entre los
objetos de la misma clase y la clase dotaciones de 223 metros, lo que indica que los
objetos de esta clase estdn mas concentrados que los de vivienda.

Este indice se utiliza para calcular la separacién de los objetos entre los de su
misma clase, de manera que muestra la distribucién de los mismos. La media se
realiza para poder comparar entre las distintas clases o las mismas entre varios
barrios.

[ Agricola
[] Bosque
I Dotaciones
[ Industrial
M Parque

I Solar

[ Vivienda

[]-1.000000 - 10.000
[110.000001 - 30.00C
[ 30.000001 - 80,00C
[ £0.000001 - 200.0C
N 200.000001 - 1000

Figura 40: Clasificacion (izqda.) y resultado de la DEMvp del barrio I'Hort del Senabre (dcha.)

Como ejemplo, en el barrio de 'Hort del Senabre (Figura 40) se observa que
la clase vivienda tiene un DEMvp muy bajo, ya que los objetos de esta clase estan
muy proximos entre si, las clases industrial y solar aumentan en gran medida la
distancia y las de bosque, agricola y dotacién, son las que mayores distancias
presentan entre los objetos de sus mismas clases, indicando asi que son clases mas
dispersas que las anteriores.

El TEM resuelve el tamafio del objeto cuando el barrio se divide en N areas
iguales, ademas, mide la probabilidad de que dos puntos aleatorios en un area
estén conectados entre si. La DEM es el nimero de mallas efectivas por 1000 km?,
es decir la densidad de las mallas, es inversamente proporcional al TEM y por
ultimo, el PN se define como el producto del TEM y el area total del barrio, esta
cantidad es equivalente al TEM pero tiene distinta interpretaciéon y propiedades
matematicas. Estos indices se pueden calcular tanto a nivel de clase como de
super-objeto.

En el Anexo 3 se adjunta el mapa a nivel de barrio del TEM, ya que se puede
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comprobar que los resultados obtenidos entre estos indices son muy similares. Los
barrios céntricos y los de las pedanias norte y sur resultan en valores mas
pequeiios de malla, mientras que Nazaret o la Carrasca donde se encuentran
objetos de gran tamafo a pesar de no ser barrios muy grandes, el tamafio de malla
es mayor, por lo que son barrios menos fragmentados, puesto que cuando la malla
es mayor existe menos fragmentacion.

El GC es la probabilidad de que dos puntos aleatorios en dos areas del mismo
barrio se encuentren en el mismo objeto, estd basado en la distribucién
acumulativa de los objetos tanto a nivel de clase como de barrio. A diferencia del
GD que trata la probabilidad de que dos puntos aleatorios en dos areas del mismo
barrio no se encuentren, por lo que es la medida complementaria al anterior. Los
dos indices se pueden calcular a nivel de clase y de barrio.

Clase
I Agricola
[ Bosque
I Dotaciones
I Industrial
M Parque
I Sclar
[ Vivienda

GCCl
[10.000000 - 0.0006
[ 0,000601 - 0.0025
[ 0.002501 - 0.005
[ 0.005001 - 0,025
[ 0.025001 -

Figura 41: Clasificacion (izqda.) y resultado del GC del barrio la Font Santa
(dcha)

En cuanto al GC a nivel de clase, cuanto mayor sea el area total de una clase
respecto del area del barrio, mayor sera la probabilidad de que el punto aleatorio
se encuentre en un objeto de esa clase. Se puede comprobar (Figura 41) que no se
trata del niimero de objetos de una clase, sino de su area total.

En el Anexo 3 se encuentran el mapa del Grado de Coherencia a nivel de
barrio, donde se observa que los barrios con mayor GC y por consiguiente menor
GD, son los que disponen de objetos de gran tamaio.

El Indice de Separacién es el niimero de objetos que se obtienen dividiendo el
barrio en objetos de igual tamafio. Es operable a nivel de clase y de barrio, el indice
aumenta cuando los objetos son mas pequenos y estan mas subdivididos.

En el Anexo 3 se puede observar que un valor elevado de IS en un barrio
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indica que debido a su gran tamafio en comparacion con el reducido tamafio de los
objetos que lo forman, éste necesitaria una gran cantidad de objetos para poder
tener una distribucién uniforme dentro del barrio, por lo que el barrio tendra una
baja densidad de objetos de tamafo reducido y por ello su fragmentacion sera
menor. Del mismo modo ocurre con el IS a nivel de clase, en funcién del area que
ocupen los objetos de una clase el resultado obtenido serd mayor o menor, siendo
menor la fragmentaciéon que genera la clase cuanto menor superficie ocupen y
mayor sea el tamafo del barrio.

La Dimensiéon del Radio explica la centralidad, dicho de otro modo es la
distribucién espacial radial y la variacion de los objetos alrededor de un punto
designado como céntrico, se puede encontrar una distribucién acumulativa o
difusa de los objetos respecto al punto dado. Se define como el area total de los
objetos dentro de una clase y su radio, para asi representar el cambio de densidad
de una clase en concreto, en funcion de la distancia del radio. El radio es un
conjunto de circunferencias centradas en el punto dado (en este caso se trata del
Ayuntamiento de Valencia) con una equidistancia de 500 metros (esta distancia ha
sido asignada para este caso en concreto). Se calcula a nivel de clase para toda
Valencia y cuanto menor es el valor, mayor es el grado de agregacion de los objetos
dentro de una clase.

1 2 3
P .
4 5 6
i ! i
7

i

Figura 42: Dimension del radio de los 7 usos de suelo. Relacion entre el logaritmo del area y el radio. 1=Agricola,
2=Vivienda, 3=Solar, 4=Parque, 5=Industrial, 6=Dotaciones y 7=Bosque.
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Como se puede observar en la Figura 42, los resultados no siguen una
regresion lineal como era esperado, siendo el eje de las X el logaritmo neperiano
del radio de la circunferencia y el eje de las Y el logaritmo neperiano del area de
cada clase en ese intervalo de radios.

Aunque los resultados no siguen una distribucidn clara, las clases que mas se
ajustan son la clase de viviendas y dotaciones, indicando que se trata de dos clases
que siguen una centralidad acumulativa, ya que en los primeros radios hay gran
superficie de esa clase y va disminuyendo conforme aumenta el radio. En lineas
generales se puede concluir que la mayoria de las clases tienen mayor abundancia
de elementos alrededor del cuarto kildmetro desde el Ayuntamiento.

Los resultados de DimR no estan dentro del rango de valores, pero aun asi
este indice puede ayudar a conocer la distribucién de las clases en el area de
estudio, esto puede deberse a que la clasificacién de partida no es un dato
continuo, sino que se trata inicamente de los objetos urbanos.

La DSHAN representa la cantidad de informacién por objeto, el valor absoluto
de este indice no es particularmente significativo, por ello se utiliza como medida
relativa para comparar diferentes barrios, o el mismo en diferentes periodos de
tiempo.

La USHAN mide el grado de desorden del barrio, es decir mide la
homogeneidad teniendo en cuenta el nimero de clases que constituyen al barrio a
diferencia de la Diversidad de Shannon. Su valor se aproxima a cero cuando la
distribucién de las clases es cada vez mas desigual o irregular

En el Anexo 3 se adjunta el mapa con la Diversidad de Shannon a nivel de
barrio, donde se puede apreciar los barrios con mayor riqueza, no sélo por contar
con todos los usos del suelo, sino por estar entremezclados entre si. Se puede
comprobar que los barrios con mayor diversidad son aquellos que se encuentran
en la periferia de Valencia.

Indica el nivel de fragmentacion funcional dentro del barrio en relacién con
las clases disponibles en cada barrio y las clases totales de toda Valencia. Cuanto
menor es [FFR mayor numero de clases tiene un barrio generando una dispersion
urbana policéntrica, cuando IFFR aumenta su integracién se hace O&ptima
derivando la homogeneidad urbana.

En el Anexo 3 se dispone del mapa de IFFR a nivel de barrio, los barrios con
IFFR nulo son aquellos que tienen la maxima diversidad posible, sin tener en
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cuenta el nimero de objetos de cada clase, se trata de barrios que disponen de una
gran seleccidn de recursos de diferentes tipos.

Este indice mide el nivel de integracion estructural de las clases dentro del
barrio analizado. Cuando IFFA es menor resulta en alta fragmentacion. Se
comprueba que los barrios céntricos son los mas fragmentados ya que tienen una
alta densidad de objetos urbano y ello genera una alta fragmentacion, sin embargo,
los barrios de las pedanias norte y sur son los que tienen valores mas altos y por
ello su dispersion urbana es menor.

Para eliminar el efecto del tamafio en la medida de la diversidad surge este
indice que permite comparar las distintas cantidades absolutas, se expresa el
volumen de cada clase en proporcidn al valor maximo de cada clase. Su rango varia
entre cero y el numero de clases que tiene el barrio.

A nivel de clase, DD calcula la densidad de todas las clases de un barrio en
relacion con la superficie de la clase de ese barrio con mayor area, por lo cual la
clase con mayor superficie tendra un valor igual a uno, y el resto disminuye en
funcion del area que ocupan, como se muestra en la Figura 43, el barrio de En Corts
estd en gran medida ocupado por objetos de vivienda, siendo su DD igual a uno, el
resto varia en relacion a él.

[ Agricola
[ Bosque
[ Dotaciones
[ Industrial
M Parque

I Solar

[ Vivienda

[10.000236 - 0.035
[10.035001 - 0,120
[0.120001 - 0.300
[ 0.300001 - 0.700
[ 0.700001 - 1.000

Figura 43: Clasificacion (izqda.) y resultado de DD Clase en En Corts (dcha.)

En el Anexo 3 se adjunta el mapa de la DD de cada barrio, un resultado
elevado indica que sin tener en cuenta el tamafio del barrio, tiene gran variedad de
clases dentro del barrio y las superficies totales de cada clase es similar a la de
mayor area, indicando asi una alta densidad y diversidad. Un valor préximo a uno
de DD indica que hay mucha diferencia de tamafio entre la superficie de la clase
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con mayor area y el resto de clases, y probablemente haya menor nimero de
clases. Se puede comprobar como los barrios altamente residenciales, donde hay
muchos objetos de la clase vivienda y no predomina ningtn otro uso, el indice DD
es muy reducido.

Este ratio mide la intercalaciéon de clases centrales y contrastadas. Se ha
medido a los tres niveles, a nivel de objeto el RCB se mide para cada objeto por
separado, calculando las distancias de los ejes que comparte con el barrio, con
objetos de su misma clase y con objetos de otra clase (Figura 44), su valor es cero
cuando no hay contraste y uno cuando existe el maximo contraste, es decir, todos
los objetos colindantes son de distinta clase al analizado.

RCBO
10
[70.000001 - 0.3
[ 0.300001 - 0.6
N 0.600001 - 0.9¢
0993991 -1

Claze
[ Vivienda
I Dotaciones
[ Industrial

Figura 44: Ejemplo de clasificacién de un grupo de objetos (izqda.) y
resultado RCB (dcha.)

A nivel de clase, en lugar de para cada objeto como en el caso anterior, se
computa a la vez todos los objetos que forman parte de una clase, buscando los
contrastes de sus perimetros, de este modo se puede estudiar el contraste que
presentan las distintas clases en cada barrio, indicando si son en su mayoria
continuas o discontinuas.

En el Anexo 3 se puede observar los barrios que presentan menor contraste,
ya que a nivel de barrio se calculan todos los objetos al mismo tiempo estudiando
sus limites individualmente. Los barrios con menor RCB son aquellos que su clase
principal es continua a excepcién de algunos objetos, en este caso el mejor ejemplo
es la clase vivienda, comUn en barrios de alta densidad urbana. En el caso
contrario, los barrios con RCB alto tienen una trama discontinua de usos
entremezclados.

Este indice es muy similar al anterior, mide la intercalacion de clases
centrales y contrastadas pero como el total del borde incrementa con la superficie
total de la clase estudiada, la medida se normaliza con la longitud total de los
bordes de todas las clases contrastadas. Ha sido calculado a los tres niveles, a nivel
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de objeto el resultado obtenido es muy similar al del RCB. A nivel de clase el
resultado muestra para cada barrio cual es la clase mas contrastada, en el ejemplo
de la Figura 45 es la clase industrial ya que es colindante en gran medida con
objetos de otras clases, siendo muy dispersa en todo el barrio, al contrario de la
clase vivienda que tiene un nivel muy bajo de contraste debido a su clara
continuidad.

[]0-02
[10.200001 - 0.4
[ 0.400001 - 0.6
N 0.600001 - 0.8
N 0.500001 -1

Figura 45: Clasificacién (izqda.) y resultado PCB de clase del barrio Albors (dcha.)

A modo de sintesis, cabe decir que se ha observado mediante el analisis de la
fragmentacion urbana en los barrios de Valencia que la ciudad sigue una
dispersiéon concéntrica de sus elementos, agrupandose en mayor medida los
objetos en los barrios céntricos, se puede observar como conforme se van alejando
del centro los objetos tienen una mayor dispersion difusa. Esto permite diferenciar
dos tipologias claras, la primera los barrios céntricos y del ensanche de Valencia,
que tienen una alta densidad urbana, formados por objetos de menor tamafo y
agrupados de manera irregular, también se observa que estos barrios tiene menor
superficie, y ademas estan altamente fragmentados, la segunda los barrios de la
periferia que anteriormente se trataban de pedanias y fueron incorporadas a la
ciudad, estos barrios tiene grandes dimensiones y una baja densidad urbana, lo
que genera una fragmentacién escasa ya que disponen de grandes areas agricolas,
caracteristico de Valencia, que no han sido urbanizadas y por ello no han sido
subdivididas en diferentes fragmentos. También cabe decir que sea ha encontrado
una alta diversidad de usos de suelo en todos sus barrios, indicando que no es una
ciudad monofuncional en la que los usos son escasos, sino que todos los barrios
disponen de una alta diversidad reduciendo en este caso el desplazamiento a areas
con equipamiento basico, ya que la mayoria de barrios de Valencia disponen de
estos servicios considerados esenciales.
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4. APLICACION DE LOS INDICES DE FRAGMENTACION A LA
ESTIMACION DE LA POBLACION POR UNIDADES
ADMINISTRATIVAS EN LA CIUDAD DE VALENCIA

En este apartado se pretende relacionar los resultados obtenidos tras aplicar
la herramienta IndiFrag a una clasificacion orientada a objetos de los barrios de
Valencia, con el dato de la poblaciéon conocido de cada uno de estos barrios. Ello
servird como base para la creacién posterior de un modelo de estimacién de la
poblacion en entornos urbanos de similares caracteristicas.

Gracias a la Oficina d’Estadistica de I'’Ajuntament de Valencia se conoce el dato
de poblacién a nivel de distrito y barrio de varias fechas. En este caso, debido a que
la clasificacion esta realizada con datos del 2008, se han utilizado los datos de
poblacién de 2008, que se encuentran en el Padré Municipal d’Habitants a fecha del
1 de enero del 2008. Esta informacion ha sido almacenada en la capa de los super-
objetos que forman los barrios, para facilitar su posterior uso y estudio.

Segun el Instituto Nacional de Estadistica (INE) las cifras de poblacion del
Padron se obtienen seglin se detalla en la normativa padronal y se difunden por el
INE una vez que se ha publicado en el Boletin Oficial del Estado (BOE) el Real
Decreto de aprobaciéon de las mismas. El Padron municipal es el registro
administrativo donde constan los vecinos de un municipio, sus datos constituyen la
prueba de residencia en el municipio y del domicilio habitual. La legislaciéon
espafiola sobre régimen local establece las normas para la formacion del Padrén
municipal, las cifras de poblacién provenientes de la revisiéon del Padrén son
declaradas oficiales en cada uno de los municipios espafioles por el Gobierno
mediante Real Decreto, el INE procede a su difusiéon una vez publicado en el BOE.

Todo ello se publica en El Anuario Estadistico de la Ciudad de Valencia, que
es una publicaciéon estadistica de caracter general que retne una amplia
informacion tematica y cuyo objetivo es ofrecer un panorama cuantitativo global
de la ciudad y de los fenémenos sociales y urbanos que en ella se desarrollan. Esta
publicacién se edita ininterrumpidamente desde 1985 (Oficina d’Estadistica de
I’Ajuntament de Valencia).

Por otro lado, sobre el método aplicado, mediante el software STATGRAPHICS
Centurion se realiza una regresion lineal multiple para ajustar el modelo lo mejor
posible a los datos. Posteriormente se explicard con mas detalle en qué consiste el
método, ademas de analizar los resultados.
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4.1. ANTECEDENTES

A modo de introduccién, se explican a continuaciéon algunos estudios
realizados hasta la fecha en relaciéon con el analisis de la poblacién mediante
variables extraidas de la teledeteccidn.

Segun Liu y Herold (2006) el conocimiento del tamafio y de la distribucion
espacial de la poblacion humana en un area urbana es esencial para comprender y
responder a una gran cantidad de problemas sociales, econdmicos y
medioambientales. Estos datos son tradicionalmente extraidos de censos,
estadisticas municipales, entrevistas, cuestionarios y sondeos de campo, pero el
alto coste de las frecuentes actualizaciones y los problemas de agregacion espacial
y disefio de limites, han fomentado el uso de la teledeteccion para adquirir datos
de poblacion de calidad. Los tres métodos estudiados en Liu y Herold (2006) son:
un modelo de regresidon lineal basado en los usos del suelo, un modelo de regresion
lineal basado en medidas espaciales derivadas de la teledeteccién y el ultimo,
también usando las medidas espaciales pero ponderando la regresion
geograficamente, llegando a la conclusién de que es conveniente utilizar la
teledeteccion como fuente adicional en la estimacion de la poblacidn.

Otra de las aplicaciones surgidas se puede ver en Baudot (2001), donde se
explica la necesidad de una alternativa a los censos de poblacién. Mediante una
combinacién de datos de imagenes satelitales, imagenes aéreas de gran escala y
trabajo de campo realizan una estimacion de la poblacién para lleva a cabo tareas
de gestion en los usos del suelo.

También se ha investigado la relacién del area y volumen de los objetos
urbanos con la estimaciéon de la poblacién de los bloques censales, donde a través
de datos LiDAR se ha calculado el volumen de los distintos objetos (Lu et al., 2011).
Se probaron cuatro modelos de regresidon, llegando a la conclusién de que los
modelos basados en el volumen y con multiples variables obtenian mejores
resultados. El ajuste no empeora al tratarse de areas heterogéneas con distintos
tipos de construcciones.

Siguiendo esta misma linea, en Hermosilla et al. (2013) se realiza una
estimacion preliminar con los datos extraidos del LiDAR para predecir la poblacién
a nivel de barrio utilizando una recta de regresion lineal simple. En este caso, se
consideran unicamente los barrios que presentan una estructura urbana, dejando
fuera los principalmente rurales o no urbanos. La estimacién se realiza en primer
lugar utilizando el volumen de los edificios, obteniendo una estimacién con R?=
0,60. Posteriormente se restringe a edificios de uso urbano o residencial, logrando
un coeficiente de determinacién de R?=0,78.
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4.2. MODELO ESTADISTICO

El modelo estadistico seleccionado para estimar el valor de la poblacién ha
sido la regresion lineal multiple. Segiin Hair et al. (1999) la regresién multiple es
una técnica multivariante y es el método de analisis adecuado para la investigacién
cuando una dnica variable métrica dependiente se supone relacionada con una o
mas variables métricas independientes. El objetivo de este método es predecir los
cambios en la variable dependiente en respuesta a cambios de las variables
independientes, por lo que se utiliza para predecir la cantidad o magnitud de la
variable dependiente.

Como también se explica en Montanero (2008), este método se utiliza para
tratar de explicar cierta cantidad de variables respuesta (dependiente) mediante
una relacién lineal con otras llamadas explicativas (independientes). Existe el
problema de la seleccion de variables explicativas, el cual consiste en la
eliminacion de aquellas variables que no tienen relevancia en el modelo, con el
objetivo de obtener una estructura lo mas sencilla posible. Para lleva a cabo este
procedimiento, suele recurrirse a métodos de eliminacién hacia atras (backward) o
de introduccidn hacia delante (forward).

En primer lugar, el método backward consiste en considerar inicialmente
todas las variables en el modelo y ademas tener en cuenta todos los test parciales.
Se va eliminando la variable que aporte el resultado menos significativo,
posteriormente se vuelve a aplicar los test parciales en el modelo resultante
(reducido) y se elimina otra variable. El proceso de eliminacién termina cuando los
test parciales dan un resultado significativo.

En segundo lugar, el método forward consiste en contrastar todas las
regresiones sobre las variables individuales e introducir la variable que presente
un resultado mas significativo. A continuacion, se consideran los modelos que
tienen como variables independientes la ya introducida y otra, considerandose los
contrastes parciales para decidir la eliminaciéon de la otra. El proceso finaliza
cuando deja de darse resultados significativos.

Sin embargo, existe otro método llamado pasos sucesivos (stepwise) que es
una unién de los dos anteriores. Se basa en el método forward, con la diferencia de
que cada vez que se introduce una nueva variable se realiza un método backward
para las variables introducidas hasta ese momento, de este modo la introduccién
de una nueva variable puede suponer la eliminacién de otra que ya habia sido
introducida previamente si ésta deja de aportar significancia al modelo
(Montanero, 2008).
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4.3. DATOS DE ENTRADA Y PREPROCESADO

Para llevar a cabo la estimacion de la poblacién, los datos necesarios en este
caso son los resultados del analisis de la fragmentacion del paisaje (variables
independientes) y una muestra de la variable de poblacién de cada barrio (variable
dependiente). Se dispone del dato de poblacién de todos los barrios de Valencia
(fuente: Oficina d’Estadistica de I’Ajuntament de Valencia) para diferentes fechas,
como en este caso la clasificacién de partida ha sido realizada con datos del 2008,
se ha seleccionado la poblacién real de ese afio.

Por otro lado, los indices seleccionados para el andlisis de la estimacién han
sido todos los indices calculados a nivel de stper-objeto, es decir, de barrio.
Adicionalmente, se han incluido otros indices a nivel de clase, ya que se ha
considerado que los indices de la clase vivienda son relevantes en el calculo de la
poblacidn. Para ello, se ha programado con Pyhton un cddigo que extrae el valor de
los indices por clase, Unicamente de la clase vivienda, y los guarda como una
variable nueva en la capa de entrada a cada barrio correspondiente. Los indices
que se han extraido de vivienda son el Area, Perimetro, Nimero de Objetos,
Densidad de Borde, Dimensién Fractal, indice de Forma, RMPA, Densidad Objeto y
Grado de Coherencia. Se han almacenado afiadiendo el subindice “_viv”.

Adicionalmente, como se dispone de datos LiDAR, concretamente de un
Modelo Digital de Superficies normalizado (nDSM) de 1 metro de pixel, facilitado
por el Grupo de Investigacion de Cartografia GeoAmbiental y Teledeteccion (CGAT)
de la Universidad Politécnica de Valencia, se ha incluido el dato de la altura media
de los objetos como variable adicional en el calculo de la estimacién. El nDSM fue
calculado mediante un proceso iterativo (Estornell et al, 2003). En primer lugar, se
calcula el Modelo Digital del Terreno (DTM) a partir de los datos LiDAR que se
convirtieron a formato raster disponiendo asi del Modelo Digital de Superficies
(DSM), el procedimiento consiste en filtrar los puntos que corresponden con
vegetacion, edificios o cualquier elemento por encima de la superficie, este proceso
se lleva a cabo seleccionando los puntos de altura minima de una ventana que
recorre la zona de estudio y que en cada iteraciéon reduce su tamafio para ir
mejorando la calidad del DTM. En segundo lugar, una vez se ha calculado el DTM se
procede a calcular la resta del DSM y el DTM, generando asi el nDSM con los
edificios y la vegetacion (nDSM = DSM - DTM) (Hermosilla y Ruiz, 2009).

Para dotar del dato de la altura media a cada objeto, con el moédulo
ArcToolBox de ArcGis, la herramienta Spatial Analyst Tools, en concreto Zonal
Statistics as Table se ha calculado para cada elemento de la capa con los objetos
clasificados una seleccién de variables extraidas del nDSM, entre ellas la altura
minima, maxima, el rango, la media y desviacién, que son las consideradas
relevantes. Una vez calculada la altura media de los objetos y como se dispone del
area de los mismos, se ha realizado el calculo del volumen de los objetos, ya que se
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sabe que la relacién entre el volumen y el calculo de poblacién es muy alta (Lu et
al, 2011). Es por ello, que se calcula el volumen de todos los objetos, como se
muestra en la Figura 46.

CLASS
B Agricola
[]Bosque
[l Dotaciones
[[]Industrial
[ Parque
. Solar

[[] Vivienda

Figura 46: Volumen de los objetos m? (base x altura media). Modelo creado con ArcScene

Una vez calculado el volumen de los objetos, se realiza el sumatorio del
volumen para cada barrio, en este sumatorio sé6lo participan los objetos de la clase
vivienda, de este modo se obtiene el dato del volumen total de vivienda para cada
barrio, puesto que son los que influyen en el calculo de la poblacién. Este paso ha
sido calculado con codigo Python, que ademas de calcular almacena el valor total
para cada barrio.

Cuando ya se dispone de todas las variables que pueden influir en la
estimacidon de la poblacién, como estan almacenadas en la capa de los objetos
clasificados, hay que hacer un dissolve por el campo con el nombre del barrio y
mantener todas las variables del nivel de super-objeto, mas las calculadas
anteriormente. Realizado esto, se hace un join data de los datos con la capa donde
se tienen los barrios, de este modo se dispone de una capa final con los limites de
los barrios y todos sus valores almacenados en la tabla de atributos. Por dltimo hay
que exportar la tabla de atributos a una tabla editable con Excel.

Realizado todo lo mencionado anteriormente se procede al calculo de la
estimacion de la poblacion mediante el método de paso a paso hacia delante y
hacia atrds, puesto que son las opciones que se pueden computar en
STATGRAPHICS.
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4.4, METODOLOGIA

El Software elegido para la creacion del modelo de estimacién de la poblacion
ha sido STATGRAPHICS Centurion, es una potente herramienta de andlisis de datos
que combina una amplia gama de procedimientos analiticos con graficos
interactivos para proporcionar un entorno integrado de andlisis que puede ser
aplicado en distintas fases de un proyecto.

El método escogido para calcular el modelo ha sido el de regresién multiple,
puesto que es la técnica estadistica mas adecuada. Se localiza en el ment en la
siguiente ruta: Relacionar->Varios Factores-> Regresion Miiltiple.

Segun la guia de contenido del programa, el procedimiento de regresion
multiple esta disefiado para construir un modelo estadistico que describe el
impacto de dos o mas factores cuantitativos X (variables independientes) en una
variable dependiente Y. El procedimiento incluye una opcién para ejecutar una
regresion por pasos, en la cual se seleccionan un subgrupo de variables. El modelo
ajustado se puede utilizar para hacer predicciones, incluyendo limites de confianza
y de prediccion. Los residuos también pueden ser grafiados y las observaciones
influyentes identificadas.

En primer lugar, antes de comenzar con la creacién de los modelos de
estimacion es conveniente conocer el dato de partida, que en este caso es el
observable de poblacién de los distintos barrios, se trata de un dato conocido que
en el modelo de regresion sera la variable dependiente que se quiere predecir.

Se dispone del dato de poblacidn en un total de 87 barrios, su promedio es de
9311.08 unidades, con una desviaciéon estdndar de 7670.53 y coeficiente de
variacion de 82.38%, su rango de valores varia desde 62 a 37410 y como se puede
observar en la Figura 47 no sigue una distribucién normal.

Pob2008 = 8772489, 8667 normal(x; 9311,0805; 7670,525)

Frecuencia

|

.. =

62,00 5041,73 10021,47 15001 20 19980,93  24960,67 2994040 3492013
Poblacion

= =

Figura 47: Histograma de la frecuencia de la poblacion por barrios
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El andlisis realizado indica la alta variabilidad del dato de poblacién en los
distintos barrios de Valencia, lo cual puede desencadenar en la apariciéon de
problemas a la hora de su estimacion. En el Anexo 4 se puede encontrar un mapa
con la densidad de poblacién de cada barrio.

Haciendo un pequefio estudio de los barrios de la zona de aplicacion se ha
observado que a simple vista y con ayuda de los resultados del anadlisis de
fragmentacion existen dos tipologias diferenciadas de barrios, los primeros
céntricos con alta densidad de edificaciones pequenas y formas complejas y los
segundos, barrios de la periferia que fueron construidos conforme la ciudad crecia,
caracterizados por formarse de edificaciones de mayor tamafio y mas ordenadas
espacialmente. Por todo ello, se quiere estudiar como seria el modelo de prediccién
si se hace una clasificacidn de dos tipos de barrios, los del casco antiguo y ensanche
y los de la periferia, para analizarlos por separado con la finalidad de comprobar si
mejora la estimacidn. Para facilitar la seleccion de los barrios en dos clases, se ha
realizado una clasificacion no supervisada, se ha realizado un analisis de
conglomerados con STATGRAPHICS y los resultados de los indices de
fragmentacion del paisaje ya calculados, con el objetivo de estimar mejor la
poblacién con un modelo diferente para cada caso, en funcién de la estructura de
las diferentes zonas urbanas.

El procedimiento de analisis de conglomerados esta disefiado para agrupar
variables en conglomerados basados en el parecido entre ellas (manual de
STATGRAPHICS), el procedimiento calcula las distancias entre las variables. El
método seleccionado para calcular los conglomerados ha sido k-medias, para crear
conglomerados es importante tener una medida de similitud para que los objetos
parecidos puedan ser unidos. La métrica aplicada en este caso ha sido la distancia
euclidiana cuadrada, cuya férmula es la siguiente:

p
dy) = ) (i =y’

El método de k-medias trabaja seleccionando k objetos para ser las semillas
iniciales para los k conglomerados deseados, en este caso se buscan dos
conglomerados porque se quiere diferenciar dos tipos de barrios. Los objetos
restantes son asignados al conglomerado cuya semilla esté mas cercana de estos, y
posteriormente se calculan los centroides de cada conglomerado. Paso seguido, se
revisa cada objeto para comprobar si su centroide sigue siendo el mismo que
anteriormente, si no lo es se reasigna y se vuelven a calcular los centroides de
nuevo, este ultimo paso se repite hasta que no haya cambios.

Se muestra a continuacién el resumen de STATGRAPHICS tras aplicar el
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método de k-medias (Tabla 17):

Tabla 17: Resultado del analisis de conglomerados por el método de k-medias

Conglomerado Miembros Porcentaje
1 43 49.43
2 44 50.57

En la Figura 48 puede observarse geograficamente la distribuciéon de las
clases de los barrios, siendo el conglomerado 2 el correspondiente a casco antiguo
y ensanche y el conglomerado 1 a la periferia y cdmo a simple vista el resultado
coincide con lo esperado.

Conglomerado
[ Periferia
[] Casce antigue y ensanche

Figura 48: Resultado de la clasificacion no supervisada de los
barrios por el método k-medias

e Centroides

El programa STATGRAPHICS facilita un listado con los centroides finales del
analisis de conglomerados, si se interpretan estos centroides que han sido
utilizados en el analisis (Tabla 18), se puede observar que el grupo uno o periferia
consta de barrios de mayor superficie y sin embargo con menor densidad urbana,
ademas el tamafio medio de los objetos es mayor, del mismo modo que el indice de
separacién es mucho mayor, debido a las grandes distancias que separan a los
objetos, a su vez esto sefiala que los barrios del grupo dos o casco antiguo y
ensanche, al contrario que los anteriores, estdn formados por objetos de menor
tamafo, mas proximos entre si y muy agrupados sin seguir una distribucion
uniforme, lo que es caracteristico de este tipo de barrios mas céntricos.
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Variable
AreaSO
PerimSO
PerimT
NCI
NobSO
IFU
IFUP
DU
TMSO
DBSO
DFSO
IFSO
DOSO
TEMSO
DEMSO
PNSO
GCSO
GDSO

Conglomerado
1 2
2544370 493052
6817,92 3177,08
25927,8 31949,2
597674 5,47727
311,047 600
140,326 37,4896
1,40589 0,191755
0,351307 0,553524
1567,66 525,085
0,032733  0,0745536
1,05035 1,03856
1,22182 1,17179
336,134 1237,34
13001,3 3595,28
0,0307144 0,0009221
215,183 30,2048
0,0152515 0,00643813
0,984749 0,993562

Variable
ISSO
DSHAN
USHAN
IFFR
IFFA
DDSO
RCBSO
PCBSO
Area_viv
Perim_viv
Nob_viv
DB_viv
DF_viv
IF_viv
RMPA_viv
DO_viv
GC_viv

Tabla 18: Centroides del andlisis de conglomerados por el método de k-medias

Conglomerado

1 2
218887 351,436
1,17754 0,788427
0,664923 0,468938
0,170543 0,253788
0,493029 0,125825
1,95006 1,36334
0,194372 0,154207
0,157891 0,130713
118855 195043
13706,6 28140
207,651 545,114
0,0163214  0,0594436
1,04514 1,03654
1,14193 1,09887
0,290711 0,295968
246,044 1130,03
0,00203875 0,00172104

El resultado obtenido en la clasificacion de los barrios (Tabla 19) ha

resultado adecuado, puesto que a simple vista se puede observar la diferencia

estructural entre barrios céntricos y no céntricos. Adicionalmente, se va a realizar

el estudio de la asignacion de algunos barrios para confirmar que se acepta como

fiable la clasificacion. Una vez validado el calculo, se procedera a realizar el calculo

del modelo de estimacion de la poblacién diferenciando en cada uno de los grupos,
estableciendo para ello dos modelos independientes.

En el Anexo 2 se puede observar el mapa con la distribucién de los barrios y
un listado con el nombre de cada uno, ademas estan agrupados, por la asignacion
de un color, en funcién del distrito al que pertenecen.
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Tabla 19: Resultados de la asignacion de conglomerado por barrio

Barrio
10 - CIUTAT DE LES ARTS
10 - LAFONTETA S.LLUIS
10 - LAPUNTA
10 - MALILLA
10 - NA ROVELLA
11 - EL GRAU
11 - LA MALVA ROSA
11 - NATZARET
12 - PENYA ROJA
13 - LA CARRASCA
14 - CAMI DE VERA
15 - SANT LLORENS
16 - CIUTAT FALLERA
17 - BENIFARAIG
17 - BORBOTO
17 - CARPESA
17 - EL POBLE NOU
17 - LES CASES DE BARCENA
17 - TAULADELLA
17 - MASSARROJOS
18 - BENIFERRI
19 - EL CASTELLAR LOLI
19 - EL FORN DALCEDO
19 - EL PALMAR
19 - EL PERELLONET
19 - EL SALER
19 - FAITANAR
19 - LATORRE
19 - PINEDO
4 - SANT PAU
5 - TRINITAT
6 - CIUTAT UNIVERSITARIA
7 - LAFONTSANTA
7 - LALLUM
7 - SOTERNES
7 - TRES FORQUES
8 - FAVARA
8 - SAFRANAR
8 - SANT ISIDRE
8 - VARA DE QUART
9 - CAMI REIAL
9 - LA CREU COBERTA
9 - SANT MARCELLI

Conglom.

1

e o e S e e S s S S S S e S S = Wy =Y

Barrio
1 - EL CARME
1 - EL MERCAT
1 - EL PILAR
1-LASEU
1 - LA XEREA
1 - SANT FRANCESC
10 - EN CORTS
10 - MONT-OLIVET
11 - BETERO
11 - CABANYAL
12 - AIORA
12 - ALBORS
12 - CAMI FONDO
12 - LA CREU DEL GRAU
13 - CIUTAT JARDI
13 - L ILLA PERDUDA
13 - LA VEGA BAIXA
13 - LAMISTAT
14 - BENIMACLET
15 - ELS ORRIOLS
15 - TORREFIEL
16 - BENICALAP
18 - BENIMAMET
2 - EL PLA DEL REMEI
2 - LA GRAN VIA
2 - RUSSAFA
3 - ARRANCAPINS
3 - EL BOTANIC
3 - LAPETXINA
3 -LAROQUETA
4 - CAMPANAR
4 - EL CALVARI
4 - LES TENDETES
5 - MARXALENES
5 - MORVEDRE
5-SANT ANTONI
5-TORMOS
6 - EXPOSICIO
6 - JAUME ROIG
6 - MESTALLA
7 - NOU MOLES
8 - PATRAIX
9 - LA RAIOSA
9 - LHORT DE SENABRE

Conglom.
2
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Con el fin de validar la seleccién de los barrios en cada grupo, se ha hecho uso
de planos histéricos de Valencia para ver que los barrios seleccionados como casco
antiguo o ensanche fueron construidos hace mas de 70 afnos y de algin modo
justificar su caracteristica morfologia.

Los barrios pertenecientes al distrito de Ciutat Vella forman parte de la
Valencia amurallada del siglo XVI. Posteriormente, a lo largo de los afios surgieron
diversas propuestas de proyectos del ensanche, pero no fue hasta el siglo XX
cuando se llevé a cabo, debido al gran crecimiento de la poblacién en la ciudad
(Figura 49, derecha) (Llopis y Perdigén, 2012). Con esta ampliacién surgieron los
barrios de los distritos de I'Eixample, Extramurs, el Pla del Real y La Saidia, todos
ellos han sido considerados dentro del grupo del casco antiguo y ensanche, a
excepcion de dos barrios que son Trinitat y la Ciutat Universitaria.

Alboraya

Mislata

Xirivella

picanya

N Paiporta 19. Pobles del Sud

Sedavi
a 750 1.500 3.000
I N ' cires

Figura 49: Distritos de Valencia en la actualidad (izqda.) y ensanche de Valencia en el siglo XX (dcha.)

El andlisis de conglomerados los ha situado fuera de este grupo, en el caso de
Trinitat porque este barrio cuenta con una gran superficie de parque, con lo cual
sus variables no se aproximan a los mismos centroides que el resto de su distrito,
sin embargo la estructura de los objetos sin tener en cuenta el Parque de los
Viveros es similar a los barrios de la clase del casco antiguo, por ese motivo se
procede a reclasificar este barrio como perteneciente al conglomerado de casco
antiguo o ensanche, ya que se ha valorado que se ajusta mas al perfil de este caso.
Sin embargo, el barrio de la Ciutat Universitaria no se cambia de grupo, debido a
que su estructura interna es mas similar a los barrios de la periferia. Siguiendo con
el analisis, se ha comprobado que muchos los barrios que restan en este grupo son
antiguos municipios independientes que a lo largo del siglo XIX fueron
incorporandose a Valencia, como es el caso de Benimamet, Benicalap, Campanar,
Orriols, Patraix y Benimaclet, entre otros, de ahi que su estructura interna sea
similar a los barrios méas antiguos de Valencia.
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Por otro lado, el barrio del Cabafal es uno de los mas antiguos de Valencia, se
conocia como el barrio marinero, la morfologia de sus objetos deriva de las
antiguas barracas paralelas al mar, este barrio junto con los que lo unen con el
centro historico han sido considerados como ensanche, como se puede observar en
la Figura 50 se trata de barrios historicos y su morfologia interna es similar a los
barrios de este grupo.

El resultado final de los barrios considerados como casco antiguo o ensanche
se muestra en la Figura 51, al resto de barrios se les ha asignado la tipologia de
periferia de Valencia. A partir de esta clasificacion se procedera a realizar la
estimacion de la ecuacion de regresion con las diferentes agrupaciones obtenidas.

15 - SANT LLORENS

REU COBERTA, watiLa

10- L& FUNTA
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Debido a que se pretende estimar la poblacion con las variables resultantes
del calculo de la fragmentacién urbana, se ha realizado un estudio de la correlacién
entre las muchas variables obtenidas, ya que diversas de ellas se obtienen de
manera similar y asi descartar en el ajuste las que estan altamente correladas para
evitar la multicolinealidad.

Como se explica en Hair et al. (1999), cuando se utiliza un método de
busqueda secuencial, como es el caso, hay que tener en cuenta la multicolinealidad
entre las variables independientes. La multicolinealidad representa el grado en el
que cualquier efecto de una variable puede ser previsto o explicado por otras
variables del analisis. Esto puede tener un impacto sustancial sobre el resultado
final del modelo, ya que reduce el poder predictivo de las variables independientes
que estdn asociadas a otras variables independientes. La situacién ideal seria tener
una cantidad de variables altamente correladas con la variable dependiente, pero
con poca correlacion entre si. La prediccion global aumenta mucho mas
lentamente conforme se afiaden variables con un alto nivel de correlacidn.

Es por ello, que mediante STATGRAPHICS se ha realizado el analisis de
correlaciéon entre las 35 variables procedentes de la fragmentacién (Andlisis
multivariado - correlaciones). Este proceso se ha llevado a cabo en los tres casos en
los que se quiere calcular el modelo de predicciéon por separado, es decir, para los
87 barrios juntos, para los barrios del Casco Antiguo y para los de la Periferia. Para
ello, se han analizado las correlaciones momento producto de Pearson entre cada
par de variables (el rango de estos coeficientes de correlacion varia de -1 a 1) que
miden la fuerza de la relacion lineal entre las variables, al detectarse las variables
correladas entre si (valores por encima de 0,5) se ha vuelto a realizar un analisis
de correlacion, pero en esta ocasion de las variables correladas con la variable de
poblacidén, para seleccionar de todas ellas la que mayor correlaciéon tenga con el
dato de poblacion, para lograr un mejor modelo predictor. Adicionalmente, se ha
afiadido el valor del volumen de vivienda a estos conjuntos de variables, aunque su
correlaciéon con la variable de area de vivienda es muy elevado, ya que se quiere
comprobar su influencia en el modelo con y sin este dato.

En las Tablas 20, 21 y 22 se pueden observar las variables seleccionadas para
cada caso, que seran introducidas en el modelo, y sus coeficientes de correlacidn.

Tabla 20: Coeficientes de correlacidn de las 6 variables seleccionadas para todos los barrios

DU Area_Viv TMSO IF_Viv RCBSO Vol_Viv

DU z 0,2457 -0,0711 -0,3694 0,0326 0,4313
Area_Viv 0,2457 - -0,0658  -0,0724 0,074 0,8442
TMSO -0,0711 -0,0658 0,1617 0,0084 -0,128

IF_Viv -0,3694 -0,0724 0,1617

- 0,1554 -0,3127
RCBSO 0,0326 0,074 0,0084 0,1554 = -0,0339
Vol_Viv 0,4313 0,8442 -0,128 -0,3127 -0,0339 -
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Tabla 21: Coeficientes de correlacion de las 8 variables seleccionadas para el Casco Antiguo

Area_Viv IFUP DEMSO DBSO DF_Viv IFFR RCBSO Vol _Viv

Area_Viv - 0,4475 -0,3673 -0,0897 -0,002 -0,3656 0,0548 0,8826
IFUP 0,4475 - -0,4466 -0,3151 -0,0143 -0,3168 0,279 0,3257
DEMSO -0,3673  -0,4466 - 0,1611 0,1311 0,3677 -0,3547 -0,3034
DBSO -0,0897  -0,3151 0,1611 - 0,3522 0,0751 -0,2896 -0,1439
DF_Viv -0,002 -0,0143  0,1311 0,3522 = -0,285 -0,1602 -0,1092
IFFR -0,3656  -0,3168  0,3677 0,0751 -0,285 - -0,2451 -0,2605
RCBSO 0,0548 0,279 -0,3547 -0,2896 -0,1602 -0,2451 = 0,0818

Vol_Viv 0,8826 0,3257 -0,3034 -0,1439 -0,1092 -0,2605 0,0818 -

Tabla 22: Coeficientes de correlacidn de las 6 variables seleccionadas para la Periferia

DU Perim_Viv  DF_Viv IFFA RCBSO Vol _Viv

DU = 0,0759 -0,2472  -0,4859 0,1298  0,2666
Perim_Viv  0,0759 - 0,1238 -0,3096 0,228 0,6109
DF_Viv -0,2472 0,1238 = 0,1102 0,1347 -0,2597
IFFA -0,4859 -0,3096 0,1102 - -0,1884 -0,3253
RCBSO 0,1298 0,228 0,1347 -0,1884 = 0,1136
Vol_Viv 0,2666 0,6109 -0,2597  -0,3253 0,1136 -

Una vez analizadas las variables independientes y seleccionadas las mas
adecuadas para los diferentes modelos, se puede proceder al calculo del modelo de
estimacidn de la poblacién, ya que se han reducido las posibilidades de la apariciéon
de multicolinealidad en el modelo.

Una vez se han separado los datos en dos tipologias, y eliminado las variables
correladas, se puede proceder a calcular la estimacion con el programa
STATGRAPHICS. Para ello se han realizado tres ensayos diferentes, uno para cada
conglomerado calculado y otro para todo el conjunto de los datos, es decir, se ha
realizado una estimacién para los barrios del Casco Antiguo y Ensanche, otra
diferente para los barrios de la Periferia y una ultima para el conjunto de todos los
barrios, con el fin de comparar los resultados y escoger el mas significativo.
Ademas, en cada ensayo se ha realizado el calculo con el dato del volumen de
vivienda (que proviene de datos LiDAR) y sin el dato del volumen, para estudiar el
caso en que no se dispone de datos de altura para la estimacion de la poblacién y
ver asi su influencia en el modelo.

Para empezar, se ha realizado el andlisis de regresion multiple (Relacionar -
Factores multiples - Regresion multiple), donde se selecciona la variable
dependiente, que en este caso se trata del dato de poblacion de cada barrio y las
variables independientes, llamadas predictores en STATGRAPHICS, que son las
anteriormente seleccionadas. Posteriormente, se selecciona el método a aplicar,
especificando si se quiere incluir una constante en el modelo, el criterio de
seleccion de las variables, asi como su valor.
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El método aplicado ha sido el de paso a paso hacia delante, ya que se ha
comprobado que los resultados eran igual que aplicando el método hacia atras, se
ha afladido una constante en el modelo, el valor de la constante coincide con el
punto en el que la recta de regresion corta con el eje de ordenadas, se incluye
porque en este tipo de métodos de regresion es aconsejable su adicién (Hair et al.,
1999). Por otro lado, el criterio de seleccién ha sido la significancia en el modelo, es
decir, el Valor-P con 0,01 para agregar o eliminar una variable.

Cuando se realiza el andlisis de regresion multiple con STATGRAPHICS, el
programa utiliza varios indices estadisticos para valorar el modelo ajustado, por
ello es importante conocer el significado de cada uno:

R?*: es el coeficiente de determinacién, representa el porcentaje de
variabilidad de la variable dependiente. Esta medida mide la bondad del ajuste
realizado y permite decidir si el ajuste lineal es suficiente o se deben buscar
modelos alternativos. El restante de R? es atribuido a las desviaciones del modelo,
las cuales pueden aparecer debido a otros factores, errores de medicion o fallos del
modelo para ajustar los datos adecuadamente.

R? ajustado: es el estadistico R? ajustado segtn el niimero de variables en el
modelo. Este valor normalmente se utiliza para comparar las diferentes ecuaciones
de regresion estimadas con distintas variables independientes o diferentes
tamafnos muestrales.

Error estandar de la Estimacion (EEE): también llamado Raiz del Error
Cuadratico de la Media (RMSE), se trata de la desviacién estandar estimada de los
residuos (las desviaciones alrededor del modelo). Este valor se usa para crear
limites de predicciones para nuevas observaciones, es la raiz cuadrada del error
medio cuadratico (EMC).

Error medio cuadratico (EMC): se trata de la media del sumatorio de los
residuos al cuadrado.

En resumen de lo anterior expuesto, el estadistico R? indica que el modelo
ajustado explica el % de la variabilidad en la poblacién, el estadistico R%ajustado es
mas apropiado para comparar modelos con diferente numero de variables
independientes, y el EEE muestra la desviacién estandar de los residuos, este valor
puede usarse para construir limites para nuevas observaciones.

Con todo lo anteriormente explicado, en la Tabla 23 se puede observar un
resumen de los resultados obtenidos en los seis andlisis llevados a cabo con
diferentes muestras y variables.
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En primer lugar, al calcular el modelo con todos los barrios se tiene un
tamafo de muestra de 87, en el primer ajuste se han introducido 6 variables no
correladas (a excepcion del volumen de vivienda que si lo estd) pero sélo se ha
incluido en el modelo la variable de volumen, puesto que su significancia es de
Valor-P inferior a 0,05 y el resto de variables se quedan fuera del modelo.
Resultando en un coeficiente de determinacién R? ajustado de 75,17% y un EEE de
3822,41. A pesar de ser el modelo calculado con mayor coeficiente, el error de la
estimacidn es bastante elevado, que como se comprobara mas adelante tiene que
ver con la estimacion de los barrios céntricos. En segundo lugar, se ha realizado el
mismo ajuste pero descartando la variable de volumen, de las cinco variables que
se anaden, entran tres en el modelo, la variable de Area_viv aporta el 52,6% del
coeficiente, seguido del IF_viv con un 9% y DU con el 3%, logrando una R? ajustada
de 64,39% y un EEE de 4577,19.

Por otro lado, en la Figura 52 se pueden observar las graficas del dato
predicho contra el dato observado de la poblacion con los dos modelos calculados,
es decir, a la izquierda con la variable de volumen y a la derecha sin tenerla en
cuenta, ademas de su recta de regresion calculada, donde se puede ver la linealidad
de los datos frente a los resultados obtenidos con el modelo de estimacion creado.
Los valores que estan muy alejados de la recta se consideran residuos atipicos, los
cuales seran estudiados en el siguiente apartado. Al contrario, cuanto mas
proximos se encuentren los puntos a la recta, mejor es el modelo para predecir los
valores observados.

Valor Predicho vs. Observado Valor Predicho vs. Observado
Variable dependiente: Pob2008 Variable dependiente: Pob2008

40000 40000

35000 35000
30000 30000
25000 8 o 25000
20000 ©

20000

15000 ° % 15000

=
[+]
Walor Observado

10000 gaoe 9 10000

5000 5000

0 0

-5000

Valor Predicho Valor Predicho
Figura 52: Gréficos de dispersion del dato observado de poblacién frente al calculado con la variable del volumen
(izqda.) y sin el volumen (dcha.)

En el caso del Casco Antiguo y Ensanche, analizado por separado y con una
muestra de 45 barrios, se ha obtenido con la variable de volumen un R? ajustado
de 67,2% y con la de area de vivienda un R? ajustado=63,5%, resultando ser
menores de lo que se esperaba al analizar los datos por separado, puesto que
ahora los barrios tienen mayores similitudes entre ellos. En el apartado de
resultados se desarrollara el motivo de por qué puede suceder este decremento en
el coeficiente.

-5000
-5000 0 5000 10000 15000 20000 25000 30000 35000 -10000  -5000 0 5000 10000 15000 20000 25000 30000
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Por ultimo, se analiza el caso de la Periferia, con una muestra de 42 barrios,
se ha obtenido con la variable de volumen y DU un R? ajustado de 74,2% y con la
de DU, perimetro de vivienda y DF de vivienda de R?=56,8%, en este caso se
observa que al no disponer del dato de volumen, el modelo reduce su precisiéon
considerablemente.

Después de identificar el mejor modelo de regresion, el altimo paso consiste
en asegurarse de que represente a la poblacién general (generalizacion) y que sea
apropiado para situaciones de similares caracteristicas donde se pretende aplicar
(transferibilidad) (Hair et al., 1999).

La aproximacion mas apropiada para la validaciéon empirica es contrastar el
modelo de regresion mediante la extraccion de una nueva muestra de la poblacién
general, lo que asegura la representatividad, pero en este caso el modelo ha sido
realizado con el total de los datos disponibles. Cuando la capacidad de recoger
nuevos datos esta limitada o impedida, la muestra se puede dividir en dos partes,
una submuestra de estimaciéon para crear el modelo de regresién y una
submuestra de validacion utilizada para contrastar la ecuacion (Hair et al., 1999).

Por ello, se ha seleccionado el modelo calculado con todos los barrios y con la
variable del volumen, puesto que es el que mejores resultados genera. Para llevar a
cabo el proceso, los datos han sido divididos aleatoriamente en dos submuestras, A
y B. De este modo, se ha calculado un nuevo modelo de regresién con una de las
muestras, y una vez obtenida la ecuacidn, se ha validado con la otra muestra. Para
dotar de mayor rigurosidad a la validacion, este proceso se ha realizado cuatro
veces de forma independiente, seleccionando en cada caso dos submuestras
diferentes a las anteriores.

Este proceso ha sido calculado en dos partes, en primer lugar, para calcular el
modelo con la muestra A, por ejemplo, se ha utilizado el programa STATGRAPHICS,
y para validarlo sobre la muestra B se ha hecho uso de una hoja de calculo Excel.
Una vez comprobada la ecuacién con la muestra de validacion, se ha hecho el
calculo inverso, de nuevo con la muestra de estimacion para verificar que los
calculos han sido correctos, procediendo asi en los cuatro casos. El resumen de los
resultados obtenidos se muestra en la Tabla 24.

Tabla 24: Resultados obtenidos en la validacién del modelo con la variable volumen de vivienda

Muestra1A  R? 79,08% Muestra2A  R? 67,96%
de EEE 3954,97 de EEE 4101,02
estimacion gAM 3044,41 estimacion gAM 2910,19
Muestra1B  R? 70,37% Muestra2B  R? 88,04%
de EEE 3866,9635 de EEE 4093,02759
validacion  EAM  2641,3293 validacion  EAM  3105,50117
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Muestra3A  R? 76,12% Muestra4A  R? 80,19%
de EEE 4225,03 de EEE 3781,65
estimacion EAM 2925,67 estimacion EAM 3021,29
Muestra3B  R? 77,72% Muestra4B  R? 65,62%
de EEE 3695,20622 de EEE  4035,27146
validacion EAM  2835,03290 validacion  EAM  2718,36550

Para finalizar el procedimiento de validaciéon, se ha realizado la media del
coeficiente de determinacién y de los errores de las cuatro muestras (Tabla 25),
comprobando que en este caso el modelo de estimacion es transferible, es decir,
que los resultados obtenidos con los datos que no participan en el ajuste entran
dentro de lo esperado.

Tabla 25: Resultado final del proceso de validacién, coeficientes y errores medios de los modelos

Muestras de Estimacion

R? medio 75,84%
R? ajustado medio 75,25%
EEE medio 4015,668
EAM medio 2975,390
Muestras de Validacion
R? medio 75,44%
EEE medio 3922,617
EAM medio 2825,057
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4.5. RESULTADOS

Hay que tener en cuenta que las variables independientes proceden de una
clasificacion orientada a objetos con una fiabilidad del 84%, la cual ha sido
procesada mediante la herramienta de andlisis de la fragmentacion del paisaje
IndiFrag, y aun asi se han obtenidos resultados con coeficientes R? préximos a
75% y errores medios de 3.000 unidades, lo cual resulta aceptable.

Estos errores pueden deberse a diversas causas, en primer lugar, a los
errores en la clasificacion de los objetos, un objeto que sea vivienda y no haya sido
asignado como tal esta provocando un déficit del dato de la poblacién, y al
contrario, un edificio de gran tamafio agricola que haya sido clasificado como
vivienda ensuciara los resultados con un incremento en el dato de la poblacién
predicho. En segundo lugar, la estimacién supone que todos los objetos de vivienda
estan ocupados con la misma densidad de poblacién, lo cual no es cierto. Tampoco
se tienen en cuenta las viviendas desocupadas, o incluso zonas que se caracterizan
por tener segundas viviendas, con lo que el dato del censo disminuye mientras la
estimacidn no lo hace, ya que son objetos de la clase vivienda igualmente.

Para analizar algunos de estos posibles errores, se han estudiado los residuos
atipicos de los distintos modelos, de ese modo se podran observar algunos casos
concretos y estudiar algunos de los motivos de los residuos elevados. Los residuos
atipicos son aquellas observaciones que caen fuera de las pautas generales del
conjunto de los datos, generando elevados residuos, estas observaciones no son
necesariamente erréneas en el sentido que deban ser omitidas, en muchos casos
representan los elementos diferenciadores del conjunto de datos. Sin embargo, hay
que identificarlas y evaluar su impacto potencial sobre los resultados de la
regresion (Hair et al., 1999).

La tabla de residuos atipicos de STATGRAPHICS genera una lista con todas las
observaciones que tienen residuos estudentizados mayores a dos, en valor
absoluto. Los residuos estudentizados miden la desviacion estandar de cada valor
observado de poblaciéon del modelo ajustado, utilizando todos los datos excepto
esa observacion.

Cuando se analiza la estimacion con todos los barrios, sin agruparlos, surgen
algunos residuos atipicos que conviene estudiar. En este caso, en el modelo creado
a partir de la variable de volumen, surge un error en el barrio de Sant Frances, el
cual dispone de una poblacién de 5.500 habitantes aproximadamente, y cuenta con
un area de vivienda de 209.581 m? y un volumen de 5.256.201 m3, estos valores
son muy elevados por lo que el valor estimado es de 20.500 habitantes predichos,
lo que genera residuos negativos muy elevados. El barrio de Sant Francesc es el
mas céntrico de Valencia, puesto que es donde esta emplazado el Ayuntamiento.
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Ademas, no se caracteriza por ser un barrio residencial, ya que gran parte de los
bloques de viviendas son oficinas, y sin embargo, han sido clasificados como
bloques de vivienda, esto puede haber sido uno de los motivos del error en la
estimacion.

Otro motivo que enturbia los resultados lo constituyen algunos errores de
clasificacion, como se muestra en la Figura 53, donde dos grandes bloques que son
centros comerciales y por ello deberian pertenecer a la clase dotaciones, estan
clasificados como vivienda. Si se mide el volumen de ambos objetos suma un total
de 338.502 m3 que se estd computando como edificacién de vivienda. Se puede
afirmar que los errores de clasificacion perjudican considerablemente el ajuste.

Clase
M Agricola
[ Bosque
[ Dotaciones

[ Industrial
M Parque
I Solar

[ Vivienda

Figura 53: Errores en la clasificacion del barrio de Sant Francesc, sefialados con un circulo rojo

Por otro lado, surge otro residuo atipico al calcular el total de los barrios sin
el volumen, se trata del barrio de Cami Real, donde su poblacién es del orden de
3.600 habitantes, mientras que se estima en un valor cuatro veces mayor, lo cual
genera un residuo muy elevado. De nuevo, analizando la clasificaciéon de este
barrio en la Figura 54, se observa como hay un error de clasificacién que afecta en
gran medida al resultado, debido a que las variables de este modelo se ven muy
afectadas por este error, entre ellas el area de vivienda y la densidad urbana. Se
trata del cementerio general de Valencia que es un edificio dotacional y ha sido
clasificado como vivienda, confirmando la alta influencia de la clasificacion en los
resultados obtenidos al estimar la poblacidn.

Clase
I Agricola
[ Bosque
I Dotaciones
I Industrial
M Parque
B Solar
[ Vivienda

Figura 54: Error de clasificacion en el barrio de Cami Real, sefialado con circulo rojo
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En el modelo dependiente del volumen no aparece como residuo atipico,
porque al tratarse de un elemento sin apenas altura su volumen no afecta tanto
como lo hace su area. Para comprobar como afectan los errores de estos barrios al
ajuste, se ha vuelto a calcular el modelo de estimacién dejando fuera estos dos
barrios. Para ello, es preciso corregir los errores de clasificacién, volver a calcular
las variables de fragmentacion y el volumen de los objetos de vivienda para un
modelo mas ajustado a la realidad. El resultado obtenido aislando estos barrios es
de R?=80% con el volumen y R?= 70% sin el volumen, generando en los dos casos
mejoras del 5% en el coeficiente de determinacion.

En el caso de la estimacion de la poblacion de los barrios del casco antiguo y
ensanche individualmente, se han encontrado varios residuos atipicos, cuando el
modelo esta en funcion del volumen, igual que en caso anterior el barrio con mayor
residuo es Sant Francesc, por los mismos motivos mencionados anteriormente. Por
otro lado, el barrio de Benimamet también genera un alto residuo cuando el
modelo depende del area de vivienda, este barrio cuenta con un total de 13.300
habitantes, y se estima en 27.000, debido a que cuenta con una gran superficie de
area de vivienda, es por orden descendente el tercer barrio con mdas area y sin
embargo su valor real de poblacion no es tan elevado como los demas barrios de
este tipo, lo cual lo sefiala como un elemento diferenciador en este modelo, porque
pese a no encontrar errores de clasificacion puede deberse a otros factores que no
se estan teniendo en cuenta al crear el modelo de estimacién. Si se realiza el
analisis de nuevo sin estos barrios se logran resultados de R?= 75% y 74% en
ambos modelos, elevando los coeficientes un 10%.

Centrandose en los barrios de la periferia, se ha encontrado un residuo
atipico, coincidente en los dos modelos, que es el barrio de Malilla. Este barrio
cuenta con un dato de poblacién muy elevado, sin embargo su superficie de objetos
de vivienda no lo es tanto, es decir, no se ajusta al resto de barrios del conjunto de
la periferia, lo cual no indica que sea un error, sino que se ajusta a otras
condiciones. Eliminando este barrio de los datos, se comprueba que los errores de
los modelos disminuyen, pero también reduce el valor de R?, lo que indica que es
un barrio muy influyente en el modelo de estimacion.

Una vez analizados los resultados en los diferentes casos de estudio, se ha
observado que hay ciertas variables que podrian haber mejorado el ajuste y no se
han tenido en cuenta. El portal de informacién ARGOS de la Comunidad Valenciana,
muestra informacion cada diez afios de gran cantidad de datos socioecondmicos,
entre ellos el dato de viviendas principales y secundarias en toda Valencia, asi
como las vacias. Pese a no disponer de los datos del 2008, con la Tabla 26 es

92



Desarrollo de un mddulo de analisis cuantitativo de la fragmentacion del paisaje y aplicacion a la ciudad de Valencia

posible hacerse una idea de que hay ciertas variables que no se pueden tener en
cuenta en la estimaciéon de la poblacién, por lo que los resultados obtenidos
difieren de la realidad. En todo caso, la estimacién realizada ayuda a calcular datos
estimados de la poblacién con gran proximidad a la realidad.

Tabla 26: Datos de los tipos de ocupacién en las viviendas de Valencia. Fuente: ARGOS

Valor (n2y %)

Viviendas Viviendas Viviendas Total viviendas
Fecha L . z 5E

principales secundarias vacias familiares
2011 328979 (78%)  33.757 (8%) 57.193 (14%) 419.929
2001 275.593 (74%)  26.257 (7%) 65.464 (18%) 374.544

Teniendo en cuenta que el andlisis realizado ha sido calculado estrictamente
con datos de la fragmentacion y de volumen derivados de las alturas extraidas de
modelos digitales de superficies, los resultados obtenidos se ajustan a las rectas de
regresion generadas en cada caso, con algunas excepciones que generan altos
residuos. Tratando los datos, corrigiendo los errores de clasificacion de manera
estricta y afiadiendo nuevas variables que aportaran al ajuste informacion acerca
de las caracteristicas de las viviendas de cada barrio, podrian reducirse en gran
medida estos residuos, ajustandose los datos mejor al modelo de estimacion
creado. En el estudio realizado por Hermosilla et al. (2013) se demuestra cémo
calculando el modelo estrictamente con los barrios con clara estructura urbana,
dejando fuera los que no se comportan como tal y con los objetos de uso de
vivienda, la estimacion puede mejorar considerablemente, logrando incrementos
de R? de hasta el 18%.

Por otro lado, se ha observado que se han obtenido mejores estimaciones sin
separar los barrios, sin embargo, gracias al andlisis de conglomerados se ha podido
comprobar que en los barrios del casco antiguo se encuentra mayor nimero de
errores de clasificacion, sobre todo con la clase de dotaciones (debido a que en la
clasificaciéon hubieron menos muestras para validar los resultados) y de vivienda,
creando un conflicto en lo que a la estimacion de la poblacion se refiere. En el caso
de la periferia los resultados son similares al modelo con todos los datos pese a
disponer de una muestra de menor tamafio. También se ha podido comprobar que
como era esperado, el ajuste del modelo mejora considerablemente utilizando
datos del volumen de los elementos de vivienda en cada barrio, confirmando las
teorias introducidas en Hermosilla et al. (2013) y Lu et al. (2011).
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5. CONCLUSIONES

La fragmentacion del paisaje deriva de factores como la expansion urbana, la
industrializacién, el aumento de actividad humana y el consumo del suelo
indiscriminado, su existencia puede afectar tanto al medio ambiente como a la
calidad de vida. Un paisaje altamente fragmentado puede desencadenar la pérdida
de los espacios naturales y de cultivo, el aumento de la contaminacion de las aguas,
la polucién atmosférica, luminica y sonora, con el crecimiento disperso de las areas
urbanas, ademas de afectar al clima, al paisaje y al valor recreacional del territorio.
Por ello durante los Gltimos afios su estudio ha sido abordado por distintos autores
con la intencién de conocer las caracteristicas de las formas de crecimiento urbano
y los impactos que tienen sobre el territorio, lo que resulta de gran utilidad para la
planificacién del territorio, y su desarrollo mas equilibrado.

En el presente proyecto se ha llevado a cabo un estudio exhaustivo de las
medidas utilizadas hasta la fecha en el andlisis de la fragmentaciéon del paisaje,
aplicandolo en areas urbanas, en concreto en 87 barrios de la ciudad de Valencia,
obteniendo unos resultados que ayudan a comprender la estructura de la ciudad,
su morfologia, dispersiéon, asi como el nivel de fragmentacién en los distintos
barrios.

Ademas, se ha creado una metodologia y una aplicacién software, IndiFrag,
que permite aplicar estos indices a cualquier zona de interés de manera
automatica, haciendo posible su estudio en todo tipo de datos provenientes de una
clasificacion de usos o coberturas del suelo. La herramienta IndiFrag ha sido
creada para trabajar en formato vectorial, evitando asi las limitaciones de escala
existentes al trabajar con datos raster, sin embargo se ha observado que pese a no
disponer de una limitacién en el tamafio de los datos, ya que es la misma que
corresponde a ArcGis, cuanto mayor es el nimero de objetos a estudiar, mayor
tiempo computacional requiere debido a las relaciones topoldgicas entre los
objetos. Por otro lado, el trabajar con formato vectorial y la metodologia creada
permiten la generacién mapas de variables concretas, y su interpretaciéon en
diferentes fechas puede evidenciar fen6menos de evolucion en areas urbanas.

El estudio de fragmentacién urbana llevado a cabo en este proyecto con la
herramienta IndiFrag en la ciudad de Valencia, permite analizar la morfologia de la
ciudad, en este caso subdividida en barrios. Los resultados pueden ser analizados
objeto a objeto, para determinar alguna caracteristica concreta de un elemento
urbano, por clases si se quiere ver como interactdan las clases entre si en un barrio
o una misma clase en diferentes barrios. Asi, por ejemplo, se ha estudiado el
comportamiento de la clase vivienda a través de multiples indices, observando que
hay una clara diferencia de comportamiento en barrios céntricos y residenciales,
con barrios de la periferia de Valencia, tanto en su morfologia como en la
dispersion de sus elementos. También se pueden analizar los indices calculados
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para cada barrio. En este proyecto se ha demostrado que a través de los resultados
obtenidos del estudio de fragmentacién, se puede realizar una clasificaciéon en
diferentes tipologias de barrios, confirmando que las variables extraidas del
analisis definen en gran medida el comportamiento de un barrio a través de la
situacion espacial de sus elementos. Se puede concluir que la ciudad de Valencia
morfoldgicamente sigue una dispersion concéntrica, existiendo una alta diversidad
de usos de suelo en todos sus barrios. Se puede discernir entre dos tipologias
claras, la primera de los barrios céntricos y del ensanche de Valencia, los cuales
tienen una elevada densidad urbana y estan altamente fragmentados, la segunda
los barrios de la periferia que anteriormente se trataban de pedanias y fueron
incorporadas a la ciudad, donde la fragmentacion es escasa ya que disponen de
grandes areas de suelo agricola, caracteristico de Valencia, que no han sido
urbanizadas.

Por otro lado, como ejemplo de aplicabilidad de los indices de fragmentacion
urbana, se ha realizado la estimacion de la poblacion en los barrios de Valencia, la
estimacidn se ha llevado a cabo con diferentes métodos y variables para ver cual se
ajustaba mejor a los datos. Se ha observado que afiadiendo modelos digitales de
superficie procedentes de datos LiDAR, para calcular el volumen de los objetos de
vivienda, en todos los casos aplicados el modelo de estimacién mejora. Se han
obtenido resultados en los coeficientes de determinacion de hasta el 75,46%,
logrando mejoras si se estudian los residuos atipicos y los errores de clasificacion.
Por otro lado, mediante las variables de fragmentacién por si mismas pueden
obtenerse modelos de estimacién que, si bien presentan resultados mas modestos,
en la ausencia de datos de volumen (proveniente de datos LiDAR, u otras fuentes)
permiten caracterizar en cierta medida los datos de poblacién urbana en entornos
concretos. En definitiva, todo ello confirma que la estimacién de la poblacién
mediante variables extraidas a partir de datos y técnicas de teledeteccion puede
ser utilizada como apoyo para el estudio de la poblacién de las distintas unidades
administrativas.

Se ha comprobado, tanto con el estudio de la fragmentacién urbana como con
la estimacién de la poblacion, que errores en la clasificaciéon de los datos pueden
generar resultados confusos y dificiles de interpretar. Por ello es recomendable
conocer la fiabilidad de la clasificacion de partida para cerciorarse de la calidad de
los resultados obtenidos en el estudio y si fuera necesario corregir los errores
groseros encontrados para mejorar la fiabilidad del calculo de fragmentacién y su
posterior modelo de estimacion de la poblacién.

Con este proyecto se pone de manifiesto el gran potencial de las técnicas de
teledeteccidon y el andlisis del paisaje derivado, y como a partir de imagenes de alta
resolucion y datos LiDAR se pueden abrir nuevas lineas de aplicacion, como es el
estudio de la fragmentacion de una ciudad y su poblacién. Si bien en este proyecto,
debido a la disponibilidad restringida de datos estadisticos, las variables de
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fragmentacion se han utilizado inicamente para estimar la poblacién por barrios,
lo cierto es que el uso de estas técnicas presenta un gran interés y potencial en un
futuro para cuantificar como evolucionan las ciudades, tanto geografica, como
social y econ6micamente.
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Desarrollo de un mddulo de andlisis cuantitativo de la fragmentacion del paisaje y aplicacién a la ciudad de Valencia

6. ANEXOS
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ANEXOS

ANEXO 1: MAPA DE DISTRIBUCION DE LOS DISTRITOS DE VALENCIA
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ID Distrito
1 Ciutat Vella
10 Cuatre Carreres
11 Poblats Maritims
12 Camins al Grau
13 Algiros
14 Benimaclet
15 Rascanya
16 Benicalap
17 Pobles de Oest
18 Pobles Nord
19 Pobles del Sud
2 Eixample
3 Extramurs
4 Campanar
5 La Saidia
6 El Pla del Real
7 Olivereta
8 Patraix
9 Jesus

Mapa de Referencia

Distribucién de los distritos de Valencia

E la: .
seala . .5000 | TECME 2410772014

Sistema de Referencia: ETRS89 H30

Autor:
Marta Sapena Moll 0 1250 2500 5 000 7 500 10 000

e e, |/ €.t 0S




ANEXOS

ANEXO 2: MAPA DE DISTRIBUCION DE LOS BARRIOS DE VALENCIA
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ID Barrio ID Barrio
0 | Mahuella Tauladella 44 | Arrancapins
1| Les Cases De Barcen | 45| Aiora
2 | Benimamet 46 | La Roqueta
3 | Ciutat Fallera 47 | La Gran Via
4 | Sant Llorens 48 | La Fontsanta
5 | Benicalap 49 | Tres Forques
6 | Hs Orriols 50 | LaLlum
7 | Beniferri 51 | Cami Fondo
8 | Torrefiel 52 | Russafa
9 | Sant Pau 53 | Patraix
10 | CamiDe Vera 54 | Penya Roja
11 | Sant Antoni 55 | La Creu Del Grau
12 | Tormos 56 | H Grau
13 | Benimaclet 57 | Mont-Olivet
14 | Marxalenes 58 | Vara De Quart
15 | La Carrasca 59 | La Raiosa
16 | H Calvari 60 | Safranar
17 | Morvedre 61 | En Corts
18 | Trinitat 62 | Na Rovella
19 | La Malva Rosa 63 | Sant Isidre
20 | Les Tendetes 64 | Malila
21 | Campanar 65 | Favara
22 | Jaume Roig 66 | Lhort De Senabre
23 | B Carme 67 | Natzaret
24 | Ciutat Universitaria 68 | La Creu Coberta
25 | H Botanic 69 | Cami Reial
26 | La Seu 70 | La Fonteta S.Lluis
27 | Exposicio 71| Sant Marcelli
28 | La Vega Baixa 72 | Ciutat De Les Arts Y Les Ci
29 | Betero 73 | B Saler
30 | La Xerea 74 | B Perellonet
31 | La Petxina 75 | Pinedo
32 | Cabanyal Canyamelar | 76 | E Castellar Loli
33 | Mestalla 77 | LaTorre
34 | Bl Mercat 78 | Faitanar
35 | Ciutat Jardi 79 | B Forn Dalcedo
36 | Lamistat 80 | H Palmar
37 | B Pilar 81 | Massarrojos
38 | Nou Moles 82 | Benifaraig
39 | Sant Francesc 83 | Carpesa
40 | H Pla Del Remei 84 | Borboto
41 | Soternes 85 | H Poble Nou
42 | L lla Perduda 86 | La Punta
43 | Albors <Null

Mapa de Referencia

Distribucién de los barrios de Valencia

Escala: . 155000 | FeM® 24/07/2014

Sistema de Referencia: ETRS89 H30

Autor: Marta Sapena Moll




ANEXOS

ANEXO 3: MAPAS DE FRAGMENTACION DEL PAISAJE

o INDICE DE FRAGMENTACION URBANA PONDERADO
e DENSIDAD URBANA

e TAMANO MEDIO DEL OBJETO

e DIMENSION FRACTAL

e TAMANO EFECTIVO DE MALLA

e GRADO DE COHERENCIA

o INDICE DE SEPARACION

e DIVERSIDAD DE SHANNON

o [NDICE DE FRAGMENTACION FUNCIONAL RELATIVA
e DENSIDAD-DIVERSIDAD

e RATIO CONTRASTE DE BORDES
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ANEXOS

ANEXO 4: MAPAS DE DENSIDAD DE POBLACION
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