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El acceso a una vivienda adecuada es un desafio
global. En el mundo, mas de 1,800 millones de personas
carecen de una vivienda adecuada y el nimero de
quienes residen en asentamientos precarios supera los
1,000 millones’. Esto equivale a casi una cuarta parte
de la poblacion urbana mundial, que con frecuencia
enfrenta la falta de servicios basicos, la obligacion de
habitar en zonas propensas a desastres naturales y las
tierras mas vulnerables, ademas de estar expuesta a
desalojos forzosos.

En la region del Sistema de la Integracion
Centroamericana (SICA), la crisis de la vivienda
se manifiesta en una urbanizacion acelerada y el
crecimiento descontrolado de los asentamientos
precarios. Los paises que integran esta region
comparten desafios estructurales comunes, como
la exposicién a desastres naturales, desigualdades
persistentes, déficits en infraestructura urbana y la
falta de datos actualizados sobre las condiciones
habitacionales. La carencia de informacion precisa
y actualizada, incluyendo el nimero de personas en
situacién de vulnerabilidad, la disponibilidad de suelo y
el estado de los asentamientos, limita la capacidad de
los gobiernosy las organizaciones sociales para disefiar
politicas publicas efectivas que aborden la crisis.

T Ver https.//unstats.un.org/sdgs/report/2019/goal-11

Bajo este contexto y en el marco del programa
regional Contribucidn a la implementacion de la Nueva
Agenda Urbana y la recuperacion postpandémica en
Centroameérica y Republica Dominicana, ejecutado
entre 2022 y 2024, ONU-Habitat y la Agencia Suiza
de Cooperacién para el Desarrollo (COSUDE) unieron
esfuerzos para desarrollar el Inventario Automatizado
de Asentamientos Precarios (IAAP). Su obijetivo
principal es generar un mapa y base de datos confiable
y actualizada de los asentamientos precarios de
las principales ciudades de la regién para promover
la planificacién urbana eficiente y la formulacion de
politicas publicas efectivas con enfoque integral de
combate a la pobreza, la desigualdad y la crisis de
vivienda de la region.

El IAAP es una iniciativa estratégica innovadora que
contod con el apoyo del Acelerador de Tecnologias de
Innovacion de las Naciones Unidas para las ciudades
(UNITAC) gue en conjunto con ONU-Habitat emplearon
tecnologias innovadoras basadas en Inteligencia
Artificial (IA) y Sistemas de Informacion Geografica
(SIG) para mapear con precision las dreas mas
vulnerables en las ciudades de Tegucigalpa (Honduras),
Guatemala (Guatemala), Belice y Belmopan (Belice),
Panama (Panama), San José (Costa Rica), San Salvador
(El Salvador), Managua (Nicaragua) y Santo Domingo
(Republica Dominicana).

El uso de tecnologias emergentes, como algoritmos
de entrenamiento y aprendizaje automatico, analisis
de imagenes satelitales y sistemas de informacion
geografica, aportaron un valor significativo al proyecto.
El algoritmo MAIIA (BID, 2022) sirvié como punto de
referencia para la definicién del proceso y metodologia
propia de ONU-Habitat (UNAIPS Methodology) que
posibilita mapear asentamientos precarios de manera
precisa y eficiente, reduciendo costos y tiempos en
comparacion con métodos tradicionales. Su desarrollo
se logré con apoyo de funcionarios locales de
las ciudades analizadas que proveyeron de una
muestra de asentamientos precarios conocidos,
base de la programacion, entrenamiento y deteccion
sobre imagenes de satélite de alta resolucion.
Esta herramienta impulsa el enfoque desarrollo
centrado en las personas (UN-Habitat 2022, 2024) al
generar informacion de asentamientos vulnerables
gue sirvan de referencia para la toma de decisiones e
implementacion de soluciones inclusivas y adaptadas
al contexto por parte de los funcionarios locales.

El documento se organiza en varias secciones,
comenzando con un marco conceptual que define los
términos clave relacionados con los asentamientos
precarios y los criterios utilizados para su identificacion.
Enseguida, se detalla la metodologia empleada, desde
el disefio del proceso hasta las fuentes de informacion
utilizadas y los pasos técnicos implementados, como el

entrenamiento del algoritmo, la validacion participativa
y la generacion de poligonos de asentamientos
precarios. Los resultados del proyecto se presentan en
términos de estadisticas y mapas por ciudad, junto con
aprendizajes clave derivados de talleres y actividades
de campo, ofreciendo diferentes recomendaciones para
futuras implementaciones. Finalmente, el documento
concluye subrayando el impacto potencial del IAAP
en la region y su posible contribucion a la generacion
de politicas publicas mas inclusivas, complementado
con anexos que profundizan sobre aspectos técnicos y
herramientas utilizadas.

El IAAP no sdlo responde a desafios locales, sino que
también se alinea con la Agenda 2030y los Objetivos de
Desarrollo Sostenible (ODS), la Nueva Agenda Urbana
(NAU) y el Plan Estratégico de ONU-Habitat 2026-
2029, “Vivienda adecuada, suelo y servicios basicos
para todos”. Este proyecto también reafirma en los
compromisos establecidos en el Pacto del Futuro y el
llamado a la Accién de El Cairo, adoptados en 2024
durante la Cumbre del Futuro y el Foro Urbano Mundial
12. Estos acuerdos subrayan la necesidad de priorizar
el derecho a una vivienda adecuada como pilar de la
dignidad, la proteccién social y el desarrollo sostenible,
al tiempo que se aprovechan las tecnologias digitales
para disefiar soluciones innovadoras, contextualizadas
y centradas en las personas.
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~ "2. PRECARIEDAD

EN CENTROAMERICA
Y REPUBLICA
DOMINICANA

En la region de Centroamérica y la Republica
Dominicana, los asentamientos precarios e informales
representan una problematica urbana compleja y de
gran envergadura, ya que afecta a millones de personas.
De acuerdo con datos de la Comision Econémica para
América Latina y el Caribe (CEPAL) (2012) y del Banco
Mundial (2018), aproximadamente, 30% de la poblacion
urbana en estos paises reside en condiciones de
asentamientos informales o precarios. Sin planificacion
adecuada, estos espacios carecen de infraestructura
basica, acceso a servicios esenciales y, en muchos
casos, se localizan en dreas expuestas a fendmenos
naturales extremos, configurando una condicion de
alta vulnerabilidad, lo que agrava la situacion y pone en
riesgo la seguridad y calidad de vida de sus habitantes.

Los factores con los que se asocia la proliferacion
de estos asentamientos en la regién son la
rapida urbanizacion y el crecimiento demografico
descontrolado, procesos que han superado la capacidad
de las autoridades para proporcionar una planificacion
y gestion urbana efectiva. La falta de politicas publicas
integrales, la pobreza generalizada y la informalidad
laboral también contribuyen a la expansion de estos
asentamientos, donde las personas construyen
viviendas de forma espontanea y sin garantias legales
ni de seguridad.

La relevancia de esta problematica ha suscitado la
atencion de organismos internacionales especializados
en el desarrollo urbano, como el Programa de las
Naciones Unidas para los Asentamientos Humanos
(ONU-Habitat) (2016) y la Organizacién Panamericana
de la Salud (OPS) (2019), quienes abogan por
soluciones sostenibles y politicas de inclusion
social que promuevan la regularizacion de estos
asentamientos y mejoren la calidad de vida de sus
habitantes. Asimismo, y, en concordancia con el ODS
11 que busca “lograr que las ciudades sean inclusivas,
seguras, resilientes y sostenibles”, promueven la
adopcién de estrategias que integren la participacion
de la comunidad, la mejora de infraestructuras vy
servicios basicos, asi como una adecuada planificacion
territorial, como aspectos prioritarios y fundamentales
para abordar esta problematica, lograr ciudades mas
equitativas y resilientes en la region y para focalizar los
esfuerzos y recursos adecuadamente.

Sin embargo, es preciso reconocer que, a nivel mundial,
existen diversas visiones y terminologias para nominar,
clasificar, caracterizar e identificar a los asentamientos
comunmente denominados precarios o informales. Se
utilizan diferentes nombres y definiciones que incluyen
asentamientos informales, precarios, irregulares o
espontaneos, barrios marginales, favelas, kampungs,
bidonvilles y tugurios, entre otros. Esto genera cierta

confusion para abordar la problematica, ya que todas
esas expresiones, aungue en algunos contextos
significan lo mismo, en otros presentan diferencias
importantes (Morales y Bernal, 2020).

En Latinoamérica, el debate sobre los asentamientos
precarios, la informalidad, el acceso a suelo urbanoy la
vivienda tiene mas de medio sigloy aun no se llega a un
consenso. En la region SICA, el Glosario Terminoldgico
Anotado sobre Asentamientos Informales y Gestion del
Riesgo para Centroamérica y Republica Dominicana
(SICA, 2023) hace referencia a los asentamientos
informales sefialando, que es necesario armonizar
la terminologia alrededor de estos para lograr una
precision conceptual y mejorar la comunicacién sobre
este tema, asi como para generar acuerdos y politicas
regionales de integracion regional. Desde el punto de
vista practico, define a los asentamientos informales
como:

Los asentamientos informales son dreas residenciales en
las cuales:

1. Los habitantes no ostentan derecho de tenencia sobre las
tierras o viviendas en las que habitan, bajo las modalidades
que van desde la ocupacion ilegal de una vivienda hasta el
alquiler informal;

2. Los barrios suelen carecer de servicios basicos e
infraestructura urbana y

3. Las viviendas podrian no cumplir con las regulaciones
edilicias y de planificacion y suelen estar ubicadas
geografica y ambientalmente en dreas peligrosas.

Ademads, los asentamientos informales pueden ser una
manera de especulacion inmobiliaria a todos los niveles de
ingresos de los residentes, tanto ricos como pobres. Los
barrios marginales son los asentamientos informales mads
necesitados y excluidos, y se caracterizan por la pobreza
y las grandes aglomeraciones de viviendas en mal estado,
ubicadas, por lo general, en las tierras mas peligrosas.

Ademas de la inestabilidad del derecho de tenencia, los
habitantes de los barrios no disponen de infraestructura
ni de servicios basicos, espacio publico, las dreas verdes
y estan expuestos de manera constante al desalojo, las
enfermedades y la violencia (ONU-Habitat, 2015 en SICA,
et. al, 2023).

A nivel de paises de Centroamérica y Republica
Dominicana, se observan diferencias también en
la conceptuacion y terminologia alrededor de los
asentamientos que articulan caracteristicas de
precariedad y/o informalidad y que, en algunos casos,
han dado paso a la elaboracién de instrumentos
o0 politicas de atencion con objetivos y metas
diferenciadas.
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En Guatemala, por ejemplo, la Ley de Vivienda 2012
hace referencia al concepto de asentamientos precarios
en el pais como “el conjunto de familias en condiciones
de pobreza y pobreza extrema que habitan en dreas con
deficiencias en vivienda, servicios, equipamiento y que se
encuentran asentados en terrenos no aptos”. Asimismo,
para dar atencion a la problematica ha generado la
“Politica para el mejoramiento integral de Barrios. Hacia
la transformacién de asentamientos precarios a barrios
consolidados y de viviendas dignas, seguras y saludables
2017 - 2032" en la cual se reconoce que no existe
informacion a nivel nacional sobre los asentamientos
precarios ni se cuenta con una caracterizacion general
que permita la comprension de su realidad y dindamicas,
de manera diferenciada por ciudades y regiones del pais.

Otro ejemplo se observa en El Salvador donde los
asentamientos precarios urbanos (APU) se definen como
“aglomeraciones espaciales de viviendas que presentan
condiciones de precariedad en términos de sus materiales
estructurales o en relacién con los servicios urbanos
basicos a los que acceden” (FUNDASAL y PNUD, 2009).
Para dar atencién a ellos, se implementé en 2010, el
“Programa de Mejoramiento Integral de Asentamientos
Precarios Urbanos” cuyo objetivo era mejorar la calidad de
vida delas familias que viven en extrema pobreza dentro de
los AUP, facilitar su inclusion social a través de la provision
de infraestructura fisica, fortalecimiento del tejido social
y la oportunidad de insercion laboral. Con intervenciones
en 25 municipios a nivel nacional, se logré intervenir 30
de los 2,508 asentamientos urbanos precarios existentes,
que beneficio a 2,500 familias directamente y a mas de
180 mil habitantes impactados indirectamente (UHPH,
s.f.; COAMSS y OPAMSS, 2016).

Asi como la conceptualizacion alrededor de los
asentamientos precarios o informales es diferenciada
por pais, la informaciény estadistica disponible también
presentan diferencias importantes. En la mayoria de los
paises no existe informacion censal oficial y actualizada
0 que se genere periddicamente, que dé cuenta de la
poblacion que habita en hogares en asentamientos
urbanos informales y precarios en cada pais. De ahi la
relevancia de contar con un inventario automatizado de
asentamientos precarios que sirva tanto para proveer
de informacion sobre los asentamientos precarios en la
region, como para avanzar en la ruta critica a seguir para
actualizar informacién sobre ellos en el menor tiempo
posible, considerando que se trata de fendmenos de
rapido crecimiento con poblacion mayoritariamente
migrante (ONU-Habitat, 2023).

Los resultados de “Laboratorios de Vivienda (LAVs):
Asentamientos precarios y vivienda social: impactos del
Covid — 19 y respuestas” realizados por la “Plataforma
de Précticas del Habitat Urbano (UHPH por sus siglas en
inglés)” en 2020, sefialan que en los paises de América

Central existe un importante déficit habitacional que
contribuye a la formacion de asentamientos informales,
los cuales albergan aproximadamente al 29% de la
poblacion urbana, pero que en el caso de Guatemala y
Nicaragua llegan a 39% y 45%, respectivamente. Estos
asentamientos tienden a localizarse en zonas de riesgo
a inundaciones, deslizamientos y terremotos, al grado
que se estima que 3 de cada 10 vivienda se encuentran
en zonas de alto riesgo y de los 11.3 millones de hogares
estimados en 2009, el 37% tenia algun tipo de déficit
cualitativo. La demanda por vivienda de calidad aumenta
significativamente porque se estima que 290,00 hogares
se constituyen anualmente.

De acuerdo con SISCA (2020), la proporcion de la
poblacion urbana que hasta 2017, vivia en barrios
marginales, asentamientos informales o viviendas
inadecuadas, fluctuaba entre el 5.5 % identificado para
Costa Rica considerado el pais con el menor porcentaje de
poblacion viviendo en este tipo de asentamientos, hasta
45.5 % estimado en Nicaragua, cuyo porcentaje supera al
promedio de la region SICA y de América Latina y El Caribe
en general.

Poblacién urbana que vive en barrios
marginales, asentamientos informales

38.7% ! .
oviviendas inadecuadas

27.5%

12.1%

NIC GUA ESA HON PAN RD BEL CR

Poblacion urbana por pais (%) Poblacidn urbana SICA (% promedio)

— — Poblacién urbana ALC (% promedio)

Fuente: SISCA (2020 en UHPH, et.al, 2020).

Nota: Los datos para CR, ESA, GUA, HON, PAN y RD
corresponden al afio 2017, para NIC el dato mds reciente
corresponde al 2074.

ONU-Habitat y otros autores, hacen referencia, en
diferentes investigaciones y documentos, tanto a los
asentamientos informales como a los asentamientos
precarios, evidenciando matices enmarcados entre los
fenémenos de desequilibrio, desigualdad territorial y
socioeconomica, principalmente.

11

ASENTAMIENTOS INFORMALES ASENTAMIENTOS PRECARIOS

“Espacio donde los habitantes se caracterizan por tener
vivienda y servicios bdsicos inadecuados, estar en una
condicion de hacinamiento critico, estado precario de
la vivienda (en relacién con su estructura fisica y a su
entorno), ausencia de algunos de los servicios publicos
e ilegalidad de la tenencia de la tierra” (UN-Habitat, 2003).

“Conjunto de viviendas en situacién de precariedad, que
estan agrupadas geogrdficamente en dreas urbanas,
que presentan carencia del total o parte de los servicios
basicos (abastecimiento de agua y/o desagle),
problemas de materialidad (pared, piso, techo), tipologia
de vivienda irrecuperable”, (SENAVITAT, 2011) (Acevedo
etal., 2021: pag. 170)

“Son dreas urbanas que se han desarrollado sin cumplir
con las normas y regulaciones urbanas, y que a menudo
carecen de servicios bdsicos como agua potable,
saneamiento y electricidad” (SICLARI, 2022: pag. 90).

“Se caracterizan por presentar un alto grado de
vulnerabilidad ante situaciones de riesgo, tales como
desastres naturales, conflictos armados, violencia, entre
otros” (Habitat, 2023)

El trabajo mds reciente de ONU-Habitat (2023)
realizado para la region SICA, basado en investigacion
documental; comparativas entre el concepto de
asentamiento informal y asentamiento precario de
instituciones como Naciones Unidas, Alianza de las
Ciudades (Cities Alliance), Lincoln Institute of Land
Policy y Colombia; y, entrevistas con actores clave de la
region, derivo en la siguiente definicion de asentamiento
precario:

“Un asentamiento precario es cualquier asentamiento
humano, urbano o periurbano cuyas caracteristicas
basicas de desarrollo, fisicas, legales, ambientales y/o
sociales ponen en peligro la integridad y la seguridad de
las personas que la habitan. Dentro de sus principales
caracteristicas a observar se encuentran las viviendas
ubicadas en zonas expuestas a riesgos ambientales y
humanos; hogares construidos con bajos indices de
habitabilidad elaborados con materiales efimeros o
inadecuados y con niveles de densidad muy altos o de
hacinamiento criticos; viviendas con una cobertura de
servicios bdsicos limitada, informal o inexistente; con
una alta desconexidn a las centralidades urbanas, bajo
acceso a oportunidades y minima movilidad social”
(ONU-Habitat, 2023)

Bajo este contexto y al no haber un consenso en la
conceptualizacion sobre asentamientos precarios e
informales en la region, el IAAP distingue de los términos
‘asentamientos informales” y “asentamientos precarios”
las caracteristicas funcionales que resultan clave vy
posibles de identificar, de forma automatizada, mediante
herramientas tecnoldgicas e imagenes satelitales de
alta resolucion. Aspectos como la ocupacion ilegal, la
titularidad de la tenencia de la tierra, y la aplicacion de
las normas de construccion a los que refiere el concepto
de informales, no son posibles de identificar con las
técnicas utilizadas por el IAAP. Sin embargo, si lo son,
las viviendas construidas principalmente con materiales
efimeros o inadecuados, que son caracteristicas de los
asentamientos precarios. Volviendoalaconceptualizacion
de asentamiento informal, se consideran, ademas, los
aspectos de acceso limitado o inexistente a servicios
basicos como agua potable, electricidad o drenaje,
materiales de construccion de baja calidad y ubicacion en
zonas de riesgo, como riberas o pendientes pronunciadas.
De los asentamientos precarios que amplian este marco,
se considera también, la falta de planificacion, las
condiciones habitacionales degradadas y contextos de
alta vulnerabilidad social y ambiental, que pueden estar
presentes incluso en areas formalmente reconocidas.
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(machine
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Figura 1. Ruta de trabajo para la identificacion automatizada de asentamientos precarios en Centroamérica y Republica Dominicana.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

La consolidacién del IAAP fue posible a través de una metodologia que combina un enfoque
colaborativo y participativo que integré informacion sobre asentamientos precarios
conocidos provista por funcionarios locales de las ciudades analizadas, con el uso de
tecnologias avanzadas de inteligencia artificial y sistemas de informacién geografica para
la identificacién de nuevos poligonos de asentamientos precarios. Como esperado, el
resultado principal, fue la generacion del mapa y base de asentamientos precarios para la
region de Centroamérica y Republica Dominicana, pero transversalmente resultdé también
y conforme lo que se describe en la Figura 1, en la definicion de UNAIPS Methodology que
es una ruta critica de 5 etapas clave, utilizada para la generacién de informacion sobre
asentamientos precarios en la region SICA, misma que se deja como punto de partida
para la actualizacion de informacién en afios posteriores, asi como para promover su
escalabilidad hacia otras regiones.

La combinacién del analisis y trabajo técnico con procesos participativos en diferentes
momentos del proceso hicieron posible la colaboracién efectiva con funcionarios
gubernamentales y expertos locales en materia de planificacion urbana y asentamientos
precarios, asi como la retroalimentacion constante que garantiza la obtencion de resultados
contextualizados a las particularidades de cada ciudad.

3.1. ETAPA 1: CONSIDERACIONES
PRELIMINARES

El paso inicial en UNAIPS Methodology esta orientado a establecer una base operativa
solida que guie el andlisis posterior. Este bloque comprende la definicion de las ciudades
objetivo, la identificacién de indicadores funcionales acorde a la conceptualizacién de
asentamientos precarios y la obtencion de una muestra representativa de asentamientos
precarios (AP) conocidos en las ciudades de estudio. Ademds de asegurar contar con
los elementos de base que posibilitaran el analisis, la fase preliminar busca orientar las
acciones de forma que se alineen con las caracteristicas particulares de cada contexto
urbano, lo cual, contribuye a la precision del inventario.

3.1.1. DEFINICION DE LAS CIUDADES OBJETIVO

La seleccion de ciudades se basd en su representatividad dentro de la region SICA,
considerando tanto su relevancia en la problematica de asentamientos precarios como su

_ g B i : o disposicion para participar en procesos de mapeo y validacion colaborativa. Las ciudades
\ LY 2 . : G o T seleccionadas fueron Belice y Belmopan (Belice), San José (Costa Rica), San Salvador (El
A ey ; : e i g T ! 7 Salvador), Guatemala (Guatemala), Tegucigalpa (Honduras), Managua (Nicaragua), Panama

(Panamad) y Santo Domingo (Republica Dominicana). Estas urbes presentan desafios
comunes relacionados con alta concentracion de poblacion, urbanizacion acelerada y la
falta de servicios basicos, lo que justifica su inclusion en el estudio.




'I 4 - Inventario Automatizado de Asentamientos Precarios
:en Centroamérica y Republica Dominicana.

Figura 2. Esquema grafico de la seleccion de ciudades objetivo.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

3.1.2. IDENTIFICACION DE
INDICADORES FUNCIONALES

Con la definicion de ciudades y de las caracteristicas
comunes de los asentamientos precarios, identificadas
a partir del andlisis conceptual de asentamientos
informales y precarios, se determinaron los indicadores
con mayores posibilidades de ser identificados de
forma automatizada:

* Construcciones con materiales de baja calidad
como materiales de desecho, lamina, madera,
carton, triplay, entre otros, que generalmente se
usan en las viviendas tipicas de los asentamientos
precarios (Arista, 2006). La presencia de
materiales de lamina en las viviendas precarias es
un indicador clave que se tomd en cuenta debido
a su importancia significativa en la caracterizacion
remota de estos asentamientos. La lamina es
un material caracteristico en muchas viviendas
precarias, lo que permite su deteccion mediante
algoritmos ejecutados en imagenes de satélite.
Esto se debe a que la lamina presenta una firma
espectral Unica que puede ser distinguida de
otros materiales, lo que facilita la identificacion y
discriminacion de estos.

* Ausencia de servicios basicos (agua potable,
alcantarillado, electricidad) desde el analisis
de la organizacion espacial. La distribucion
y organizacion espacial de los asentamientos
precarios es otro de los aspectos considerados en
su caracterizacion remota. Estos asentamientos

suelen presentar una organizacion espacial
heterogénea y no planificada, caracterizada por
la improvisacion, la adaptacién a las condiciones
existentes del terreno y la supresion de la
vegetacion. La falta de planificacion y regulacion
en la ocupacion del suelo y la construccion de
viviendas precarias da lugar a una distribucion
irregular y desordenada de las estructuras.

* Ubicacion en areas de riesgo naturales y
ambientales, como barrancos, zonas inundables,
areas de deslizamiento o erosion preexistentes,
constituyd un aspecto fundamental para identificar
zonas vulnerables y de dificil acceso donde podrian
existir asentamientos precarios. Esto permitio
enfocar los esfuerzos de identificacion remota en
las zonas de estudio, optimizando asi los recursos
y maximizando la eficacia en la deteccion de
asentamientos precarios.

La determinacion de estos indicadores se dio como
resultado de talleres participativos, revision bibliografica
y documental e intercambio con expertos, que permitio
alinear los criterios metodoldgicos con los objetivos
del IAAP. A partir de ellos, se realizé el proceso de
programacion y entrenamiento.

Ademas, se definieron indicadores complementarios
en el proceso de andlisis de resultados. El objetivo
de estos indicadores seria posibilitar la validacion y
discriminacion precisa de los resultados generados
por UNAIPS Methodology, para contribuir a una mayor
confiabilidad y exactitud en los resultados finales. Los
indicadores seleccionados fueron:

* Pendiente del terreno: La pendiente esunodelos
factores que controla los procesos gravitacionales
de remociones en masa. Por ello, es necesario
establecer cudles son los valores de pendiente a
partir de los cuales se activan dichos procesos.
Estos umbrales varian segun la naturaleza de
los materiales (DESI, 2022), sin embargo, para
este analisis, se establecid como parametro de
referencia, la inclinacion igual o superior al 35%,
gue es considerado como zona de riesgo, debido
a la mayor probabilidad de deslizamientos de
tierra, erosion, dificultades para la construccién
y el acceso, y mayor vulnerabilidad a desastres
naturales.

Mediante los modelos digitales de elevacion (MDE),
se generaron rangos de pendiente para cada una
de las ciudades, lo que permitio discriminar y
seleccionar aquellos poligonos ubicados en zonas
con pendientes inferiores al 35%.

* Temperatura de la superficie terrestre: Para estimar la temperatura de la superficie
terrestre, se extrajo la informacion de las bandas térmicas de las imagenes de satélite,
qgue luego se procesaron mediante un software cartografico especializado. Este
proceso permitid convertir los valores de radiancia espectral en temperatura de la
superficie terrestre en grados Celsius, lo que facilité el uso y analisis de los datos para
la investigacion.

Ademas del andlisis documental en linea, se realizé una estimacion consensuada de
las temperaturas que oscilan para materiales de construccion de techos relacionados
principalmente con ldamina, lo que permitié obtener una vision mas completa y precisa
de las temperaturas que se pueden alcanzar en estos materiales. Las temperaturas
superficiales del total de los materiales se derivan del efecto combinado de la
composicion, textura, color y forma, pero el color resulta la variable de mayor impacto
en el comportamiento térmico (ALCHAPAR, 2015).

Los registros determinantes establecidos oscilaron entre 56°C y 64°C, los cuales
reflejan la densidad de materiales constructivos caracteristicos de los asentamientos
precarios, proporcionando una referencia importante para entender las condiciones
térmicas en estos tipos de asentamientos.

* Superficie minima: Se establecioé un criterio de seleccion para poligonos con un
area superior a 0.1 hectareas, con el objetivo de garantizar la relevancia estadistica
de los resultados. Este criterio se combind con el analisis visual, permitiendo una
filtracion y priorizacion efectiva de las dreas de interés en el inventario, lo que optimizé
la identificacion y el estudio de las zonas mas relevantes.

3.1.3. DEFINICION DE MUESTRA DE ASENTAMIENTOS
PRECARIOS CONOCIDOS

Para el proceso de UNAIPS Methodology se cred una base de datos inicial con una muestra
representativa de asentamientos precarios en las ciudades de analisis. La muestra fue
esencial para el entrenamiento de los algoritmos empleados en esta metodologia, ya
que permitié identificar los elementos caracteristicos de los asentamientos precarios en
cada ciudad y asegurar que la deteccion automatizada reflejara las caracteristicas Unicas
de cada contexto urbano. Ademas, la muestra fue crucial para validar la precision de los
resultados obtenidos y confirmar si estos correspondian efectivamente con la ubicacion de
las zonas precarias en cada area de estudio.

La informacion y muestra de asentamientos precarios conocidos se consolidé mediante
diferentes fuentes: bibliografica y documental; analisis de datos e informacion publica;
solicitud de informacion a instancias del gobierno local; recorridos de campo vy talleres
con actores clave de gobierno en cada ciudad. Estas actividades se realizaron en estrecha
colaboracion con funcionarios de los sectores gubernamentales responsables de la
planificacion y gestion de asentamientos urbanos en cada una de las ciudades objetivo.

En el caso de Guatemala, Managua, Santo Domingo y Panama se llevaron a cabo cuatro
talleres virtuales, uno por ciudad, en febrero de 2024, en conjunto con la unidad de
Tecnologia de Innovacién de las Naciones Unidas para las ciudades (UNITAC). A través de
estos talleres fue posible intercambiar con funcionarios locales de las diferentes ciudades,
representantes de seis sectores gubernamentales especializados en planeacion urbana,
vivienda y asentamientos informales, los cuales, compartieron experiencias, conocimientos
y mejores practicas en materia de mapeo y caracterizacion de asentamientos precarios en
cada una de sus ciudades.
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Figura 3. Participacion colaborativa con el equipo UNITAC.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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Como resultado se conformd una muestra de poligonos representativos de asentamientos precarios para las cuatro
ciudades. Esta informacién se obtuvo mediante la combinacion de datos vectoriales compartidos por las ciudades
y la digitalizacién realizada durante los talleres. Este proceso no solo fortalecio significativamente las capacidades
técnicas del equipo y la articulacion, sino que también sentd las bases para abordar de manera integral el desafio que
representan estos asentamientos.

Los recorridos de campo se llevaron a cabo en Belice y Nicaragua y se dieron como resultado de la limitada informacion
a la que se podia acceder, a través de fuentes secundarias. En especifico se realizaron recorridos en las ciudades
de Belice y Belmopan con acompafiamiento de funcionarios de la unidad y gestion de proyectos del Ministerio de
Infraestructura, Desarrollo y Vivienda (MIDH) y del ayuntamiento de Ciudad Belice; y en Managua con apoyo del Instituto
de Vivienda y Urbanismo de Nicaragua. A través de estos recorridos, se pudo recolectar informacion de 9 poligonos de
asentamientos precarios en la ciudad de Managua y de 154 poligonos para las ciudades de Belice y Belmopan, que se
sumaron a otros identificados a través de fuentes secundarias.

Figura 4. Asentamientos precarios visitados en Belice y Belmopan en Belice y Managua, Nicaragua.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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En el caso de El Salvador, la Oficina de
Planificacion del Area Metropolitana de San
Salvador (OPAMSS) que cuenta con una base
de datos e informacion bastante nutrida sobre
asentamientos precarios del Area Metropolitana
de San Salvador, proporcioné 301 poligonos de
asentamientos precarios conocidos. En el caso de
Tegucigalpa, Honduras la muestra se conformd
por un total de 51 poligonos de asentamientos
precarios, recopilados por medio de fuentes
secundarias y retroalimentacion con funcionarios
locales. Finalmente, para San José, Costa Rica,
la informacién fue proporcionada, en formato
vectorial, por la Municipalidad de San José. En
total facilitd 284 poligonos de asentamientos
precarios conocidos.

Destaca mencionar que, para todas las ciudades,
la informacién obtenida, fue revisada, analizada
y/o depurada, para consolidar una muestra
inicial solida, a partir de la cual, se realizé la
programacion del algoritmo para cada ciudad.
La depuracion consistid principalmente en el
ajuste en la delimitacion de los poligonos de
asentamientos precarios conocidos, asi como
en la supresion de zonas de vegetacion evidente,
que pudieran generar ruido al momento del
entrenamiento. En algunos casos, la depuracion
se realizd también a partir del contraste con
parametros de ubicacion en zonas no servidas
o con pendientes pronunciadas, traza urbana
irregular, red vial indefinida y/o con pisos de tierra,
entre otros aspectos.

3.2. ETAPA 2:
MODELADO
(MACHINE LEARNING)

El segundo paso de UNAIPS Methodology
se centra en el desarrollo y aplicacion de
herramientas de analisis espacial basadas en
aprendizaje automatico, complementadas con
la gestion eficiente de datos geoespaciales. Este
blogue incluye desde la adquisicion y tratamiento
de imagenes satelitales hasta la programacion,
entrenamiento y personalizacion de algoritmos
especificos para las ciudades objetivo.

Ciudad Belice/Belmopan Gran Area Metropolitana de
San José
Area Metropolitana de San Zona Metropolitana de
Salvador Ciudad Guatemala

Zona Metropolitana Region Metropolitana de

Distrito Central Managua
(Tegucigalpa/Comayagiiela)
Area Metropolitana de Zona Metropolitana de Santo
Panama Domingo

Figura 5. Cobertura de imdgenes de satélite WorldView-2 por ciudad.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

3.2.1. ADQUISICION Y TRATAMIENTO DE IMAGENES
SATELITALES

Las imagenes de satélite de alta resolucion en conjunto con la muestra de asentamientos
precarios posibilitaron la programacion, entrenamiento y deteccion automatizada de
asentamientos precarios en cada una de las ciudades analizadas. Se utilizaron, imagenes
de satélite WorldView-2 de los afios 2023 y 2024, principalmente, mismas que fueron
facilitadas por el equipo UNITAC, con quien se establecid una alianza estratégica de
colaboracioén para el desarrollo del IAAP. Sin embargo, la falta de cobertura completa de
las imagenes satelitales, limito la obtencién de resultados para toda la superficie de las
ciudades analizadas (figura 5). No obstante, la calidad y temporalidad de las imdgenes en la
cobertura disponible fueron optimas, lo que permitié obtener buenos resultados a lo largo
del proceso.

En el caso de la ciudad de Tegucigalpa que cuenta con una orografia accidentada,
provocando la generacion de sombras en algunas partes de las imagenes de satélite World
View-2; se determind usar imagenes Maxar, proporcionadas por GlZ, las cuales, resultaron
con mejor calidad y cobertura total de la ciudad, para la programacion y modelado. Alo largo
del proceso, también se utilizaron imagenes Landsat 9, disponibles a través del servidor
del Servicio Geoldgico de la NASA (USGS, 2024) que, en conjunto con el uso del modelo
de elevacion digital, posibilitaron contar con informacion complementaria para identificar
patrones térmicos y espectrales en las diferentes ciudades.

Informacioén adicional
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Figura 6. Imdgenes de satélite usadas y elementos iniciales para el estudio.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

El tratamiento de las mas de 500 imagenes utilizadas implico la generacion de mosaicos a
través de Pansharpening, que resulto en la creacion de imagenes en color de alta resolucion,
generados a través de la combinacién de bandas especificas con imagenes pancromaticas.
El objetivo principal de este proceso fue mejorar la calidad de las imagenes para optimizar el
entrenamiento y modelado de las ciudades, con el fin de detectar caracteristicas asociadas
con la precariedad de los asentamientos, manteniendo una resolucion éptima que permitiera
obtener resultados mas precisos.
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3.2.2. PROGRAMACION Y DESARROLLO

El uso de algoritmos avanzados ha sido fundamental para el progreso en el mapeo
automatizado de asentamientos precarios en Centroamérica y Republica Dominicana. Un
antecedente de algoritmos similares generados en la region, que ademas fungié como
punto de partida en este proceso, fue el algoritmo MAIIA, desarrollado por el BID. Este
algoritmo proporciono una herramienta de codigo abierto altamente efectiva paraidentificar
asentamientos informales en América Latina mediante el analisis de imagenes satelitales.
MAIIA no solo demostrd ser una solucion innovadora, sino que también proporciond las
bases conceptuales y técnicas necesarias para el desarrollo en UNAIPS Methodology, una
herramienta adaptada a las especificidades locales.

UNAIPS Methodology representa una evolucion significativa del enfoque inicial de MAIIA,
perfeccionando su metodologia para responder a las complejidades urbanas de cada
ciudad en andlisis. Este avance no habria sido posible sin el aprendizaje adquirido a través
de MAIIA, que sentd las bases para la conceptualizacion y disefio de un modelo mas flexible
y especifico.

El desarrollo de UNAIPS Methodology implicé:

* El desarrollé de un Pipeline que cubre todo el proceso, desde la manipulacion de
imdgenes y de los datos a través de VSCode hasta la deteccion utilizando un modelo
entrenado. Este pipeline también incluye la integracion de indicadores clave, como la
temperatura superficial y la pendiente del terreno, para enriquecer el analisis.

* La implementacion de un enfoque experimental iterativo para mejorar el modelo,
realizando numerosas pruebas de configuracion y ajuste fino. Este proceso implico
explorar y optimizar multiples hiperparametros y arquitecturas, lo que requirio un
andlisis detallado de los resultados obtenidos en cada iteracion para alcanzar un
equilibrio 6ptimo entre precision y eficiencia.

* La generacion de archivos interactivos y comprensibles en Jupyter Notebooks,
disefiados para documentar y ejecutar cada paso del pipeline de manera clara
y estructurada. Estos notebooks permiten una facil reproduccion del proceso y
simplifican la comprension de cada etapa, desde la manipulacion de datos hasta la
deteccion y analisis final.

* La optimizacion del proceso mediante diversas pruebas para identificar las
limitaciones de la infraestructura utilizada en la manipulacion de imagenes satelitales.
Esto permitio encontrar un equilibrio éptimo entre la cantidad de imagenes empleadas
para el entrenamiento del modelo y aquellas utilizadas para la deteccién, maximizando
el rendimiento dentro de las capacidades del sistema.

Esta metodologia no solo incrementa la precision y relevancia de los resultados, sino que
también demuestra como la experiencia con MAIIA permitié mejorar y adaptar el modelo a
las necesidades locales. Al integrar herramientas innovadoras como UNAIPS Methodology,
cuyos detalles técnicos se encuentran en el anexo 1, ONU-Habitat reafirma su compromiso
con soluciones tecnologicas avanzadas para la planificacion urbanay la gestion estratégica
de asentamientos precarios, asegurando que las decisiones se basen en datos confiables
y especificos al contexto.

3.2.3. ENTRENAMIENTO DEL ALGORITMO

Elentrenamiento de los algoritmos usados en UNAIPS Methodology se realizaron de manera
individual para cada ciudad, usando la muestra de asentamientos precarios previamente
definida como se describid en el paso 3.1.3. Este enfoque personalizado evitd problemas
de generalizacion que surgen al aplicar un modelo Unico a contextos urbanos diversos.

El proceso de entrenamiento incluyo:

* Lacreacion de un archivo geojson de las zonas de interés que incluye la ubicacion de
la informacion de los asentamientos precarios conocidos (muestra inicial).

* Implementacion de técnicas de segmentacion semantica y transformaciones
aleatorias de imagenes utilizando Raster Vision con el objetivo de preparar la
informacion de manera adecuada para el entrenamiento. Estas augmentaciones,
aplicadas de forma controlada, contribuyeron a aumentar la diversidad del conjunto de
datos, permitiendo obtener un modelo mas robusto.

Figura 7. Ejemplo de dreas de interés para San José, Costa Rica.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

* Ajustes en la cantidad de imagenes procesadas por iteracion para adaptarse a la
disponibilidad desigual de datos entre las distintas ciudades. Este ajuste permitio
garantizar un procesamiento equilibrado, sin exceder la capacidad de la infraestructura
utilizada para el entrenamiento, optimizando asi el uso de los recursos disponibles.

* Fortalecimiento del modelo entrenado empleando dos tipos de poligonos: areas
y techos. Esta estrategia permitié al modelo aprender a identificar y segmentar de
manera mas precisa diferentes caracteristicas, mejorando asi su robustez y precision.

* Validacion cruzada para evaluar la precision del modelo y ajustar los pesos asociados
a los indicadores.
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3.2.4. APLICACION DEL MODELO Y GENERACION DE
RESULTADOS INICIALES

Una vez entrenado el modelo para cada ciudad, se llevo a cabo la deteccion automatizada
de asentamientos precarios mediante analisis espectral de las imagenes de satélite, una
técnica que permite realizar un estudio detallado de la reflectancia emitida por los cuerpos
en la superficie terrestre. Este método de andlisis espectral extrae informacion valiosa
sobre la composicion y propiedades de los objetos observados en el territorio, lo que resulta
fundamental para identificar dreas de interés.

La principal ventaja de este enfoque es su capacidad para estudiar areas de extensa
superficie de manera eficiente y no invasiva, lo que lo convierte en una herramienta ideal
para la identificacion de asentamientos precarios en contextos urbanos complejos. Dos
puntos importantes que se destacan durante este procesamiento son:

* Tiempo de procesamiento: El tiempo promedio de procesamiento por imagen
satelital fue de 15 y 20 minutos, considerando que cada ciudad disponia de
aproximadamente 24 imagenes después de la optimizacion. Sin embargo, este
tiempo de procesamiento puede variar en funcion de los recursos tecnolégicos y
capacidad de memoria y almacenamiento con que se cuente.

* Generacion de resultados: La generacion de resultados preliminares se genero
archivos en formato GeoJSON, listos para su integracion y gestion a través de
sistemas de informacion geogréfica (SIG).

Tal como se muestra en la figura a continuacion, el entrenamiento especifico por ciudad
permitid personalizar los parametros del modelo, atendiendo las diferencias urbanas
y topograficas, lo que redujo errores y mejorod la precision en la identificacion de areas
precarias.

Prect oo Labwhe
-

Adquisicién y tratamiento de
imédganes de satélita

i
Programacidn y desarrollo del
algoritmo
i

Predicted et

Entrenamiento del algoritmo

Aplicacion del modelo y
genemcion de resultados
iniciales

Figura 8. Ejemplos de los resultados preliminares obtenidos posterior al entrenamiento, dentro del
software VS Code.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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3.3. ETAPA 3: IDENTIFICACION Y CARACTERIZACION
DE ASENTAMIENTOS PRECARIOS (GESTION)

Eltercer paso de UNAIPS Methodology se centra en la deteccion y gestion de datos resultantes del analisis automatizado,
a través de un proceso iterativo que integra la validacion y el refinamiento de los resultados. Este paso es importante
considerar para garantizar que los asentamientos identificados cumplan con los criterios establecidos de precariedad
y para validar su relevancia dentro del contexto urbano de cada ciudad.

3.3.1. ANALISIS DE RESULTADOS POST-PROCESAMIENTO

Los resultados obtenidos en el analisis inicial fueron depurados mediante sistemas de informacién geografica (SIG),
aplicando criterios de exclusion y filtros complementarios. Las tareas incluyeron:

* La unién de geometrias (merge) para simplificar la visualizacion y andlisis.

* Descarte de poligonos irrelevantes segun criterios preestablecidos, detallados en el apartado de “identificacion
de indicadores funcionales”. Se detallan a continuacion, la funcionalidad y los parametros establecidos para tres
indicadores inicialmente considerados, ademas de un cuarto indicador adicional: la validacion con datos iniciales:

O Eliminacion de superficie minima: se descartaron areas que no cumplian con los criterios establecidos, como
superficies menores a 0.1 hectdreas, zonas en cuerpos de agua, vegetacion sin ocupacion humana o areas
industriales.

O Indicador de pendiente del terreno: se conservaron los poligonos con pendientes iguales o superiores al 35%,
al considerarse un factor de riesgo y vulnerabilidad asociado a la precariedad.

O Indicador de temperatura superficial terrestre: se filtraron y conservaron las dreas dentro del rango de 56°C
a 64°C, que corresponde a temperatura emitida por los materiales de los techos en zonas precarias, captada a
través de las imagenes de satélite.

0 Validacion con datos iniciales: Comparacion de los poligonos resultantes a través de la prediccion con los
poligonos muestra o de entrenamiento.

Los indicadores funcionales no se utilizaron de manera uniforme en las ocho ciudades debido a sus diferencias
contextuales (por ejemplo, hay ciudades en terrenos planos donde el andlisis de pendiente no tiene lugar) o a
caracteristicas propias de las imagenes (como nubosidad en algunas partes) que limitaron el andlisis de indicadores
como la temperatura de la superficie, por ejemplo. Esto llevé a que la implementacion de los indicadores variara entre
cada ciudad. Sin embargo, cada ciudad contod con una validacion personalizada acorde a sus caracteristicas.

79999

Eliminacién Pendientes del terreno mmssmmp Temperatura Superficial Validacién con finales
Poligonos basura £ d 0 856° C - 64° datos iniciales 9_19

Figura 9. Andlisis de resultados post-procesamiento.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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Este analisis refinado permitid reducir los falsos
positivos y mejorar la calidad de la base de datos
geoespacial. Ejemplo de este proceso que denota
el contraste de la informacién inicial obtenida y la
posterior al procesamiento en las ciudades de Managua
y Panama, se muestra en las figuras a continuacion.

Figura 10. Ejemplo de los resultados iniciales y los resultados
post-procesamiento, para la Region Metropolitana de Managua,
Nicaragua.

Fuente: ONU-Habitat, 2024.

Figura 11. Ejemplo de los resultados iniciales y los resultados post-
procesamiento, para el Area Metropolitana de Panama, Panama.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

3.3.2. COMPARACION CON
DATOS Y LINEA BASE

Otro de los ejercicios clave realizados para verificar
la precision de los poligonos resultantes, consistio
en la comparacion de estos, con la muestra inicial de
poligonos conocidos en cada ciudad o con mapas
previos y estudios de asentamientos precarios,
identificados a través de fuentes secundarias.

Figura 12. Ejemplo de los resultados obtenidos por UNAIPS
Methodology (en amarillo) y poligonos iniciales de AP (en blanco)
para la Zona Metropolitana de Santo Domingo.

Fuente: ONU-Habitat, 2024.

El contraste entre la informacién inicial y la final
obtenida, posibilité verificar la adecuada programacion
y funcionamiento del algoritmo. En la siguiente tabla,
se pueden apreciar las comparaciones del numero
de poligonos de asentamientos precarios iniciales,
obtenidos por diversas fuentes para el procesos
de UNAIPS Methodology en el entrenamiento del
algoritmo; y los resultados finales obtenidos, post-
procesamiento. También se incluye una aproximacion
a la superficie total de poligonos de asentamientos
precarios identificados en cada ciudad, a través de esta
metodologia.
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NUMERO DE NUMERO DE SUPERFICIE
PAIS CIUDAD POLIGONOS POLIGONOS AP POLIGONOS AP
INICIALES (HA)

CostaRica  Gran Area Metropolitana de San José 194.21

El Salvador Area Metropolitana de San Salvador 301 1,195 715.16

Guatemala Zona Metropolitana de la Ciudad de
Guatemala

Honduras Zona Metropolitana Distrito Central 51 312 83.88
(Tegucigalpa y Comayagtiela)

Nlcaragua Reglon I\/Ietropolltana de Managua 320.08

Republica  Zona Metropolitana de Santo Domingo 1,765 491.54
Dominicana

Tabla 1. Relacién del nimero de poligonos iniciales y el nimero de poligonos AP resultado del UNAIPS Methodology.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

Enciudadesdondeexistian bases de datoslimitadasy conforme se describird acontinuacion,
los resultados se validaron a través de talleres participativos con expertos locales.

3.3.3. ESTRATEGIA PARTICIPATIVA PARA LA REVISION
DE RESULTADOS

Un aspecto esencial en diferentes momentos del proceso fue la incorporacion de un enfoque
colaborativo, mediante la realizacion de talleres con funcionarios locales especializados
en planificacion urbana, vivienda y asentamientos precarios, de algunas de las ciudades
analizadas. Estos talleres permitieron:

* Validar y enriquecer los resultados obtenidos.

* Incorporar el conocimiento local para identificar asentamientos que pudieran no
haber sido detectados automaticamente.

* Fortalecer las capacidades técnicas de los participantes mediante la capacitacion
en herramientas geoespaciales y analisis colaborativo.

* Reflexionarsobrelos resultados obtenidosy procesos de mejora paralaprogramacion
y modelado.

Se realizaron dos talleres de trabajo técnico, que combinaron sesiones remotas vy
presenciales, con dos ciudades muestra: San José, Costa Rica y San Salvador, El Salvador.
El objetivo de estos talleres fue realizar la revision y retroalimentacion de la informacion
preliminar obtenida de asentamientos precarios identificados de forma automatizada a
través de UNAIPS Methodology y, definir parametros para mejorar y afinar los resultados
en el resto de las ciudades. El ejercicio, posibilitd identificar también, dreas de mejora
al modelado y programacién del algoritmo. En el taller de San José participaron 4
funcionarios (3 hombres y una muijer) del Area de Vivienda y Asentamientos Humanos de
la Municipalidad de San José y en el caso de El Salvador, participaron 16 funcionarios (6
mujeres y 10 hombres) de la OPAMSS y de diferentes distritos del AMSS.
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Dentro de los hallazgos de estos talleres, expresados
por los participantes, a partir de la informacion
presentada se encuentran: a) laidentificacion de nuevos
poligonos de asentamientos precarios, incluso de los
que tienen superficies menores que son caracteristicos
de la region; b) la identificacion, en zonas no precarias 'y
zonas industriales, de la degradacion de materiales y/o
el uso de materiales en cocheras o zonas de almacenaje
en pisos superiores de la vivienda, que se identifican o
relacionan comunmente con los materiales utilizados
en las viviendas de asentamientos precarios y c) la
superficie de los poligonos asentamientos precarios
generados de forma automatizada no corresponde a
la superficie total del asentamiento conforme lo que se
observa en la realidad.

Al respecto de este Ultimo punto, se reconoce que el
algoritmo es limitado en la delimitacion de la superficie
precisa del asentamiento precario, considerando que
lo que analiza y detecta son los elementos esenciales
o principales que caracterizan a las viviendas de los
asentamientos precarios en la region, dejando de lado
algunos otros elementos que forman parte del propio
asentamiento. Esto subraya la importancia de realizar
la validacion final a través de una verificacion en campo
tanto para mejorar la precision de los resultados en
cuanto a superficie de los asentamientos precarios

Figura 13. Talleres participativos realizados con la ciudad de San Jose y de San Salvador, a través de sesiones remotas y presenciales.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

identificados, como para conocer con mayor exactitud
el numero de personas que los habitan y recolectar
informacién adicional que permitan realizar una
caracterizacién mas completa de estos asentamientos.

3.3.4. CARACTERIZACION
INICIAL: APROXIMACION AL
NUMERO DE EDIFICACIONES
O VIVIENDAS EN LOS
ASENTAMIENTOS PRECARIOS

La caracterizacion inicial de los asentamientos
precarios identificados por UNAIPS Methodology, se
llevd a cabo a través de la identificacién o aproximacion
al nimero de techos de edificaciones para cada uno
de los poligonos resultantes que, de forma general,
podria constituirse como una primera aproximacion
al numero viviendas existentes en cada asentamiento
identificado. La identificacion de techos se realizd con
apoyo de UNITAC, a través de su herramienta BEAM.

Como se detalla en el anexo 2 , el algoritmo BEAM
(Building & Establishment Automated Mapper) es
una herramienta que utiliza aprendizaje automatico y
vision artificial para detectar y mapear edificaciones

s

en imagenes aéreas que, correspondieron a las mismas que sirvieron de base para el
desarrollo de UNAIPS Methodology. Asimismo, utiliza técnicas avanzadas de segmentacion
semantica para analizar imagenes y generar mapas detallados de areas urbanas, asi como
para identificar estructuras urbanas dentro de los asentamientos precarios identificados.
Su objetivo es apoyar a la caracterizacion inicial con fines de planificacion y gestion de
estos asentamientos de manera mas eficiente.

San Salvador Este

1D: 550224

Figura 14. Representacion de la informacidn de techos iqentlﬁcada por la herramienta BEAM de UNITAC, para
poligonos de asentamientos precarios detectados en el Area Metropolitana de San Salvador, El Salvador.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

A partir del algoritmo BEAM, fue posible el andlisis de todos los asentamientos precarios
identificados por UNAIPS Methodology, asi como la obtencién del nimero aproximado de
techos en estos poligonos.

3.3.5. GENERACION DEL INVENTARIO PRELIMINAR

A partir del inventario de asentamientos precarios identificados por UNAIPS Methodology,
revisado y validado previamente; asi como con la informacion de las estructuras de techos
identificados en cada uno de ellos, a través de la herramienta BEAM, el paso siguiente en el
proceso del IAAP consistié en la generacion de la siguiente informacion:

* Mapas detallados por ciudad con los poligonos de asentamientos precarios
identificados, asociados a una base de datos que contiene informacion general de
asentamiento y la informacion del nimero de techos identificados en cada uno de
ellos.

* Datos estadisticos sobre la distribucion y caracteristicas de los asentamientos en
cada ciudad.

Toda esta informacion se generd en formato vectorial y ha sido empaquetada en archivos
comprimidos para su uso y gestion mediante herramientas SIG, asi como a través de
Google Earth.
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3.4. ETAPA 4: CONSOLIDACION Y SOCIALIZACION DE
INVENTARIO AUTOMATIZADO DE ASENTAMIENTOS

PRECARIOS (IAAP)

El cuarto paso de la metodologia se enfoca en la consolidacion y difusion de los resultados
del (IAAP) entre las instituciones y actores clave de cada ciudad. Este proceso busca
asegurar que los productos generados estén disponibles para los tomadores de decisiones
en formatos accesibles, asi como que cuenten con informacién comprensible, Util y
aplicable para la planificacion urbana y la gestion integral de los asentamientos precarios
en cada ciudad.

Como sefialado, elinventario consolidadoincluye un mapa geoespacial delos asentamientos
identificados, acompafiado de una base de datos que detalla atributos relevantes como
superficie, ubicacion y caracteristicas fisicas, asi como aproximaciones al ndmero de
viviendas en cada asentamiento. Esta informacion, acompafiada de un informe técnico
que detalla las etapas metodoldgicas, los resultados obtenidos y las recomendaciones
para su implementacion en politicas publicas y estrategias de intervencion integral de los
asentamientos precarios; esta disponible para los funcionarios de las areas de vivienda y
asentamientos informales de los 8 paises de la region, para su conocimiento, archivo y uso.

Ademas, se plantea, la presentacion y socializacion de los resultados obtenidos, mediante
sesiones especificas con cada ciudad o a través de eventos regionales, a partir de los
cuales, se busca cumplir con los siguientes objetivos:

* Presentar los resultados generados, los hallazgos identificados y los retos superados,
destacando el papel de la tecnologia y la participacion colaborativa en el proceso
implementado para la consolidacion del IAAP.

* Difundir la metodologia utilizada con fines de identificacion de posibles alianzas para
su mejoramiento y/o escalamiento.

* Posicionar la importancia de la revision en campo, de la informacion obtenida o de
una muestra de los poligonos de asentamientos precarios identificados con fines de
validacion final de los resultados obtenidos.

* Generar recomendaciones para el abordaje o intervencion integral de los
asentamientos precarios a través de metodologias participativas como la de
Operaciones Urbanas Integrales que es flexible, inclusiva y se adapta a diferentes
contextos y situaciones identificadas en este tipo de asentamientos.

3.5. ETAPA 5 (OPCIONAL): VERIFICACION EN CAMPO
Y VALIDACION FINAL POR PARTE DE LOS GOBIERNOS

LOCALES.

El ultimo paso propuesto en la metodologia del IAAP, consiste en la verificacion en campo
y la validacion final de los poligonos de asentamientos precarios identificados, como
una actividad recomendada a realizar por parte de los gobiernos locales que deseen
profundizar en la precision de los datos generados. Este paso permitiria corroborar los
resultados obtenidos a través del algoritmo y ajustar posibles discrepancias detectadas
durante el andlisis inicial, brindando a las autoridades locales una base sélida para la toma
de decisiones.

Este proceso incluiria la definicion de un esquema de muestreo que abarquen poligonos
representativos, seleccionados en funcion de la diversidad geografica y las caracteristicas
especificas de los asentamientos precarios identificados. Los equipos técnicos locales
podrianrealizarvisitas de campo para confirmar la ubicacion y extension de los poligonos, asi
como recopilar informacion adicional sobre las condiciones fisicas, sociales y ambientales
de los asentamientos. Estas actividades podrian complementarse con observaciones
directas y entrevistas a los residentes, proporcionando un contexto mas amplio y detallado.

Definicion de ficha de

Muestreo Definicion de muestra . . .,
levantamiento de informacion
v v
. Verificacidn y levantamiento Caracterizacion social,
Levantamiento . .. il .. .
de informacidon en campo econdmica, ambiental
v v
Inventario final e X
Depuracién final S Mapa final de AP

de AP

Figura 15. Propuesta de actividades a realizar como parte de la verificacion en campo y validacion final
de los resultados obtenidos como parte del IAAP.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

Conforme lo que se propone en esta etapa, los datos obtenidos a través de la verificacion
en campo, permitiria a los gobiernos locales realizar ajustes en el inventario, como la
correccion de la extension de los poligonos y la adicion de informacion relevante sobre las
caracteristicas de las viviendas y el entorno. Este refinamiento fortaleceria la utilidad del
inventario al adaptarlo mejor a las realidades locales. Aungue no es obligatorio este paso,
es altamente recomendable para maximizar la precision y aplicabilidad de los resultados.
La implementacién de estas actividades dependera de los recursos disponibles, las
capacidades técnicasy las prioridades locales, pero su ejecucion puede ofrecer un producto
final mas robusto y contextualizado para facilitar la planificacion urbana y la intervencion
integral de los asentamientos precarios en las diferentes ciudades analizadas.

Esta metodologia, que articula el analisis tecnolégico y la colaboracion comunitaria,
refuerza la alineacion del IAAP con la Nueva Agenda Urbana y los ODS. Al priorizar el uso de
herramientasinnovadoras como el aprendizaje automaticoy lainteligenciaartificial, se busca
democratizar el acceso a datos fiables y generar soluciones sostenibles que transformen
las dreas mas vulnerables en espacios dignos y habitables para las generaciones futuras.
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4.1. CIUDADES DE BELICE Y BELMOPAN

CIUDADES EN TRANSFORMACION
Ciudad con limitadas opciones de vivienda asequible, lo que obliga a muchas
personas a vivir fuera de la ciudad, ampliando aun mas la huella urbana

(BID, 2019)

Los resultados obtenidos, mediante la aplicacion del UNAIPS Methodology, representan
una cobertura? de 4.5% con relacion al area total de los distritos de Belice y Cayo, en los que
se ubican las ciudades analizadas de Belice y Belmopan, respectivamente. Se obtuvieron
169 poligonos de AP, que abarcan una superficie total aproximada de 115.58 hectdreas,
con alrededor de 1,817 estructuras de techos en total, que representan aproximadamente
el 19.4 % de la superficie total de los poligonos de AP identificados (ver tabla 2 y figura 16).

SUPERFICIE SUPERFICIE DE PORCENTAJE DE TECHOS
CIUDAD POLIGONOS AP (HA) TECHOS (HA) CON REFERENCIA AL TOTAL

DE LOS POLIGONOS AP
Belice y Belmopan

Tabla 2. Relacion de superficie de poligonos AP y techos, para la ciudad de Belice y Belmopan.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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Fuente: ONU-Habitat, 2024.

2 Como se ha sefialado en secciones previas, la aplicacion de UNAIPS Methodology depende de la disponibilidad
de imagenes de satélite de alta resolucion con buena calidad y cobertura, por lo cual, el algoritmo no pudo aplicarse

para las zonas sin cobertura ni para las imagenes con nubosidad o caracteristicas que imposibilitaron su adecuado
funcionamiento.

La distribucién geografica de los poligonos de AP identificados, revela una concentracion
significativa en el distrito de Cayo, donde se localizan el 74.6% de los mismos. El resto se
encuentra dentro del distrito de Belice. Esta distribucion sugiere un patrén de crecimiento

urbano hacia las zonas periféricas de Belmopan, lo que podria indicar una expansién de la
huella urbana hacia dreas previamente no urbanizadas.
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Gréfica 1. Distribucion de asentamientos precarios identificados por distrito analizado dentro de la
Ciudad de Belice y Belmopan

Fuente: ONU-Habitat, 2024.

En cuanto a las caracteristicas de estos asentamientos, es notable que, en promedio, cada
asentamiento identificado presenta una superficie de edificaciones de aproximadamente
0.13 hectéreas, segun los resultados obtenidos mediante el algoritmo BEAM. Ademas, se
observa que la relacion entre la superficie total de las edificaciones y el nimero de techos

en el area analizada de las ciudades de Belice y Belmopan es de 0.012 hectéreas, con un
nivel de precision de 0.89. (Figura 17).
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Figura 17. Ejemplos de superficie de techos/edificaciones identificadas en la zona central de ciudad
Belice y en Belmopan.

Fuente: ONU-Habitat, 2024.

Un andlisis mas detallado revela que la densidad de techos o superficie de edificaciones
identificada varia significativamente segun la ubicacién del asentamiento. En particular, se
observa que los asentamientos ubicados en Ciudad Belice presentan una mayor densidad,
mientras que los ubicados en Belmopan muestran una densidad mas baja. Esta variacion
sugiere patrones de ocupacion y desarrollo urbano diferenciados entre ambas ciudades.
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4.2. GRAN AREA METROPOLITANA DE
SAN JOSE
¢CIUDAD PARA TODOS?

El terreno en que se ubican los asentamientos precario y tugurios y sus
condiciones fisicas son un factor determinante e histérico en la consolidacion
social, la legalizacion y las mejoras de la infraestructura y vivienda.

(MIVAH, 2005)

La Gran Area Metropolitana (GAM) de San José fue una de las primeras ciudades donde
se implementd con éxito la UNAIPS Methodology y se obtuvieron los primeros resultados
automatizados de poligonos de AP. Se obtuvieron en total, 260 poligonos AP que cubren
una superficie total de 194.21 hectéreas en la Gran Area Metropolitana (GAM) de San José.
Dentro de estos poligonos de AP, se logré identificar y extraer un total de 10,128 estructuras
de techos, lo que representa un avance significativo en la deteccion de caracteristicas
urbanas. Es importante destacar que estas estructuras identificadas son el 37.9% de la
superficie total de los poligonos AP (ver tabla 3y Figura 18).

SUPERFICIE SUPERFICIE DE PORCENTAJE DE TECHOS

CIUDAD POLIGONOS AP (HA) TECHOS (HA) CON REFERENCIA AL TOTAL
DE LOS POLIGONOS AP

GAM de San José 194.21 73.62 37.9%

Tabla 3. Relacidn de superficie de poligonos AP y techos, para la GAM de San José, Costa Rica.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

-~ Limite de distritos

- Vialidades principales

Figura 18. Asentamientos precarios identificados por UNAIPS Methodology en la GAM de San José, Costa Rica.

Fuente: ONU-Habitat, 2024.

Dentro de la Gran Area Metropolitana (GAM) de San José, los distritos que resultaron
con el mayor numero de poligonos AP son Pavas, San Rafael, Guacima, Purral y Tirrases.
En conjunto, estos distritos concentran el 28.6% de los poligonos AP identificados,
destacandose como dreas con una mayor presencia de asentamientos precarios en el pais.
El resto de los poligonos AP se distribuye en 51 distritos adicionales, que presentan una
menor concentracion de estos poligonos (ver gréfica 2).

San Rafael Guacima Purral Tirrases

25

20

1

[=]

i

Gréfica 2. Distribucion de asentamientos precarios identificados por distrito analizado dentro de la GAM
de San José, Costa Rica.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

En cuanto a las caracteristicas de los asentamientos identificados, destaca que de acuerdo
con los resultados obtenidos mediante el algoritmo BEAM, cada asentamiento presenta, en
promedio, una superficie de edificaciones de aproximadamente 0.28 hectareas. Ademas,
se observa una relacion de 0.007 hectareas entre la superficie total de las edificaciones y el
nuimero de techos en el drea analizada de la GAM de San José (ver figura 19).

Figura 19. Ejemplos de superficie de techos/edificaciones identificadas en la GAM de San José, Costa Rica.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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4.3.AREA METROPOLITANA DE SAN
SALVADOR

CIUDAD DE CAMBIOS URBANOS

El enmascaramiento de la pobreza urbana se ha debido a que, en comparacion
con las zonas rurales, las ciudades ofrecen a los pobres mejores servicios
educativos y opciones de empleo mas diversas.

(PNUD, 2009)

El AMSS, tiene una superficie de 59,740 hectareas y se logré un cubrimiento con imagenes
de satélite disponibles, de un 90% de cobertura. Como resultado, se logrd la identificacion
de 1,195 poligonos AP a través de UNAIPS Methodology, distribuidos en 14 municipios (ver
figura 20).

ﬁ Limite del AM de San Salvador
F;“ Limite de municipios
Vialidades principales

ONU-HABITAT . Poligonos AP identificados por UNAIPS

Figura 20. Asentamientos precarios identificados por UNAIPS Methodology en el AMSS, El Salvador.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

Es notable que solo 5 municipios concentran la mayor cantidad de poligonos AP detectados,
especificamente San Salvador, Delgado, Soyapango, Mejicanos y San Marcos, que en
conjunto representan el 63.3% del total de poligonos AP identificados (Grafica 3).

250

200

150
100
w =
0

San Salvador Delgado Soyapango Mejicanos San Marcos

Gréfica 3. Distribucion de asentamientos precarios identificados por municipio analizado dentro de AMSS, El Salvador.
Fuente: ONU-Habitat, 2024

Dentro de la superficie de los poligonos AP, se identificaron 62,143 estructuras de techos,
lo que representa un cubrimiento del 26.4% de la superficie total de los poligonos (tabla 4).
Estos resultados revelan patrones significativos en los asentamientos identificados en la
AMSS de El Salvador. En términos de superficie, cada asentamiento presenta un promedio
de 0.16 hectéreas de edificaciones. Ademas, se ha detectado una relacion significativa
entre la superficie total de las edificaciones y el nimero de techos en el drea analizada, con
una proporcion de 0.003 hectareas por techo. (Ver figura 21).

SUPERFICIE SUPERFICIE DE PORCENTAJE DE TECHOS

CIUDAD POLIGONOS AP (HA) TECHOS (HA) CON REFERENCIA AL TOTAL
DE LOS POLIGONOS AP

AM de San Salvador 715.16 188.60 26.4%

Tabla 4. Relacidn de superficie de poligonos AP y techos, para el AMSS, El Salvador.
Fuente: ONU-Habitat, 2024

Figura 21. Ejemplos de superficie de techos/edificaciones identificadas en el AMSS, El Salvador.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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4.4.Z0NA METROPOLITANA DE LA
CIUDAD DE GUATEMALA

CIUDAD PRECARIA EN LA PERIFERIA
La poblacion pobre tiende a establecerse en zonas periféricas de los municipios mas
poblados del area metropolitana, sobre una trama urbana que carece de servicios basicos
y/0 se ubica en zonas de riesgo, como resultado de las condiciones socioeconomicas de
la poblacion, asi como del alto costo de las viviendas respecto de los niveles de ingreso.

(ORTEGA, 2014)

Los resultados obtenidos de la identificacion de asentamientos precarios en Zona
Metropolitana de la ciudad de Guatemala (ZMCG) a través de UNAIPS Methodology, cuya
cobertura analizada es del 75.4 % de la superficie total aproximada de la zona metropolitana
(integrada por 5 municipios), muestra que las zonas precarias se ubican principalmente, en
zonas periféricas, y con menor intensidad en las zonas nucleo o0 mas internas del poligono
urbano. Se identificaron en total, 249 asentamientos precarios, de los cuales, al menos el
56.3% de ellos, se ubicaron en el municipio de Guatemala, corazén de la zona metropolitana
(ver grafica 4y figura 22).

Guatemala Villa Nueva Petapa Villa Canales Mixco

160

o588 8BRS

Grafica 4. Distribucion de asentamientos precarios identificados por municipio dentro de la ZMCG.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

S .
:ﬁ\. N / X
= Limite de la 2M de la Ciudad de Gustemala | ©
=1 Linite de municipios :
Wiglidades principales
. Poligonos AP identificadcs por UNAIFS

+ OML-HABAT \
& 1y

............... L R R T T L O S P

Figura 22. Asentamientos precarios identificados por UNAIPS Methodology en Ia ZMCG.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

En esta zona metropolitana, los poligonos de asentamientos precarios abarcan un total de
169.20 hectareas, con una cobertura de techos que alcanza el 91.6% de la superficie total
de estos poligonos AP, como se puede observar en la tabla siguiente:

SUPERFICIE SUPERFICIE DE PORCENTAJE DE TECHOS
CIUDAD POLIGONOS AP (HA) TECHOS (HA) CON REFERENCIA AL TOTAL
DE LOS POLIGONOS AP
ZM de Ciudad 169.20 154.99 91.6%
Guatemala

Tabla 5. Relacidn de superficie de poligonos AP y techos, para la ZM de la Ciudad de Guatemala
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

En cuanto a las caracteristicas de estos asentamientos es de sefialar que, en promedio,
cada poligono de asentamiento identificado posee 0.67 hectareas de edificaciones, segun
lo obtenido por el algoritmo BEAM y que el nimero de superficie total/nimero de techos
de edificaciones para la superficie analizada dentro de la ZM de la ciudad de Guatemala, es
de 0.006 hectéreas de edificaciones, con una precision de 0.83. Se observa que el nimero
de techos o superficie de edificaciones identificada, varian en funcién de la ubicacion del
asentamiento, siendo mucho mas alto el valor en los asentamientos ubicados en la zona
nucleo de la zona metropolitana y mucho mas bajo, conforme se ubica en la periferia.

ot AN

Figura 23. Ejemplo de superficie de techos/edificaciones identificadas en zonas centrales y periféricas
de la ZM de la Ciudad de Guatemala.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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4.5. ZONA METROPOLITANA DISTRITO La distribucion de los poligonos AP se extiende a 28 aldeas de la zona metropolitan,a, con

una concentracion del 79% en las aldeas de Distrito Central, La Cuesta No. 2, Tamara,

CENTRAL (TEGUCIGALPA Y COMAYAGUELA) Amarateca y Nueva Aldea, como se muestra en la gréfica 5.

CIUDAD EN RECONSTRUCCION 180

La precariedad y la informalidad de los asentamientos humanos extendidas en 160

nuestras ciudades constituyen un fendmeno historico que ha sido retomado 140
en diversos contextos; conocerlo, reconocerlo y abordarlo estratégicamente

es relevante para la construccion de una ciudad mas justa, equitativa y 120
democratica. (AECID 2022)
Segun los resultados obtenidos mediante el UNAIPS Methodology para esta ciudad, se
identificaron 312 poligonos de asentamientos precarios que cubren un total de 83.88

1 _ B

100
80
60
hectareas. Ademas, se detectaron 8,032 estructuras de techos dentro de estos poligonos,
lo que representa el 54.5% de la superficie total de los asentamientos precarios (ver tabla 6 20
y figura 24). 0
Distrito Central La Cuesta No.2 Amarateca Nueva Aldea
SUPERFICIE SUPERFICIE DE PORCENTAJE DE TECHOS
IUDAD POLIGONOS AP (HA TECHOS (HA N REFERENCIA AL TOTAL
ey OLIGONOS AP (HA) CHOS (HA) CODE LOS POLI%0NOS gp G(éﬁpa 5. Distribucion de asentamientos precarios identificados por aldea analizada dentro de la ZM
. Distrito Central, Honduras.
ZM de Distrito 83.88 45.72 54.5% Fuente: ONU-Habitat, 2024.
Central
Tabla 6. Relacion de superficie de poligonos AP y techos para la ZM Distrito Central, Honduras. En cuanto a las caracteristicas de los asentamientos identificados, destaca que de acuerdo
Fuente: ONU-Habitat, 2024 con los resultados obtenidos mediante el algoritmo BEAM, cada asentamiento presenta, en
P Y SRRIIEE y : promedio, una superficie de edificaciones de aproximadamente 0.15 hectareas. Ademas,

se observa una relacion de 0.006 hectareas entre la superficie total de las edificaciones y el
numero de techos en el area analizada de la GAM de San José, con una precision de 0.82.
Ejemplo en la siguiente figura.

o

ST — [\ Figura 25. Ejemplo de superficie de techos/edificaciones identificadas en la ZM Distrito Central, Honduras.
£-1 Limite de aldeas ™3 Fuente: ONU-Habitat, 2024.

— Vialidades principales

g § r. ::‘. .:II // =
m;trﬂaarm : 5 B, 7 ; ""r,'“ 5t

F/gura 24. Asentamientos precarios identificados por UNAIPS Methodology en la ZM Distrito Central, Honduras
Fuente: ONU-Habitat, 2024

. Poligons AP identiicados por UNAIPS
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4.6.REGION METROPOLITANA DE
MANAGUA

CIUDAD PARA SU POBLACION

. Los habitantes de los asentamientos son quienes mejores conocen y pueden
identificar sus problematicas ademas de reconocer las fortalezas que les ha
permitido mejorar su habitat.

(TECHO-UCA 2015)

En la Region Metropolitana de Managua, el uso del UNAIPS Methodology permitio
obtener 833 poligonos de asentamientos precarios que cubren una superficie total de
320.08 hectareas en la region. Dentro de estos poligonos AP, se identificaron y extrajeron
17,683 estructuras de techos, lo que representa un avance significativo en la deteccién
de caracteristicas urbanas. Es importante destacar que estas estructuras identificadas
representan el 25.3% de la superficie total de los poligonos AP (ver tabla 7 y figura 26).

SUPERFICIE SUPERFICIE DE PORCENTAJE DE TECHOS

CIUDAD POLIGONOS AP (HA) TECHOS (HA) CON REFERENCIA AL TOTAL
DE LOS POLIGONOS AP

RM de Managua 320.08 80.88 25.3%

Tabla 7. Relacidn de superficie de poligonos AP y techos para la RM de Managua, Nicaragua.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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Figura 26. Asentamientos precarios identificados por UNAIPS Methodology en la RM de Managua, Nicaragua.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

La distribucion de los poligonos AP en la RM de Managua muestra que los municipios
con la mayor concentracion de asentamientos precarios son Mateare, Ciudad Sandino,
Managua, Villa El Carmen y El Crucero. En conjunto, estos distritos concentran el 99.9%
de los poligonos AP, destacandose como areas con un mayor ndmero de asentamientos
precarios (ver grafica 6).
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Gréfica 6. Distribucion de asentamientos precarios identificados por municipio analizado dentro de la
RM de Managua, Nicaragua.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

En cuanto a las caracteristicas de los asentamientos identificados, se observa que cada
asentamiento presenta, en promedio, una superficie de edificaciones de aproximadamente
0.10 hectareas, segun los resultados obtenidos mediante el algoritmo BEAM. Ademas, se
encontré una relacion de 0.005 hectdreas entre la superficie total de las edificaciones y el
numero de techos en el drea analizada de la regién metropolitana (ver figura 27).

Figura 27. Ejemplo de superficie de techos/edificaciones identificadas en la RM de Managua, Nicaragua.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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4.7. AREA METROPOLITANA DE PANAMA

CIUDAD CON ZONAS MARGINALES

A las deficiencias del barrio se le suman las frecuentes deficiencias de su
localizacion, ya que la mayoria se ubican en tierras muy alejadas de los
centros urbanos o en parcelas gue no son atractivas o apropiadas para el
desarrollo formal, tales como riberas de rios, laderas de cerros o lotes sujetos a
contaminacion, ruido o inundaciones.

(FOBUR 2075)

En esta ciudad, se obtuvieron 852 poligonos de asentamientos precarios, con una
superficie total de 910.66 hectdreas. La identificacion y extraccion de 37,672 estructuras de
techos dentro de los poligonos de AP representan un avance significativo en la deteccion
de caracteristicas urbanas. Destaca que estas estructuras identificadas cubren el 32.3%
de la superficie total de los poligonos AP, como se ejemplifica en la siguiente tabla 8 y se
ilustra en la figura 28.

SUPERFICIE SUPERFICIE DE PORCENTAJE DE TECHOS

CIUDAD POLIGONOS AP (HA) TECHOS (HA) CON REFERENCIA AL TOTAL
DE LOS POLiIGONOS AP

AM de Panama 910.66 29410 32.3%

Tabla 8. Relacion de superficie de poligonos AP y techos para el AM de Panama.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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Fuente: ONU-Habitat, 2024.

La distribucion de los poligonos de asentamientos precarios en el AM de Panama revela que
los municipios con la mayor concentracion de estos asentamientos son Arraijan, Chilibre,
Las Cumbres, El Coco y Guadalupe. Notablemente, estos municipios concentran el 63.2%
de los poligonos AP, destacandose con un elevado nimero de asentamientos precarios,
como se muestra en la grafica 7.
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Gréfica 7. Distribucidn de asentamientos precarios identificados por municipio analizado dentro del AM
de Panama, Panama.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

En cuanto a las caracteristicas de los asentamientos identificados, los resultados
muestran que, en promedio, cada asentamiento presenta una superficie de edificaciones
de aproximadamente 0.35 hectareas, segun los calculos realizados mediante el algoritmo
BEAM. Ademas, se encontrd una relacion significativa entre la superficie total de las
edificaciones y el nimero de techos en el drea analizada de la regién metropolitana, con
una proporcion de 0.008 hectareas por techo y una precision de 0.83 (ver figura 29).

Figura 29. Ejemplo de superficie de techos/edificaciones identificadas en el AM de Panama, Panama.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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4.8. ZONA METROPOLITANA DE SANTO DOMINGO

CIUDAD QUE BUSCA LA SOSTENIBILIDAD

Para muchos, los barrios representan la forma mas prolifica de la precariedad
urbana, la antitesis del ideal urbano dominicano y el principal freno al desarrollo
sostenible de la ciudad de Santo Domingo.. Construir la ciudad sostenible
implica entonces, readaptar las ciudades existentes e intervenir las zonas
urbanas cuyas caracteristicas no coinciden con los criterios de sostenibilidad.
(SOSA 2027)

Para la Zona Metropolitana (ZM) de Santo Domingo, Republica Dominicana, se identificaron
1,765 poligonos de asentamientos precarios, que ocupan una superficie total de 491.54
hectdreas. Ademas, se logro detectar 31,789 estructuras de techos, las cuales representan
el 36.5% de la superficie de los poligonos de AP, como se puede ver en la tabla 9 y en la

figura 30.
SUPERFICIE SUPERFICIE DE PORCENTAJE DE TECHOS
CIUDAD POLIGONOS AP (HA) TECHOS (HA) CON REFERENCIA AL TOTAL
DE LOS POLIGONOS AP
ZM de Santo 491.54 179.65 36.5%
Domingo

Tabla 9. Relacidn de superficie de poligonos APy techos para la ZM de Santo Domingo, Republica Dominicana.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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Republica Dominicana.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

En la zona metropolitana, cinco distritos concentraron la mayor cantidad de asentamientos
precarios: Santo Domingo Norte, Santo Domingo de Guzman, Santo Domingo Oeste, La
Victoria (D.M.) y Bajos de Haina. Estos distritos representan un total del 67.3% de los
poligonos de asentamiento precarios, tal como se ilustra en la grafica 8.

Santo Domingo  Santo Domingode Santo Domingo  La Victoria (D.M.)  Bajos de Haina
Norte Guzmadn Oeste

600

500

100

Gréfica 8. Distribucion de asentamientos precarios identificados por distrito analizado dentro la ZM de
Santo Domingo, Republica Dominicana.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.

Las caracteristicas de estos asentamientos revelan que, en promedio, cada asentamiento
identificado tiene una superficie de edificaciones de aproximadamente 0.10 hectareas,
segun los calculos realizados con el algoritmo BEAM. Ademas, se encontrd una relacion
significativa entre la superficie total de las edificaciones y el numero de techos en la ZM de
Santo Domingo, con una proporcién de 0.006 hectareas por techo y un nivel de precision de
0.79. La organizacion de los techos se puede observar en la figura 31.

. v '.( 3 £, y \
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Figura 31. Ejemplo de superficie de techos/edificaciones identificadas en la ZM de Santo Domingo,
Republica Dominicana.
Fuente: ONU-Habitat, 2024.
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A medida que evoluciond este inventario automatizado
deasentamientosprecarios,sedesarrollaronsoluciones
innovadoras para abordar los desafios territoriales
especificos de las ciudades de Centroamérica y
Republica Dominicana. Entre los primeros desafios
identificados se encontraron la temporalidad de las
imagenes y la falta de informacion socioeconémica
detallada sobre las ciudades analizadas. La
disponibilidad de imagenes actualizadas fue crucial
para reflejar la situacion real en el terreno, mientras
que la informacion socioeconémica habria permitido
un analisis mas profundo y contextualizado de los
resultados. En algunos casos, como en Nicaragua, la
informacion disponible correspondia al censo de 1995,
mientras que, en otros, como Guatemala y Belice,
los datos mas recientes databan de 2018 y 2010,
respectivamente. Estas discrepancias dificultaron la
integracion de datos actualizados en el proceso de
entrenamiento del algoritmo'y limitaron la capacidad de
validar los resultados en contextos actuales. Ademas,
la falta de datos detallados sobre los asentamientos
precarios en varias ciudades complicé la identificacion
inicial de zonas de interés, lo que incrementd la
dependencia de talleres participativos y validaciones
locales. La heterogeneidad en los insumos técnicos
también representd un reto significativo.

Desafios mas técnicos, se relacionaron con la
operacion de herramientas de machine learning en
condiciones de hardware limitadas. La mayor parte
del desarrollo se realizé de manera remota, utilizando
equipos portatiles configurados como servidores con
acceso remoto a ellos con caracteristicas necesarias
para el entrenamiento, lo que restringio la capacidad
para procesar grandes volimenes de imagenes
satelitales y entrenar modelos complejos. Estas
limitaciones técnicas ralentizaron el procesamiento de
datos, especialmente en ciudades con un alto volumen
de imagenes como Tegucigalpa, donde se analizaron
116 imagenes de alta resolucién, y Santo Domingo,
con 72 imagenes WorldView-2. Ademas, no todas las
ciudades contaban con imagenes pancromaticas o
multiespectrales, lo que dificulté la uniformidad en la
calidad y tipo de datos disponibles para el andlisis.

Otrodesafioradicoenlasdiferencias significativasentre
los contextos urbanos y ambientales de cada ciudad.
Los materiales constructivos, las condiciones vegetales
y los patrones de ocupacion de los asentamientos
precarios varian ampliamente entre las ciudades
estudiadas, lo que obligd durante el proceso de UNAIPS
Methodology que se generaran entrenamientos de los
algoritmos usados de manera especifica para cada
caso. Por ejemplo, el entrenamiento para San Salvador
se beneficié de la preidentificacion de poligonos de
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asentamientos facilitada por las autoridades locales,
mientras que otras ciudades, como Belice y Managua,
carecieron de estos insumos iniciales. La falta de un
modelo unico aplicable a todas las ciudades exigio
un esfuerzo adicional para ajustar los parametros del
algoritmo y garantizar la precision en la identificacion
automatizada de asentamientos.

A pesar de estas limitaciones, se obtuvieron resultados
valiosos que ofrecen una vision general importante
sobre los asentamientos precarios en las ciudades
analizadas. Sin embargo, es importante tener en mente
estos aspectos para la actualizacién de la informacion
en tiempos futuros o para el escalamiento y uso de
la herramienta en otros contextos. Aunado a ello, se
hace énfasis en la importancia de complementar los
resultados obtenidos con la verificacion en campo, para
completar el ciclo metodolégico propuesto y tener un
panorama de la precariedad en la regiéon mucho mas
apegada a lo que existe en el territorio.

Ademas, este proceso facilitd alianzas estratégicas y
trabajo en equipo, lo que permitid un uso optimo de
la tecnologia y el intercambio de informacion tanto
dentro de la organizacion como con las ocho ciudades
participantes. Esto resaltd la importancia de involucrar
a los gobiernos locales, ya que es fundamental
comprender los desafios Unicos que cada ciudad
enfrenta en el crecimiento de los asentamientos
precarios.

A continuacion, se presentan las dos lineas
estratégicas principales para el uso optimo vy
recomendable del inventario automatizado de
asentamientos precarios, con el objetivo de
maximizar su potencial y aprovechar al maximo su
valor.

5.1.IMPACTO DEL IAAP
EN LA REGION SICA

El desarrollo e implementacién del IAAP tiene el
potencial de generar un impacto transformador en
la regién SICA, al ofrecer una herramienta avanzada
que mejora significativamente la visibilidad vy
comprensién de los asentamientos precarios. Mas
que un producto estatico, el UNAIPS Methodology
es una herramienta dindmica que realiza un mapeo
preciso, detallado y continuo de las zonas urbanas
vulnerables, facilitando una planificacion urbana mas
eficaz y adaptada a las realidades locales.
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Ademas, este proyecto tiene el potencial de fortalecer
la cooperacién regional en materia de vivienda y
desarrollo sostenible, promoviendo la generacion de
datos estandarizados que permiten realizar analisis
comparativos y de tendencias. Esto facilitaria el
intercambio de conocimientos y mejores practicas
entre los paises miembros, lo que podria mejorar las
respuestas coordinadas a desafios comunes como la
vulnerabilidad ante desastres naturales, las deficiencias
en infraestructura y los fendmenos migratorios.

De igual forma, al incorporar un enfoque participativo,
el IAAP ofrece la posibilidad de empoderar a las
comunidades locales, convirtiéndolas en protagonistas
clave en la creacion de soluciones personalizadas para
sus necesidades especificas. Esto no solo mejoraria
la eficacia y relevancia de las intervenciones, sino que
también garantizaria la sostenibilidad a largo plazo,
permitiendo que las comunidades sean auténticos
agentes de cambio en su propio desarrollo.

5.2. UNA BASE DE
DATOS PARA INFORMAR
POLITICAS PUBLICAS
EFICACES

En cuanto a politicas publicas, el IAAP ofrece una
oportunidad Unica al proporcionar una base de datos
precisa y actualizada en tiempo real. Esta informacion
es fundamental para formular politicas informadas
y eficaces en regiones con alto crecimiento urbano.
El acceso a estos datos detallados puede tener un
impacto transformador directo en la planificacion
regional, nacional y local, facilitando la identificacion
de areas prioritarias, la optimizacion de recursos vy
la coordinacién de intervenciones de manera mas
eficiente y estratégica.

De esta manera, la base de datos va mas alla de orientar
el disefio de estrategias de planificacion urbana vy
territorial, ya que también aborda y puede influir en
otras dimensiones clave, como las politicas sociales,
economicas, ambientales y productivas. Esto permite
una vision integral para abordar de manera mas efectiva
los diversos desafios que afectan a los asentamientos
vulnerables. Algunas de las dreas clave donde esta
herramienta podria tener un impacto significativo son:

a) Politicas de vivienda y asentamientos

* Programas de regularizacion de tierras:
identificacion de asentamientos susceptibles de
regularizacion, facilitando procesos de titulacion
de tierras y garantizando seguridad en la tenencia.

* Mejoramiento de infraestructura en barrios
vulnerables: desarrollo de programas de
infraestructura bdasica, como agua potable,
electricidad, drenaje y saneamiento en
asentamientos precarios.

* Proyectos de vivienda social: orientacion
sobre la localizacion de proyectos de vivienda
asequible en dreas estratégicas, mejorando la
accesibilidad a empleo y servicios basicos.

b) Politicas de desarrollo urbano y ordenamiento territorial

* Planeaciéon urbana integrada: mejora de la
planificacion territorial mediante la identificacion
precisa de asentamientos, promoviendo la
densificacion adecuaday la conectividad urbana.

* Zonificacion y uso mixto del suelo: desarrollo
de politicas que promuevan el uso mixto del
suelo, fomentando la proximidad entre vivienda,
comercio, empleo y servicios.

* Revision de planes urbanos: incorporacion
de los asentamientos precarios en los planes
urbanos existentes, mejorando la planificacion
en ciudades en rapido crecimiento.

c) Politicas de gestion de riesgos y resiliencia urbana

* Planes de mitigacion de  desastres:
identificacion de asentamientos ubicados
en zonas de alto riesgo (inundaciones,
deslizamientos, terremotos), permitiendo la
priorizacion de medidas de mitigacion.

* Programas de reubicacion  voluntaria:
identificacion de asentamientos en terrenos
no aptos para habitar, facilitando procesos de
reubicacion con la participacion activa de las
comunidades afectadas.

* Desarrollo de planes de resiliencia: disefio de
politicas para mejorar la capacidad de adaptacion
al cambio climatico, promoviendo soluciones
basadas en la naturaleza en asentamientos
vulnerables.

d) Politicas de inclusion social y reduccion de desigualdad

* Expansién de servicios basicos: identificacion
de brechas en el acceso a servicios como salud,
educacion, transporte y seguridad, orientando
inversiones hacia dreas desatendidas.

* Generacion de empleo y capacitacion: disefio
de programas laborales que conecten a los
residentes de asentamientos precarios con
oportunidades de empleo formal y capacitacion
en sectores estratégicos.

* Fortalecimiento ~ comunitario:  desarrollo
de iniciativas que fomenten la organizacion
comunitaria, la participacion ciudadana y el
empoderamiento  social, especialmente de
grupos vulnerables como mujeres y jovenes.

e) Politicas ambientales y de proteccion del territorio

* Sostenibilidad en la urbanizacion: fomento
de politicas que promuevan la conservacion
ambiental y el uso eficiente de los recursos
naturales en zonas urbanas crecientes.

* Estrategias de gestion de  residuos:
identificacion de asentamientos en los que se
deben implementar soluciones para la gestion de
residuos solidos, favoreciendo la sostenibilidad
urbana.

f) Politicas de seguridad y orden publico

* Prevencion de la violencia y el crimen:
informacién detallada sobre la distribucion
de asentamientos vulnerables a la violencia,
ayudando en el disefio de politicas de seguridad
y prevencion del crimen.

* Intervenciones en zonas de alta vulnerabilidad
social: planificacion de acciones integrales para
mejorar la seguridad y el bienestar en areas
identificadas como de riesgo.

g) Politicas de transparencia y gobernanza

* Plataformas de datos abiertos: desarrollo de
plataformas publicas que proporcionen acceso
a lainformacion generada por el IAAP, facilitando
la rendiciéon de cuentas y la participacion
ciudadana.
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* Monitoreo de indicadores urbanos:
establecimiento de indicadores clave para evaluar
el progreso hacia los objetivos de desarrollo
sostenible (ods) y la nueva agenda urbana.

h) Politicas de movilidad y accesibilidad

* Conectividad 'y acceso a transporte:
identificacion de areas con baja conectividad
y priorizacion de proyectos de infraestructura
de transporte publico que mejoren el acceso a
servicios y oportunidades de empleo.

i) Politicas de género y cuidados

* Redistribucion de trabajos de cuidado: disefio
de politicas que reconozcan vy redistribuyan las
responsabilidades de cuidado no remunerado,
buscando una mayor equidad entre géneros
y apoyando a los cuidadores principales,
frecuentemente mujeres.

* Infraestructura y servicios para el cuidado:
desarrollo de espacios publicos, guarderias y
centros comunitarios accesibles y adecuados,
para apoyar tanto a mujeres como a hombres en
la conciliacion de la vida laboral y familiar.

* Promocion de la igualdad de género en
la planificaciéon urbana: integracion de la
perspectiva de género en la planificacion urbana
y territorial, asegurando que las ciudades sean
seguras, inclusivas y accesibles para todas las
personas, independientemente de su género.

* Empoderamiento econémico de mujeres vy
cuidadoras: disefio de programas que promuevan
la inclusion econdémica de las mujeres y de
las personas dedicadas a tareas de cuidado,
proporcionandoles capacitacion, acceso a
empleo y reconocimiento de su rol esencial en
la sociedad.
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7.1.DETALLES TECNICOS DEL
UNAIPS METHODOLOGY.

Deteccién y Analisis de Imagenes Raster

1. Importaciones de Médulos Estandar y Utilidades:

®* os, glob :Para operaciones con el sistema de archivos y buscar archivos.

® gc :Manejo de la recoleccion de basura.

* pathlib.Path : Gestién orientada a objetos de rutas y archivos.

* subprocess.check_output : Ejecucién de comandos y captura de su salida.
2. Librerias Externas para Procesamiento de Imagenesy Deep Learning:

* albumentations as A :Aplicacion de transformaciones y aumentos en imagenes.
e torch : Manejo detensoresy construccion de modelos de aprendizaje profundo.
rasterio : Lectura y escritura de datos raster (imagenes geoespaciales).
* matplotlib.pyplot as plt :Visualizacion de graficos e imagenes.
3. Componentes de Raster Vision para Segmentacién Semantica:

* De rastervision.core.data seimportan:

= RasterioSource :Lectura de datos raster.

® MinMaxTransformer : Ajuste de valores mediante transformacion de rangos.

® (ClassConfig y SemanticSegmentationLabels : Configuracion y gestion de etiquetas en segmentacion semantica.
® De rastervision.pytorch_learner seimportan:

= SemanticSegmentationSlidingWindowGeoDataset : Conjunto de datos basado enventanas deslizantes para

segmentacion geoespacial.

= SemanticSegmentationLearner : Clase que facilita el entrenamiento de modelos de segmentacion.
* De rastervision.core.data.label_store.semantic_segmentation_ label store config se importa:

= PolygonVectorOutputConfig : Configuracion para la salida de poligonos vectoriales a partir de la segmentacion.

import os

import glob

import gc

from pathlib import Path

from subprocess import check_output

import albumentations as A

import torch

import rasterio

from matplotlib import pyplot as plt

from rastervision.core.data import (
RasterioSource, MinMaxTransformer, ClassConfig, SemanticSegmentationLabels
)
from rastervision.pytorch learner import (
SemanticSegmentationSlidingWindowGeoDataset, SemanticSegmentationlearner
)

from rastervision.core.data.label store.semantic_segmentation_label store_config import PolygonVectorOutputConfig

1. Configuracion de Variables Globales:

¢ window _size = 256 : Define el tamafio de la ventana para procesamiento o segmentacion.
e model folder = "./model/" : Directorio donde se encuentra el modelo.
e model file = model folder + "model-bundle-ss.zip" :Rutacompletadel archivo que contiene el modelo.
* save dir = "./results/" : Directorio paraguardar los resultados.
2. Cargar Archivos Raster:

e raster_path = "./detect/*.tif" :Especifica el patrén de busqueda para archivos .tif enlacarpeta ./detect/.
* raster_files = glob.glob(raster_path) : Obtiene unalista de archivos que coinciden con el patrén raster_path .
® Ladltima linea imprime o devuelve |a lista de archivos raster encontrados.

window size = 256

model_folder = "./model/"

model_file = model_folder + “model-bundle-ss.zip"
save_dir = "./results/"

raster_path = *./detect/*.tif"

raster files = glob.glob(raster path)
raster_files
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1. Verificacién de Disponibilidad de CUDA:

* print(f"CUDA disponible: {torch.cuda.is available()}")
Muestra si CUDA esta disponible para acelerar el procesamiento mediante GPUs.
e print(f"Nimero de dispositivos CUDA: {torch.cuda.device count()}")
Imprime el nimero de dispositivos CUDA disponibles.
2. Creacion del Objeto RasterioSource:

® raster_source = RasterioSource(raster_files, allow_streaming=True)
Se crea una instancia de RasterioSource usando la lista de archivos raster.
El parametro allow streaming=True permite leerlasimagenes en formade stream, util para imagenes grandes o
cuando se quiere minimizar el uso de memoria.
3. Visualizacién de la Dimensién de los Datos Raster:

® print(raster source.shape)
Imprime la forma (shape) de los datos cargados, lo que generalmente indica dimensiones o caracteristicas relevantes del
raster.

# Verificar disponibilidad de CUDA
print(f"CUDA disponible: {torch.cuda.is available()}}")
print(f"Nimero de dispositivos CUDA: {torch.cuda.device count()}")

raster_source = RasterioSource(raster_files, allow_streaming=True)
print(raster source.shape)

1. Definicion de la Configuracion de Clases:

® class config = ClassConfig(...)
Configura las clases para segmentacién semantica, definiendo:
= names :Listade nombres de clases, en este caso 'background' y 'asentamiento' .
= colors : Colores asignados a cada clase (por ejemplo, 'black' paraelfondoy 'orange' paraasentamientos).
s null_class :Indica cudl es la clase a tratar como fondo o sin etiqueta, aqui definida como 'background ' .
2. Configuracion de Transformaciones y Aumentacion de Datos:

® data_augmentation_transform = A.Compose([...])
Define una cadena de transformaciones que se aplicaran alas imagenes para aumentar la variedad de datos.
m Se aplican operaciones de flipping y de transformacién geométrica ( A.Flip() , A.ShiftScaleRotate(}) ).
= Seutiliza A.0neOf([...]) paraaplicar de forma aleatoria una de varias transformaciones de color y brillo (e.g.,
cambios en tono, saturacién, conversion a escala de grises, sepia, contraste y gamma).
= Finalmente, se aplica A.CoarseDropout(...) paraeliminar porciones de laimagen de forma aleatoria, ayudando a
reducir el sobreajuste.

class_config = ClassConfig(
names=[ 'background', ‘'asentamiento'],
colors=['black', ‘'orange'l],
null_class="'background'

)

data_augmentation_transform = A.Compose([
A.Flip(),
A.ShiftScaleRotate(),
A.OneOf ([

A.HueSaturationValue(hue shift limit=10),
A.RGBShift(),
A.ToGray(),
A.ToSepia(),
A.RandomBrightnessContrast(),
A.RandomGamma () ,
1),
A.CoarseDropout (max_height=int (window size/6), max width=int(window size/6), max_holes=4)

1)

1. Cargadel Modelo:

® Seutiliza torch.hub.load para descargary cargar un modelo FPN (Feature Pyramid Network) basado en ResNet50 desde
el repositorio AdeelH/pytorch-fpn (versién0.3).
® Pardmetros configurados:
®  fpn_type='panoptic' : Se usa una variante panopticade FPN.

® num_classes=len(class_config) : Se ajusta el nimero de clases para segmentacion segtin la configuracion
definida.
= fpn_channels=256 , in_channels=3 : Configuracién de canales de entraday del FPN.
® out size=(window size, window size) : Tamafio de salida de la imagen.
= pretrained=True : Se carga un modelo preentrenado.
2. Inicializacién del Learner de Segmentacién Semantica:

® Secreaunainstancia de SemanticSegmentationlLearner apartir de un bundle de modelo:
= model bundle_uri=model file : Ubicacion del bundle del modelo.
= model=model : El modelo cargado previamente.
= output_dir=model_ folder :Directorio para salida del modelo.
®  training=False :Seestablece en falso indicando que el modelo se usara para inferencia, no para entrenamiento.

model = torch.hub.load(
'AdeelH/pytorch-fpn:0.3',
‘make fpn resnet',
name='resnet50',
Tpn_type='panoptic’,
num_classes=len(class_config),
fpn channels=256,
in_channels=3,
out_size=(window size, window _size),
pretrained=True

)

learner = SemanticSegmentationLearner.from model bundle(
model_bundle_uri=model_file,
model=model,
output_dir=model_folder,
training=False

1. Definicién y Propésito de la Funcién

e Sedefine lafuncion generate_prediction_polygons que procesaunaimagen raster paragenerar las predicciones en
forma de poligonos vectoriales.

e Parametros:
= raster_file:Ruta del archivo raster a procesar.
® class_config : Configuracion de las clases de segmentacion.
®  learner : Objeto encargado de realizar la prediccion (modelo de segmentacion).
®  save_dir : Directorio donde se guardaran los resultados.

2. Procesamiento y Prediccion

® Seimprime un mensaje indicando el inicio del proceso para el archivo.
e Dentro del bloque try:
m Se creaunobjeto RasterioSource , el cual abre el archivo raster con allow_streaming=True y aplicaun
MinMaxTransformer paranormalizar los valores.
m Se generaun dataset de inferencia mediante SemanticSegmentationSlidingWindowGeoDataset.from uris,
configurando el tamafio de ventana ( window_size )yun stride basado en un tercio del tamafio.
= Se obtienen las predicciones con learner.predict dataset , configurando la salida para que tenga el mismo
tamafio gue la ventana y utilizando un progress bar.
3. Post-procesamiento de Predicciones

e Las predicciones se convierten en etiquetas semanticas usando SemanticSegmentationlLabels.from predictions .
® Se aplicasuavizadoy se utiliza la extension de la escena del dataset.
= Se especifica el numero de clases mediante len(class config) .
e Seguardan las etiquetas en disco (salida vectorial) utilizando la funcion save y se configura la salida de los poligonos (para
la clase con id 1) mediante PolygonVectorOutputConfig .
4. Renombradoy Manejo de Errores

e Serenombra el archivo de prediccion generado para utilizar el nombre base del archivo raster.
® Encaso de error durante el proceso, se captura y se imprime un mensaje con la descripcion del error.
® Finalmente, se realiza una limpieza de memoria con gc.collect() para liberar recursos.

def generate prediction polygons(raster file, class config, learner, save dir):

print(f‘Procesando {raster_file}...')
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try:
img raster source = RasterioSource(raster file, allow streaming=True, raster transformers=[MinMaxTransforme

pred ds = SemanticSegmentationSlidingWindowGeoDataset.from uris(
class_config=class_config,
image uri=raster_file,
image raster_source_kw=dict(allow_streaming=True),
size=window _size,
stride=window_size // 3

)

predictions = learner.predict_dataset(
pred_ds,
raw_out=True,
numpy_out=True,
predict_kw=dict(out_shape=(window_size, window size)),
progress_bar=True

)

pred labels = SemanticSegmentationlLabels.from predictions(
pred_ds.windows,
predictions,
smooth=True,
extent=pred_ds.scene.extent,
num classes=len(class config)
)

pred_labels.save(
uri=save dir,
crs_transformer=img_raster_source.crs_transformer,
class_config=class_config,
discrete output=False,
smooth_output=False,
smooth as uint8=True,
vector_outputs=[PolygonVectorQutputConfig(class_id=1)]
)

output_file = Path(save dir) / "vector_output" / f"{Path(raster_file).stem} prediction.json"
(Path(save dir) / "vector output" / "class-l-asentamiento.json").rename(output file)

print (' Completado: {raster_file}\n')

except Exception as e:
print (f"Error procesando {raster_file}: {str(e)}")

finally:
gc.collect()

1. Seitera sobre cada archivo en la lista raster_files.

® Paracada raster file, sellama alafuncién generate prediction polygons pasando:
® E|archivo raster actual ( raster_file ).
® | 3 configuracion de clases( class_config ).
= E|objeto learner que realiza las predicciones.
= Eldirectorio de salida ( save_dir ).
® Esto permite procesar y generar las predicciones en forma de poligonos para cada imagen en el conjunto.

for raster file in raster files:
generate_prediction polygons(raster_file, class config, learner, save dir)
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INTRODUCTION

The present document provides a clear guide to the codebase, breaking down the different code
components, classes, and modules that make up the BEAM model development project. Each part
of the APl is explained in simple terms, showing what it does and how it fits into the overall system.

For each public function and method, we will list the parameters you need to provide, what you'll get
back, and any example commands to show how it's used. This makes it easier to use the system

without having to look through the source code for basic information. When it's helpful, we also show
how different parts of the code are connected, giving you a picture of how the system is put together,

This documentation is here to help users and developers of the codebase quickly find how to use the
system for their needs, add new features, or improve existing ones.

CLASS COMPONENTS

DataTiler

The DataTiler class, inheriting from EaseClass, is designed for processing geospatial imagery
and the associated label data into smaller, manageable tiles. This processing step must be done
before the machine learing training procedure, which will iterate over tiles to iteratively update the
weights of the model and improve its ability to detect buildings in informal settlements. The class
facilitates the loading of images and optional label data, generating binary masks and weight tiles if
required, and saving these tiles for further processing.

Configuration and Initialization
Toinitialize a DataTiler object, the following arguments are required:

e« project_dir: A string specifying the path to the project directory. This directory should
contain the images, a configuration file, and optionally, label files if it's a training project.

« config_name: The configuration file name. If missing, the constructor will lock for a single
file in the project directory.

The configuration file must specify the following attributes:

« seed: A seed value for ensuring reproducibility in operations that involve randomness.
e tiling_params: A dictionary containing parameters related to the tiling process. It includes:
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= distance_weighting: A boolean indicating whether to apply distance weighting to
the tiles, generating weight files for each tile alongside its mask.

= erosion: A boolean indicating whether to apply erosion to the mask tiles, which can
help in certain segmentation tasks by reducing the size of the detected objects
slightly.

o tile_size: An integer specifying the size (height and width) of the square tiles to be
generated.

In addition, the project directory should contain the following elements:

¢ images/ directory: All the images selected to cover the area of interest, with the type of
imagery that will be used to detect the buildings and generate the final shapefiles. The
images are expected to be in the TIFF format, and can, depending of the nature of the
imagery, entail 8 channels (Worldview-3 imagery), 4 channels (aerial images) or 3 channels
(standard RGE image).

e labels/ directory: (optional) What will be used as ground truth labels, in the training
scenario. The nature of the labels can vary depending on whether the run is for pre-training,
fine-tuning, or for other experiments, but will always outline what the model considers to be
buildings - the ground truth - in relation to the imagery selected. The accepted format are:

Shapefile (.shp) along with all its associated files.
o CS8Vfile (.csv or .csv.gz) containing geometries in WKT format, in the CRS
EPSG:4326 (Google Open Buildings format).

Key Methods

* generate tiles(self, tile size=0, write tmp_files=False):@ Segments both
images and masks into tiles and stores them as TIFF files in their respective directories. If
distance weighting is enabled, weight tiles are also generated and stored.

® generate mask(self, image, labels, write=False):.Generates a binary mask
from vector labels. Optionally, it also writes the mask (and weights, if distance weighting is
applied) to disk.

Private methods

¢ load tiling params(self, config):Extracts tiling parameters from the provided
configuration dictionary.

* load images(self, image dir): Loads all GeoTIFF images from the specified
directory, yielding each as an zarray.Datafrray.

® _load labels(self, labels filaes): Loads building footprints from vector files (CSV,
SHP, or compressed CSV) into a GecDataFrame.

® _crop labels(self, image):Crops |label data to the bounding box of a given input
image.

* write da to raster(self, data, name, directory):Writesa given
zarray.Datafrray toa raster file in GeoTIFF format.

Usage Example

from preprocess.data tiler impert DataTiler

# Path to your project directory and name of your config file
preject dir = “/path/to/your/project”

config name = "project config.yaml™

# Initialize the DataTiler

img tiler = DataTiler(project dir, config name)

# Generate tiles with the specified tile size
tile size = 256

img_tiler.generare_tiles(tile_size)

Expected Output
Tiles are saved in subdirectories within the project directory:

e image tiles: Containsthe image tiles.
e mask tiles:Contains the mask tiles, if labels were provided.
s weight_tiles: Contains the weight tiles, if distance weighting was enabled.

The tiles are all saved in TIFF format, preserving the geospatial position of the tile throughout the
pipeline. Names are derived from the original file name, with the added suffix
_rfrow_number]_clcolumn_number] to display the row and column of a tile relative to its parent
image. This modular approach allows for flexible preprocessing of satellite imagery and labels,
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facilitating the training of the BEAM model and the generation of maps with accurate geographic
coordinates.

Trainer

The Trainer class is designed to facilitate the setup and execution of the training process for the
segmentation models. It is responsible for configuring the training environment, initializing data
transformations, preparing data loaders, and executing the training runs. The class supports the U-
Met and HRNet architectures and offers customization options through configuration parameters.

Configuration and initialization
Constructor arguments:

+ project_dir (=t ). Path to the project directory, which should contain a tiles directory with
train and test folders for training data.

e config_name (=t v, opfional): The configuration file name. If missing, the constructor will
look for a single file in the project directory. This file contains all necessary settings for

training, including model architecture, training parameters, and data augmentation strategies.

The configuration file must contain the following attributes:

e« codes: A list of strings representing different categories or types in the experiment. For the
current scope of the BEAM project this defaults to "Background" and "Building”.

+ seed: An integer value used for random seed setting, ensuring reproducibility.

e test_size: The fraction of the dataset used for testing and validation. Must be a number
between 0 and 1.

« (optional) model_version: If fine-tuning, the name of the model directory to be used as pre-
trained model. If missing, the Trainer will look for a single directory in the base model/
directory.

¢ Tralning parameters:

o architecture: The architecture of the model, e.g., "U-Net".

= backbone: (optional for fine-turing) The backbone network used, e.g., "resnet18".

¢ epochs: An integer indicating the number of training epochs, e.g., 30.

o loss_function: (optional for fine-tuning) Specifies the loss function used. ltcan be a
string or None.

¢ early_stopping: Specifies whether early stopping is applied to the model training.

o finetune: A boolean flag indicating whether the training should be done in pre-
training mode or fine-tuning. If true, the pretrained model directory is expected to be
foundin the base model/ sub-directory.

o batch_size: (optional for fine-tuning) The size of the batch being processed before
each gradient update. If blank, will default to the best option based on the model
architecture.

The expected directory structure for training is as follow:

e til train/images/: A directory containing all the image tiles that should be used for
training, in TIFF format, reduced to RGB channels. This folder can be created by the
gen train test function of the transform.py module.

. rain/masks/: Adirectory containing all the corresponding ground truth tiles that

will be used for training, in TIFF format, reduced to a single band, and with names matching
the image tile that they correspond with. This folder can be created by the
gen train test funclion of the transform.py module.

e models/: Adirectory to store all models created by the Trainer module. This directory will
be created if it does not exist yet when starting the training process.

Key Methods

e check dataset balance(self, sample size=50)
Evaluates the balance of the dataset by analyzing the distribution of class pixels across a
sample of images, aiding in understanding dataset biases.

¢ setup data transforms (self)
Frepares a list of data augmentation transforms to be applied during training, enhancing
model generalization and robustness.

& prepare dataloaders(self, tfms)
Prepares data loaders for training and validation, applying the specified transformations and
partitioning the data for validation based on the test size.

& run(self)
Executes the training process based on the configured parameters, applying image
augmentations, setting up the model, and running the training for the defined number of
epochs, or until progress stalls (early stopping).

Private Methods

. _lcad_params (self, config)
Loads and validates general parameters for training from the configuration file. It checks for
essential keys and validates values such as the test size and seed.

¢ load train params (self, config)
Extracts training-specific parameters from the configuration, ensuring the specified
architecture is supported and initializing training parameters like epochs, batch size, and loss
function.

¢ map unigue_classes(self, is partial=Falsa)
Generates a mapping of unique class values from the dataset. This method can operate on a
subset of the data to increase efficiency.
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¢ get mask(self, image path, pixel to_class)
Retrieves and adjusts a mask based on the previded image path and pixel-to-class mapping.
This method supports the inclusion of distance weighting by stacking the mask with
corresponding weights.

e get batch size(self, tile size, backbone)
Determines an appropriate batch size based on the tile size and the selected model
backbone, optimizing for memory usage and computational efficiency.

e callbacks (self)
Constructs a list of training callbacks, including logging, visualization, and early stopping
mechanisms, to enhance training monitering and control.

. get_y{self ;+ X)
A label function that returns the mask for a given image, facilitating the creation of
segmentation data loaders.

¢ _save (self)
Saves the trained model and its parameters to disk, facilitating model deployment and further
analysis.

Usage Example

Touse the Trainer class, you must specify the project directory and optionally the configuration file
name. The class then manages the entire training process, from data preparation to model training
and saving.

from segmentation.train import Trainer
project dir = ‘path/to/project/directory’
config_name ‘project_config.yaml’

trainer = Trainer(project dir, config name)

trainer.runf()

Expected Output

Executing the run function will create a new models/ sub-directory, in which the learner checkpeint
will be saved at the end of the process. Each run will generate a new directory with the following
contents:

- Dataset_balance.png: Histogram of the class distribution across the dataset.

- Model_parameters.json: An export of the configuration parameters used for this particular
run.

- train_metrics.csv: Atable showing the evelution of different metrics tracked during training:
train and validation loss, Dice and Jaccard coefficient, as well as time per epoch.

- [run_id].pkl: The learner checkpaint, saved after completion of the run.
- }lh_lagsl: (only available for U-Net training) A directory used for reviewing the results in
Tensorboard (see User Manual))

MapGenerator

The MapGenerator class is designed to automate the process of generating maps from images
using a previously trained segmentation model. This class can be used directly for inference, over a
single tile or multiple tiles, and will convert each prediction tile into vector files in the process of
inference. It can also be used in a more targeted way, taking a shapefile representing the
boundaries of the informal settlements as input, together with a collection of tiles, and will then
generate a vector file mapping only the areas covered by polygons in the input shapefile.

Initialization and configuration

Constructor arguments:

e project_dir (=t ). Path to the project directory, which should contain a tiles directory with
train and test folders for training data.

¢ config_name (=t r, optional): The configuration file name. If missing, the constructor will
look for a single file in the project directory. This file contains all necessary settings for

training, including model architecture, training parameters, and data augmentation strategies.

e« generate_preds (oo, optional): Boolean flag indicating whether the predictions should be
generated as part of the map generation, or whether they are already provided in the
directory.

For initialization, the MapGenerator requires a configuration file (project _config.yaml by

default) that specifies several critical settings:

e seed: A seed value for random number generation to ensure reproducibility.
« model_version: Specifies the version of the trained model to use for inference. This model
should be pre-loaded in the mode 1=/ sub-directory.
« tiling: Centains tiling parameters, including:
= erosion: A boolean indicating whether erosion preprocessing was applied to the
training data, which affects how the mask is post-processed.

Expected Project Directory Structure

e tiles/test/images/: Adirectory with the images on which inference will be performed.
The module will by default run prediction on this dataset. Ancther dataset can be passed as
an argument to the map generation function.
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s models/: Contains the trained model files. The specific model used is determined by the
model version specifiedin the configuration file.

¢ predictions/ (optional): Directory containing predictions from the model to use to
generate the map. If generate preds-True, the module will generate and store the
output prediction rasters in this directory.

e c=hapefiles/ (optional): As shapefiles get generated from the predictions, they will be

saved in this directory.

Key Methods

# single tile inference (image_file, boundaries_gdf=HNone,
write_ shp=True): Performs inference on a single image tile, optionally assessing spatial
inclusion in polygon boundaries, and can write the output directly to a shapefile.

® create tile inferences(image files, boundaries_ gdf=None,
write_shp=False, parallel=True): Performs inference on a collection ofimage files
and optionally writes the results to shapefiles.

¢ generate map_from images (images dir=None, settlements=None,
primary key=""):Orchestrates the inference process across all tiles in the specified
directory, optionally merging results based on settlement boundaries.

¢ create shp from mask (images dir): Converts a binary mask DataArray into a
GeoDataFrame of polygons, representing detected buildings or features.

¢ get crs(mask da): Initializes the CRS from a directory of images, assuming the CRS is

consistent across the directory.

Private methods

s get image files(images dir):Retrieve a list of image files from the specified
directory.

& _group tiles by connected area(mask tiles, boundaries_gdf,
primary key): Organizes tiles by connected areas based on settlement boundaries to
facilitate area-specific vectorization.

o filter by areas(output_files, settlements, primary_key): Filters and
merges raster predictions by settlement areas, using a primary key to associate predictions
with specific settlements.

Usage Example

10

The MapGenerator is instantiated with the path to the project directory, the name of the
configuration file, and a flag indicating whether to generate predictions. Once initialized, the

generate map from images method can be called to start the map generation process, which

invelves running the model on each image tile, generating predictions, and optionally vectorizing
these predictions into shapefiles. The create tile inferences can be used to generate
predictions and shapefiles for a collection of tiles.

from segmentation.infer import MapGenerator

project dir = ‘path/to/project/directory’
cenfig_name ‘project_config.yaml’

generate preds = True
map gen = MapGenerator({project dir, config name, generate preds)

map_gen.generate map_ from images()

Expected Output
The results of this module will be distributed between two folders:

e predictions/: A collection of all the predicted tiles as grayscale TIFF images, requested
directly or as intermediary files to generate the final map.

e =shapetiles/: The vector files generated by the class instance, for each individual tile, for a
collection of tiles, or filtered specifically to cover a given area of interest (informal settiement
boundaries).

This module can therefore be used either in combination with the Eval uator module, providing
predictions to be compared with the initial ground truth labels, or as a standalone module
responsible for inference and spatially accurate map generation in informal settlements.

Class Module: Evaluator

The Evaluator classis designed to assess the performance of a segmentation model by
generating predictions, overlaying them on images, and computing various metrics such as
precision, recall, accuracy, dice coefficient, and Intersection over Union (loU).

Configuration and Initialization
Input Arguments:

e project_dir (st r): Path to the project directory, which should contain models, images, and
masks for evaluation.

11
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s config_name (=t r, optional): The configuration file name. If missing, the constructor will
look for a single file in the project directory.

« generate_preds (hool, optional): Flag indicating whether predictions should be generated
during evaluation, False by default.

« model_path (=t r, optional): Custom path tothe trained model file. If not provided, the
model version specified in the configuration file is used, or a single directory will be locked
for.

Configuration Settings:
The configuration file (project config.yaml) must specify:

o seed: Seed for random number generation to ensure reproducibility.
« model_version: Identifier for the model version to be evaluated.

Directory Structure;
The project directory is expected to contain:

tilesftestiimages/: Directory with images for evaluation.

tiles/test/masks/. Directory with ground truth masks corresponding to the test images.

models/: Directory containing the trained model files.

evall: (optional) Directory where evaluation results, including overays and metrics, will be

saved.

s shapefiles/ (optional). Directory for storing vectorized prediction outputs. Those will be
generated if requested,

e predictions/ (optional): Directory for storing raster prediction outputs. Those will be

generated if requested.

Key Methods

e overlay shapefiles on_images(n_images, show=False):Generates overlays of
predicted shapefiles on corresponding imaaes. This method can either display the images or
save them to disk.

* compute metrics(map gen, iou threshold=0.5): Calculates evaluation metrics
based on the comparison between predicted and ground truth data. It utilizes an instance of
MapGenerator to convert raster masks to vector shapefiles for evaluation.

¢ evaluate (n_images=10, iou_threshold=0.5): Orchestrates the evaluation process
by optionally generating predictions, overlaying predictions on images, computing metrics,
and saving the results.

Private Methods

12

® calculate building_iou(polyl, poly2):Computes the loU between two polygon
geometries. This function is used internally by compute metrics to calculate building-level
loU values.

Usage Example

from segmentation.eval import Evaluator

project_dir = ‘path/to/project/directory’

config name = ‘project config.yaml’

generate preds = True

evaluator = Evaluator(project_dir, config name, generate preds)

evaluator.evaluate (n images=10, icu threshold=0.3)

This command evaluates the segmentation model specifiedin the project_config.yaml file,
generating predictions, overlaying the first 10 predicted shapefiles on their corresponding images,
computing metrics, and saving the results.

Expected Outputs

a  Overlaid Images: If show is False, overlaid images are saved in the eval directory with
the naming convention eval pred {image file name}.

o  Metrics: A CSV file named {model version} metrics.csv containing precision, recall,
accuracy, dice coefficient, lolU, and building-level precision and recall at the specified loU
threshold. This file is saved in the =val directory.

BaseClass

The BaseClass serves as a shared abstract utility within the BEAM codebase, designed to
streamline the management of directory structures and configurations used across the project's
workflow. This class helps with the organization of data, models, and outputs by ensuring the
necessary directories are prepared and accessible for various operations such as training,
evaluation, and inference.

Initialization

BaseClass initializes with a project directory and lists of directories for reading and writing. It verifies
the project directory exists and sets up the directory structure based on read_dirs and write_dirs.
This includes creating new directories or clearing existing ones for overwriting.

13
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Key Methods

* load config: Loads aYAML configuration file, returning it as a dictionary. This methed
enables access to project settings and parameters.

e load dir structure: Prepares the project’s directory structure based on read_dirs and
write_dirs. It ensures required directories are present and sets class attributes for directory
paths.

* load model path: Retrieves the path to a model file for either fine-tuning or evaluation. It
checks for the existence of the model directory and ensures only one model file is present.

* create if not exists: Ensures a directory exists by creating it if necessary. It also
supports overwriting non-empty directories, useful for starting fresh.

These methods provide functionality for managing the project's directory and configuration needs,
simplifying project setup and maintenance.

FUNCTIONAL COMPONENTS

Transform

This module provides functionality to split satellite imagery and corresponding mask or weight files
into training and testing sets. It ensures that the dataset is divided based on a specified proportion,
facilitating the model training and evaluation process by segregating data into distinct sets.

Key Functions

& count buildings(buildings, tile geom):
o Purpose: Counts the number of buildings within a given tile based on the
intersection of building geometries and the tile's geometry.
Parameters:
buildings (GeoDataFrame): A dataset of building labels.
m til om (Polygon): The geometry of the tile.
= Returns: The number of buildings within the specified tile (int).

& calculate average_confidence(buildings, tile_geom):
= Purpose: Calculates the average confidence score for buildings within a given tile,
aiding in assessing the reliability of the building labels.
= Parameters:

m buildi

ws (GeoDataFrame): A dataset of building labels.
n(F
Returns: The average confidence score for buildings within the tile (£ 1cat).

& gen train test(root dir, test size=0.2, seed=2022,

m tile ge«

ygon): The geometry of the tile.

distance_weighting=False).

14

= Purpose: Splits image and corresponding mask or weight files into training and
testing sets and organizes them into appropriate directories.
Parameters:

m root

ir(stror Path) The directory containing all project tiles.
& (Lloat, optional): The proportion of the dataset to include in the
test split. Defaults to 0.2.
m seed(int, optional): The random seed used for splitting the data. Defaults
to 2022,
m distance weighting(bool, optional): Indicates whether toinclude
distance weighting files in the split. Defaults to False.
o Raises:

m test siz

m I0Ercor: Ifthe images directory does not exist or a corresponding
maskAweight file is missing.
< Returns: Nene. This function performs file operations and does not return any value.
o Note: This function expects mask and weight files to match the name of an image
file.

Usage Example
from preprocess.transform import gen_train_test
# Define the root directory of your project

project dir = “"/path/to/your/project”

# Split the dataset iInto training and testing sets with a test size of 20%

gen train test(project dir, test size=0.2, seed=42,

distance weighting=True)

This example demonstrates how touse the gen_train test function to split the dataset into
training and testing sets, including handling of distance weighting files if required.

Expected Outputs

s Thegen train test function reorganizes the project directory by creating test and
t rain subdrectories for images, masks, and optionally weights. It ensures that each set is
representative of the overall dataset, facilitating effective model training and validation.

15
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Sample

This module automates the process of identifying and preparing raster tiles from informal
settlements for labeling or analysis purposes. It includes functionalities for filtering tiles based on
their overlap with settlement areas, sampling a specified number of tiles and converting them to
PNG format for LabelStudio or manual review.

Key Functions

& tile in settlement(tile, settlements)
= Purpose: Determines whether a given raster tile overlaps with any polygons in a
GeoDataFrame representing informal settlements.
Parameters:
m  tile(Datafrray): The raster tile to check.
m settlements (GeobataFrame) A GeoDataFrame containing polygons of
informal settlements.
= Retumns: True if the tile overlaps with any settlement polygons.
¢ include tile(tile path, settlements)
o Purpose: Helper function to determine if a tile should be included in the sampling
based on its overlap with settlement areas.
Parameters:
le_path (Path): Path to the raster tile.
m settlements (GeoDataFrame): GeoDataFrame of informal settlements.

m t1

= Returns: The path to the tile if it overlaps with settlements, one otherwise.
® sample tiles(tile directory, shp dir, sample size, seed id=2022)
o Purpose: Samples a specified number of raster tiles from informal settlements for
analysis or training.
o Parameters:
m tile directory(stror Path): Directory containing raster tiles.
m shp_dir(stror Path): Directory containing shapefiles of informal
settlements.
m sample_size (int): Number of tiles to sample.

11, optional): Seed for random sampling. Defaults to 2022,

m seed id(i

= Returns: A list of paths to the sampled raster tiles.

* create sample dir(image_tiles_dir, sampled tile paths)
« Purpose: Copies sampled tiles to a designated directory and converts them to PNG
format.
o Parameters:
® image_tiles_dir(stror Path): Directory containing the original image
tiles.

16

s sampled tile paths (list of Path): Paths tothe image tiles that have
been sampled.
= Retumns: None. Performs file operations to copy and convert tiles.
& generate_label json(label file, tiff file, ocutput file,
tile size=512) (For Fulure Developmen(
= Purpose: Intended to generate a JSON file containing label data in a format
expected by LabelStudio for a given image tile.

= Parameters:
m label file(strorPath). Pathtothe vector data (shapefile) containing
labels.

m tiff file(stror Path): Path tothe raster tile (TIFF).
m output_file (strof Fach): Path where the output JSON will be saved.
m tile size(int, optional): Size of the tile in pixels. Defaults to 512,

= Returns: None.

Expected Outputs

¢ Sampled Tiles Directory: A new directory named sample/ images containing the sampled
raster tiles.

¢ PNG Conversion Directory: A new directory named = anp 1 &/ png containing the PNG
conversions of the sampled tiles for easier visualization.

Usage Scenarios

« Data Preparation for Machine Learning: Selecting a representative subset of tiles from
large datasets for training or testing machine learning models on informal settlements.

e« \Visualization: Converting geospatial raster data into PNG format for visualization, manual
inspection, or annotation tasks.

Example Usage
from pathlib import Path

from preprocess.sample import sample tiles, create sample dir

# Define directories
tile_directory Fath("/path/to/tile_directory™)

shp dir = Path("/path/to/shapefile directory")
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cample _size 100

# Sample tiles from informal settlements

sampled tile paths = sample tiles(tile directory, shp_dir, sample_size)

# Create a sample directory and convert sampled tiles to PNG

create sample dir(tile directory, =ampled tile paths)

This module streamlines the process of preparing geospatial data for labeling and visualization,
enhancing the efficiency of dataset creation and model training workflows by focusing on areas of
interest within informal settlements.

Module: Losses

This module introduces custom loss functions designed for the image segmentation task, combining
traditional loss functions with modifications to enhance model performance on specific challenges
such as class imbalance and boundary precision.

Loss Functions

¢ CombinedLoss
Description: Combines Dice Loss and Focal Loss to leverage the advantages of
both. While Dice Loss helps with class imbalance by focusing on the overlap
between predicted and target masks, Focal Loss reduces the relative loss for well-
classified pixels, directing focus towards hard-te-classify ones.
Parameters:
m =iz (int): The axis to compute the loss across.
m  =mooth (float): Smoething factor for Dice Loss to avoid division by zero.
m  alpha (float), Weighting factor to balance the two losses.
& CrossCombinedLoss
= Description: Merges Cross Entropy Loss and Dice Loss. This combination benefits
from the pixel-wise evaluation of Cross Entropy and the global evaluation of Dice
Loss, making it effective for segmentation tasks with imbalanced classes.
Parameters:

18

m pixel weights (Tensor, optional). Weights for each pixel in Cross Entropy
Loss.
n  zmooth (float): Smoothing factor for Dice Loss.
m  alpha (float): Weighting factor to balance the two losses.
m  axiz (int): The axis to compute the loss across.
¢ WeightedCrossCombinedLoss
< Description: Enhance Cross-entropy Loss by enabling the incorporation distance
weights for each sample, combined with Dice Loss. This approach is useful for
emphasizing the importance of certain regions within an image, such as with
distance weighting.
= Parameters:
m  =mooth (float): Smoothing factor for Dice Loss.
m  alpha (float): Weighting factor to balance the two losses.
m  axis (int): The axis to compute the loss across.
® DualFocalLoss
= Description: Implements the loss proposed in this paper, focusing on addressing the
issue of class imbalance by applying a dual approach to Focal Loss, which considers

both foreground and background classes.
< Parameters:
m ignore 1b(int): Label toignorein the loss computation.
m  ope (fleat): Epsilon value to avoid logarithm of zero.

m  reduction (str): Specifies the reduction to apply to the output: "mean’,

Tsum', or 'none”’,

Helpers

The Helpers component provides a suite of utility functions designed to manage recurring operations
within the BEAM Model Training pipeline, including for instance reproducibility, timestamping,
coordinate transformation, image processing, and file management.

Key functions

seed (seed value=0) ! Initializes the random number generators with a specified seed value to
ensure reproducible results. The se=d value argument sets the seed for Python's random module,
MNumPy, and PyTorch.

timestamp () : Generates a timestamp string in "YYYYMMDD-HHMM" format, adjusted to the CET

timezone. Used for creating unique identifiers based on the current time.

19
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¢ crs to piwel coords(x, y, transform): Converts geographic coordinates (:, v)in a
Coordinate Reference System (CRS) to pixel coordinates within an image, using the provided
transform matrix (a rasterio Affine object).

* get rgb channels(input data): Extracts or constructs RGB channels from the provided
input_data, which can be a path toa TIFF file (str or pathlib. Path) or an xaray.DataArray. It
supports RGBA images and multispectral satellite images by selecting or combining bands to form
an RGB image.

¢ multiband to png(file path, output dir):Converts a multiband TIFF file specified by
file pathtoa PNG file and savesit tothe cutput dir. This function handles different band
configurations to ensure the output is suitable for visualization and export.

« get_tile_size(image_path). Determines the size of a square tile from an image file specified by
image_path.

* copy leaf files(src dir, dest dir): Copies all leaf files from the source directory
src_dir)tothe destination directory (dest_dir) without overwriting existing files, preserving
directory structure.

These utility functions automate common tasks and ensuring consistency and reproducibility
throughout the workflow.

FINAL NOTE

This document is intended to help with the transition and handover of the codebase to future users,
developers, analysts relying on this infrastructure. By nature, this document will grow stale as new
features and improvements are being added to the codebase. It is recommended to keep this mind
when reading, and to update, when appropriate, any discrepancies with the code base at time of
reading.
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