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Identificacion de islas de calor urbanas mediante
técnicas de aprendizaje automatico

RESUMEN

El efecto de isla de calor urbana es un fenémeno caracterizado por un aumento
considerable de temperatura en las ciudades con respecto a su entorno rural
circundante. Su identificacién es importante porque afecta a la salud humana y sirve
de ayuda en la planificacién urbana. Sin embargo, los métodos tradicionales para
detectarla requieren recursos considerables.

Este trabajo propone dos métodos mas eficientes basados en datos abiertos, como
imagenes satelitales y estaciones meteorologicas ciudadanas, que ademads funcionan
de manera remota. El primero utiliza kriging universal para interpolar temperaturas
a partir de estaciones ciudadanas, incorporando variables auxiliares para mejorar la
precision. El segundo emplea una red neuronal convolucional que genera mapas de islas
de calor usando unicamente variables espaciales, requiriendo entrenamiento previo con
estudios existentes o los resultados del primer método.

La interpolacién por kriging fue validada frente al estudio del Ayuntamiento de
Zaragoza, con un error medio de 0,33 °C y una similaridad estructural de 0,72.
Posteriormente, la red neuronal entrenada con esta interpolacién logré un error medio
de 0,12 °C en Sevilla y 0,24 °C en Valencia.

Ambos modelos se aplicaron a otras ciudades europeas, con buenos resultados
generales, salvo en Oviedo y Graz, lo que evidencia los desafios de extrapolaciéon a
urbes con una morfologia distinta y la dependencia de la calidad y distribucion de las

estaciones meteorologicas ciudadanas.
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Capitulo 1

Introduccién y objetivos

1.1. Contexto y motivacion

El efecto de isla de calor urbano es un fenémeno caracterizado por el incremento
de la temperatura en las ciudades en comparacién con su entorno rural circundante.

Entre sus causas mads relevantes se encuentran, segin Yamamoto [1]:

1. El incremento en la liberacion de calor antropogénico, es decir, el calor generado

por el consumo energético en las zonas urbanas.

2. Las modificaciones en la cobertura del suelo. Habitualmente, las ciudades se
construyen con materiales como el hormigén o el asfalto, que tienden a almacenar
calor. Ademas, la presencia reducida de areas verdes limita la capacidad de

evapotranspiracion del entorno.

3. La configuracién urbana. Las zonas con alta densidad edificatoria pueden

favorecer la acumulacion y el estancamiento del calor.

4. Otros factores, como la contaminacion ambiental, que puede intensificar el efecto

invernadero.

El estudio de las islas de calor es necesario porque permite priorizar intervenciones
en aquellas zonas donde su impacto sea mds perjudicial para la poblacién.
Tradicionalmente, su analisis se ha llevado a cabo mediante transectos urbanos,
que consisten en recorridos por la ciudad en los que se mide de forma continua la
temperatura, como en el estudio realizado en Zaragoza por Cuadrat et al. [2]. Otra
metodologia comun es el uso de redes de estaciones meteorologicas distribuidas por
el entorno urbano, como en el estudio de Barrao et al. [3], también desarrollado en
Zaragoza. No obstante, estos métodos requieren considerables recursos econémicos y

humanos.



Ante esta limitacién, la motivacién de este trabajo es desarrollar una alternativa
mas eficiente a las metodologias convencionales, que permita detectar y cuantificar las
islas de calor de forma remota, utilizando datos abiertos como imagenes satelitales y

registros de temperatura procedentes de estaciones meteorolégicas ciudadanas.

1.2. Objetivos

El propdsito de este trabajo es desarrollar un sistema que detecte islas de calor sin
necesidad de llevar a cabo estudios de campo, y que sea lo més generalizable posible a
ciudades de todo el mundo. Los objetivos a cumplir para obtener tal sistema son los

siguientes:

1. Tomar control sobre el proceso seguido por otros estudios para poder entenderlo
y ser capaz de reproducirlo. Esta reproducibilidad debera poderse llevar a cabo
en escenarios con datos meteorolgicos oficiales y/o haciendo uso de datos

procedentes de estaciones ciudadanas.

2. Disponer de un modelo de inteligencia artificial capaz de predecir un mapa de islas

de calor cuando no haya disponibilidad de datos de estaciones meteoroldgicas.

3. Evaluar la capacidad de los dos enfoques expuestos en los apartados anteriores
para generalizar a otras ciudades. Esto implica, ademas, identificar y analizar los

factores que puedan influir en dicha generalizacion.

4. Documentar todo el proceso, no solo para cumplir con los requisitos del Trabajo
de Fin de Grado, sino también con el propdsito de que cualquier persona
interesada pueda replicar el estudio de islas de calor en cualquier ciudad que

se desee.

1.3. Metodologia y herramientas

El trabajo se ha realizado de forma iterativa, desarrollando cada componente y
sometiéndolo a pruebas antes de avanzar a las siguientes etapas.

Las herramientas empleadas son las siguientes:
— Sistemas de informacién geografica:

e QGIS: Visualizacion y procesamiento de datos geoespaciales.

e SAGA GIS: Analisis de iluminacion y visibilidad sobre el terreno.

— Python. Bibliotecas empleadas:



e Rasterio!: Para procesar rasteres geoespaciales.
e Matplotlib: Para la creacion de visualizaciones.
e Pandas: Para la manipulacién y el analisis de datos.

e PyTorch: Para la construcciéon y entrenamiento de la red neuronal

convolucional.

e Boto3?%: Para la descarga de imdgenes satelitales de Sentinel 2 desde Amazon

S3.
— R. Bibliotecas empleadas:

e Geostat?®: Para la interpolacién espacial mediante kriging.
e Raster: Para la manipulacién de los rasteres geoespaciales.
e Caret: Para clasificacién y entrenamiento de regresiones.

e Readr: Para lectura de archivos de texto.
— Docker: Contenedorizacion de la aplicacién y su ejecucion en maquinas externas.

— Git y Github: Gestion de versiones y alojamiento del codigo.

1.4. Descripcion del resto de la memoria

Tras esta introduccion, el capitulo 2 presenta el ntucleo del trabajo realizado,
centrado en los dos enfoques empleados para identificar islas de calor y su validacion
cruzada. Para una mejor comprension, se recomienda leer previamente el anexo A,
donde se detallan las areas y el periodo de estudio, las fuentes de datos utilizadas, los
procesos de limpieza y transformacion necesarios para obtener las variables requeridas
por los modelos, asi como las métricas empleadas para su evaluacion. El capitulo 3
expone las conclusiones derivadas del estudio, mientras que el capitulo 4 recoge las
fuentes bibliograficas consultadas para su desarrollo.

Por su parte, el anexo B contiene una tabla de correlaciones empleada en el capitulo
2, mientras que el anexo C muestra los primeros intentos realizados para detectar
islas de calor exclusivamente a partir de imagenes satelitales, sin apoyo de estaciones
meteorolégicas locales. Luego el anexo D describe los pasos a seguir para replicar un
estudio de islas de calor urbanas en cualquier ciudad, utilizando la base de cdédigo

desarrollada en este trabajo. Finalmente, el anexo E muestra la gestién del proyecto.

Thttps://rasterio.readthedocs.io/en/stable/index.html
Zhttps://boto3.amazonaws.com/v1/documentation/api/latest/index.html
3https://cran.r-project.org/package=geostats






Capitulo 2

Trabajo realizado

Tras probar en una primera iteracion, recogida en el anexo C, en la que se intenté
generar mapas de islas de calor exclusivamente a partir de iméagenes satelitales, se
concluyé que era necesario incorporar datos de temperatura obtenidos in situ. Por
ello, el primer modelo que se presenta utiliza directamente estos datos para interpolar
los valores de temperatura en toda el area de estudio mediante kriging universal, un
método que ha demostrado un buen desempeno en la modelizacién de temperaturas

urbanas, segin estudios como el de Zhang et al. [4].

2.1. Modelo 1: Interpolacién espacial empleando
datos de estaciones meteoroldgicas

2.1.1. Réplica del estudio de Zaragoza

En primer lugar, se empezé por obtener un mapa de la isla de calor similar al
presentado en la web del Ayuntamiento de Zaragoza!, por lo que se opté por replicar
su estudio siguiendo la misma metodologia [5], empleando kriging universal.

A partir de los datos de temperatura del ayuntamiento se pueden calcular las
diferencias de temperatura entre la ciudad y sus alrededores para poder caracterizar
la isla de calor urbano. Para ello, se tomé como referencia la estacién de la ciudad
deportiva del Real Zaragoza, que es la misma empleada en el estudio del ayuntamiento,
y se procedio a calcular la diferencia de temperatura de cada estacion con la de
referencia. La distribucion de estas diferencias para cada estacion se muestra en la
figura 2.1. Posteriormente, se calculd la media de valores para cada estacion.

Ademas de las diferencias de temperatura, de acuerdo al documento publicado en
la web del ayuntamiento, se emplearon otras tres variables auxiliares espaciales: Sky

View Factor (SVF), Imperviousness Density (IMD) y Normalized Difference Vegetation

thttps:/ /www.zaragoza.es /sede/portal /idezar /mapa/islas-de-calor /



Boxplot of Temperature Differences with respect to the Reference Station
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Figura 2.1: Diferencias de temperatura con respecto a la estacion de referencia.

Index (NDVI). La obtencién y el procesamiento de estas variables se llevé a cabo segun

se detalla en el anexo A, dedicado a los fundamentos previos.

Kriging universal

Inicialmente, se intentd realizar la interpolacion espacial mediante kriging universal
utilizando la libreria PyKrige de Python. Sin embargo, el ecosistema de librerias de
geoestadistica en Python atin presenta limitaciones en comparacién con otros lenguajes
como R, especificamente no otorga control alguno sobre el calculo del variograma, un
aspecto clave para la correcta aplicacion de kriging. Por este motivo, esta opcion fue
descartada. En su lugar, se repitio el experimento utilizando la libreria geostat de R,
incorporando la informacién espacial de SVF, IMD y NDVI. Como métrica de error
se utiliz6 RMSE, ya que es la métrica empleada para el estudio de Zaragoza [5], en
conjunto con validacién cruzada dejando una muestra fuera en cada iteracion o Leave
One Out Cross Validation (LOOCYV). El RMSE obtenido fue de 0,33 °C, y el raster
resultante se muestra en la figura 2.2.b y se puede comparar con el raster objetivo de
la figura 2.2.a.

Pese a que la tendencia de la isla de calor en el entramado urbano es caracterizada
correctamente, en aquellas zonas de las afueras de la ciudad donde no hay estaciones,
la incertidumbre de la prediccion aumenta y por tanto existen diferencias notables en

la zonas de huerta de la ribera del Ebro y en las zonas esteparias del distrito sur y
Juslibol.



(a) Raéster del ayuntamiento de (b) Réster predicho con SVF, IMD y
Zaragoza (objetivo). NDVL

Figura 2.2: Las zonas mas calientes estdn denotadas con colores més proximos al
amarillo, mientras que las mas frias se identifican con colores mas oscuros.

También, se probé a incluir la banda SWIR2 del anexo C en el modelo, pero esto
empeor6 el error de un 0,339 °C de RMSE con SVF, IMD y NDVI a un error de 0.432

°C, por lo que finalmente se descarté incluir esta variable.

2.1.2. Encontrando nuevas variables explicativas

En el apartado anterior, se llevé a cabo una interpolacion utilizando SVF, IMD y
NDVI. No obstante, se descubrio que las variables empleadas en el estudio publicado en
la web del ayuntamiento eran distintas a las de la metodologfa inicial [5] y se encuentran
documentadas en la tesis de Samuel Barrao [6]. Estas variables, especificadas en el
anexo A sobre fundamentos previos, son: SVF, MDT (Modelo Digital de Terreno),
GLI (Green Leaf Index), NBAI (Normalized Built-up Area Index), NDTI (Normalize
Difference Turbidity Index), y LST (Land Surface Temperature).

Una vez obtenidos y normalizados todos los résteres de cada una de las variables,
se procedié a repetir el experimento en R. La interpolacion resultante se muestra en
la figura 2.3 y se puede apreciar como las zonas con mayor incertidumbre, como las
estepas del distrito sur, se parecen mas que en el resultado de la iteracién 2.1.1. Ain
asi, persisten diferencias con respecto al estudio del ayuntamiento [6]. Por ejemplo,
mientras que el estudio del ayuntamiento emplea cokriging, este analisis utiliza kriging
universal. Ademas, la variable LST en este estudio se ha obtenido de Landsat-9 en
lugar de Landsat-8, y las variables GLI, NDTI y NBAI provienen de Sentinel-2 en vez
de Landsat-8.

Atendiendo a métricas numéricas, el error cuadratico medio es de 0,12426 (°C)?, lo

7



cual en grados centigrados equivaldria a un error medio de 0,3525 °C. Por otra parte, el
SSIM resultante de 0,7143 denota que hay similaridad entre las imagenes, en especial
en las zonas urbanas, que son las que nos interesan, alcanzando valores de SSIM de
0,8.

Ground Truth Prediction

-0.5 0.0 0.5 1.0 15
°C

Figura 2.3: Interpolacién de isla de calor urbano sobre Zaragoza con las temperaturas de
las estaciones del ayuntamiento de Zaragoza. Las zonas mas calientes estan denotadas
con colores proximos al amarillo, mientras que las mas frias se identifican con colores
MAS 0SCUros.

SSIM Map (Mean SSIM: 0.7143)
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Figura 2.4: SSIM entre los rasters de la figura 2.3.

2.1.3. Reproducibilidad de la interpolacién

Uno de los objetivos planteados es predecir rasteres de isla de calor urbano en otras

ciudades. Como primer paso, se pensé en generar un raster de isla de calor en otra

8



ciudad utilizando kriging universal y comparar el resultado con estudios previos o con

predicciones obtenidas mediante otros modelos, como una red neuronal convolucional.

Interpolacion con estaciones del ayuntamiento de Madrid

Dado que de la primera iteracion, detallada en el anexo C, ya se disponia de datos de
Madrid, se emplearon los datos de temperatura de las estaciones del ayuntamiento de
Madrid (numeracién disponible en este enlace) y se descargaron las tres variables SVF,
IMD y NDVI. Con estos datos se calcularon las diferencias de temperatura respecto a
la estacion 106, ubicada en el Club de Campo Villa de Madrid, entre el rio Manzanares
y la Casa de Campo.

La figura 2.5 muestra la interpolaciéon resultante. Sin embargo, esta no parece
representar con precisién el fenémeno de la isla de calor urbano. En la imagen, las
areas mas urbanizadas aparecen con temperaturas inferiores a las de la estacién de
referencia (colores oscuros), mientras que las zonas con cubierta vegetal y cuerpos de
agua se muestran en tonos claros, lo que indicaria que su temperatura media es superior
a la de la estacion de referencia. Este patron es contrario a lo esperado, lo que sugiere

posibles errores en los datos.

Figura 2.5: Interpolacién de isla de calor urbano sobre Madrid, tomando como referencia
la estacién 106.

Se realizaron pruebas tomando otras estaciones como referencia, como la 58, ubicada
en El Pardo y rodeada de bosque, pero los resultados fueron similares. Dado que las
estaciones 112 y 113 compartian las mismas coordenadas, al igual que las estaciones
114 y 115, se sospechd que podrian estar mal georreferenciadas. Para verificarlo, se
analizaron otras estaciones, incluso revisando su ubicacion en Google Street View, y se
determiné que en algunos casos las coordenadas no eran fiables. Por ejemplo, segin

la informacion del dataset, la estacion 113 deberia estar en la Avenida de la Albufera,

9


https://datos.madrid.es/portal/site/egob/menuitem.c05c1f754a33a9fbe4b2e4b284f1a5a0/?vgnextoid=2ac5be53b4d2b610VgnVCM2000001f4a900aRCRD&vgnextchannel=374512b9ace9f310VgnVCM100000171f5a0aRCRD&vgnextfmt=default

pero sus coordenadas la ubicaban en la calle de Martinez de la Riva. Al inspeccionar
el entorno en esa ubicacién, no se encontré ninguna estacién visible, lo que indica que

cualquier valor obtenido para una variable espacial en esa posicion seria incorrecto.

Empleo de estaciones ciudadanas

Debido a la baja calidad de los datos disponibles en Madrid y a la necesidad de
obtener mediciones de temperatura en cualquier ciudad sin depender de una red de
sensores previamente instalada, se optd por utilizar estaciones ciudadanas, conocidas
en inglés como Citizen Weather Stations (CWS). Se seleccionaron especificamente las
estaciones Netatmo porque estan muy extendidas y han sido empleadas con éxito en
otros estudios, como el realizado por Brousse et al. [7] para analizar la adveccién de
calor urbano en Londres.

El procedimiento para la obtencién y procesamiento de los datos hasta llegar al
calculo de las diferencias de temperatura necesarias para aplicar el método de kriging
se detalla en el anexo A, dentro de la seccién dedicada a las fuentes de datos.

El objetivo de los modelos generados es doble: por un lado, minimizar el error
cuadratico medio (MSE) hasta valores cercanos a cero; y por otro, maximizar la métrica
de similitud estructural (SSIM), ya que valores cercanos a 1 indican una mayor similitud

visual entre las imagenes comparadas.

Estaciones SVF GLI NBAI NDTI MDT LST MSE SSIM
Ayto. v v v v v v 0.1242  0.7342

Netatmo v v 0.1129 0.7262
v v 0.1126  0.6358

v v v 0.1170  0.6262

v v 0.1202 0.6179

v v v 0.1118 0.6140

v 0.1238 0.6118

v v v 0.1053 0.6115

v v v v v v 0.2268 0.2150

Tabla 2.1: Resultados de comparar cada modelo desarrollado con el del portal del
ayuntamiento de Zaragoza ordenados por SSIM. La tltima fila muestra el resultado de
considerar las 6 variables.

La tabla 2.1 muestra los resultados de la comparacién entre el estudio realizado
por el Ayuntamiento de Zaragoza y el raster generado en la seccion 2.1.2; elaborado a
partir de los valores de temperatura registrados por las estaciones municipales. Ademas,
se presentan los resultados de la comparacién entre el estudio del Ayuntamiento

de Zaragoza y las interpolaciones obtenidas utilizando datos de estaciones Netatmo,

10



considerando diversas combinaciones de variables espaciales. Aunque existen 63
combinaciones posibles, en la tabla se muestran inicamente aquellas que han arrojado
los mejores resultados, es decir, las que presentan menores errores cuadraticos medios
y mayores indices de similitud estructural.

El primer modelo que se probd es aquel que emplea todas las variables espaciales
propuestas por Samuel Barrao en su tesis [6] (SVF, MDT, GLI, NBAI, NDTI y LST)
para complementar los datos de temperatura. No obstante, el MSE obtenido de 0.2268
(°C)? se considera demasiado alto en comparacién al que se ha obtenido con otras
combinaciones de variables. Otro inconveniente de este modelo reside en que los cuerpos
de agua aparecen como zonas con mayor efecto de isla de calor, como se puede ver en
la figura 2.6, cuando en realidad no deberia ser asi, ya que los cuerpos de agua actian
como moderadores térmicos. Ademas el indice de similaridad de 0.21 estda mas proximo
a 0 que el resto de modelos presentados en la tabla, lo que indica que hay disimilaridad

entre el resultado obtenido y el raster objetivo. La figura 2.7 ilustra esta disimilaridad.

Ground Truth Prediction

Figura 2.6: A la izquierda se muestra el raster del ayuntamiento (objetivo), mientras
que a la derecha se muestra la interpolacion obtenida con los datos de temperatura de
Netatmo y todas las variables propuestas por Samuel Barrao.

El modelo de Netatmo que incorpora GLI, NBAI y MDT presenta el error
cuadratico medio mas bajo de entre todos los modelos de Netatmo. Sin embargo,
al igual que el modelo que incorpora todas las variables, identifica incorrectamente
cuerpos de agua, por ejemplo el rio Ebro, como zonas con el mayor efecto de isla de
calor.

Finalmente, se ha determinado que el mejor modelo de los que se han probado es el
que emplea SVF y GLI, ya que aunque su MSE de 0,1129 no es el mas alto de todos,

obtiene el SSIM mas alto (0,7262) de los modelos que emplean estaciones Netatmo,

11



SSIM Map (Mean SSIM: 0.0300)

Figura 2.7: Mapa de similaridad estructural (SSIM) entre los résters de la figura 2.6.

consiguiendo un MSE maés bajo que la interpolacion obtenida con las estaciones del
ayuntamiento. La figura 2.8 muestra el resultado obtenido con este modelo y la figura
2.9 muestra su similaridad con el raster del ayuntamiento de Zaragoza.

Cabe destacar que, en el mapa de SSIM de la figura 2.9, se aprecia que las zonas
donde se encuentra la mayoria de las estaciones y viven mas personas presentan una
mayor similitud, pues se encuentran representadas con colores cercanos al blanco,
mientras que las areas con colores mas oscuros, que indican una menor similitud,
corresponden a regiones con escasa presencia de asentamientos humanos. Esto indica
que este método funciona correctamente para las zonas mas relevantes, que son donde

habitan personas.

Ground Truth Prediction

-0.75 -0.50 -0.25 0.00 025 050 0.95
oC

Figura 2.8: A la izquierda se muestra el rdster del ayuntamiento (objetivo), mientras
que a la derecha se muestra la interpolacion con los datos de temperatura de Netatmo
y las variables SVF y GLI.
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SSIM Map (Mean SSIM: 0.7262)

0.6

0.4

Figura 2.9: Mapa de similaridad estructural (SSIM) entre los résters de la figura 2.8.

Reproducibilidad en otras ciudades

Tras comprobar que el uso de SVF y GLI como variables predictoras genera los
resultados més similares al mapa de isla de calor elaborado por el Ayuntamiento
de Zaragoza, se decidié emplear estas mismas variables, junto con las diferencias de
temperatura obtenidas a partir de estaciones Netatmo, para detectar islas de calor
en otras ciudades. En esta fase, el estudio se ha centrado exclusivamente en ciudades
espanolas; no obstante, en la seccién 2.3, dedicada a la validacion de ambos modelos,
se aplicara el método de kriging con datos de estaciones Netatmo en Graz y Orleans.

Al asignar valores de SVF y GLI a las coordenadas de cada estacién considerada,
la resolucién de los rasteres de dichas variables juega un papel importante, como se
muestra en la tabla B.1. En todos los casos se ha asumido la existencia de isla de calor,
aunque ello pueda implicar la aparicién de falsos positivos, por lo que se espera que
SVF y GLI presenten una correlacién negativa con las diferencias de temperatura. Es
decir, cuanto menor sea la visibilidad del cielo (SVF) y menor la presencia de vegetacion
(GLI), mayor deberia ser el efecto de isla de calor. Por esta razén, en cada ciudad se
ha seleccionado la resolucién en la que la correlaciéon de ambas variables es negativa
y lo mas fuerte posible, es decir, aquella en la que los coeficientes se alejan més de
cero en sentido negativo. A falta de estudios de isla de calor en estas tres ciudades, en
esta seccidn solo se mostraran los rasteres resultantes, los cuales se compararan mas
adelante con los resultados del segundo modelo.

La visualizacién de las estaciones Netatmo sobre el mapa de cada ciudad se puede

encontrar en la seccién A.3.

Sevilla Sevilla contaba con 30 estaciones Netatmo operando en el periodo de estudio,

de las cuédles 4 han sido tomadas como estaciones de referencia. Excepto la estacién 3,
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el resto se encuentra en zonas urbanas proximas a areas rurales.
La resoluciéon que asume que existe isla de calor en Sevilla es la de 100m/px,
ya que tanto SVF como GLI obtienen correlaciones negativas con las diferencias de

temperaturas. El resultado de la interpolacion se muestra en la figura 2.10.

1.25
1.00
0.75
0.50
025 &
0.00
-0.25

—0.50

—-0.75

Figura 2.10: Interpolacién resultante en Sevilla.

Valencia De las 65 estaciones Netatmo encontradas en el area de estudio de Valencia,
5 de ellas, situadas principalmente en zonas de chalets, han sido empleadas como
estaciones de referencia.

En Valencia tanto la resolucion de 5m/px como la de 100m/px producen
correlaciones negativas de SVG y GLI. Sin embargo, la resolucién de 5m/px produce
las correlaciones mas fuertes con -0.22 y -0.1 respectivamente, como se puede ver en la

tabla B.1. El resultado de la interpolacion se muestra en la figura 2.11.

-1.0

-1.5

Figura 2.11: Interpolacion resultante en Valencia.
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Oviedo De las 31 estaciones Netatmo disponibles en el area de estudio de Oviedo,
solo 2 han sido consideradas lo suficientemente rurales como para ser usadas como

estaciones de referencia como se muestra en la figura A.7.

Con ambas resoluciones (5 m/px y 100 m/px), la interpolacién resultante sugiere
que no existe una isla de calor en Oviedo; de hecho, la ciudad aparece mas fria en
comparacion con su entorno durante el periodo analizado. Aunque esta conclusién
pueda ser correcta, es preferible obtener falsos positivos, es decir, identificar islas de
calor incluso cuando no las haya, como se muestra en la seccion 2.3, donde la red

neuronal convolucional propuesta predice una isla de calor en Oviedo.

La figura 2.12 muestra la interpolacién obtenida a partir de los valores de SVF y
GLI extraidos de rédsteres con una resolucién de 100 m/px. Esta resolucion se seleccioné
considerando que, aunque el SVF presenta una correlacién positiva con la temperatura,
el GLI muestra una correlacion negativa. Asi, se asume la presencia de una isla de calor
urbano, a pesar de que el resultado final indique que la ciudad registra temperaturas

mas bajas en comparacién con su entorno.

Figura 2.12: Interpolacion resultante en Oviedo durante el verano.

No obstante, dado que el efecto de isla de calor puede resultar mas pronunciado
en invierno, como se ha observado en otras ciudades del hemisferio norte [8], cuando
la ciudad, debido a su propia actividad, mantiene temperaturas mas elevadas que su
entorno, se analizd también este fenémeno en Oviedo durante el periodo comprendido
entre el 1 de diciembre de 2023 y el 28 de febrero de 2024. En este caso, las correlaciones
de SVF y GLI con respecto a las diferencias de temperaturas son negativas a bm/px,
por lo que en el drea urbanizada se ha obtenido una isla de calor que llega a los 0.91°C

con respecto a las estaciones de referencia, como se muestra en la figura 2.13.

15



Figura 2.13: Interpolacién resultante en Oviedo durante el periodo de estudio invernal.

2.2. Modelo 2: Prediccion mediante una red
neuronal convolucional sin datos de estaciones
meteorologicas

Para poder detectar las islas de calor en aquellas zonas en las que no se dispone
de una red de estaciones de temperatura, se propuso el uso de una red neuronal
convolucional (CNN por sus siglas en inglés) que a partir de ciertas variables espaciales
sea capaz de predecir un raster con las diferencias de temperatura dentro de la ciudad
con respecto a sus alrededores. Se decidié emplear una CNN, en vez de otros métodos
como regresiones o bosques aleatorios, porque a diferencia de estos tltimos una CNN
puede aprender patrones locales y preservar las relaciones espaciales entre puntos.

Se han comparado dos redes neuronales: (1) U-Net, que es cominmente empleada
para tareas de segmentacién, y (2) una arquitectura propia basada en esta iltima que

es capaz de obtener mejores resultados.

2.2.1. Arquitectura de la red neuronal propuesta

La arquitectura de la red neuronal estd inspirada en la de U-Net, propuesta por
Ronneberger et al.[9] para la segmentacién de imégenes biomédicas, y empleada por
otros como Ulmas et al.[10] sobre imdgenes satelitales para clasificar la cobertura
terrestre. Para lograr el objetivo, se adaptd para predecir un raster que contenga las
diferencias de temperatura dadas dos variables predictoras (SVF y GLI). Para ello, el
encoder reduce la dimensionalidad de los datos obteniendo tensores de tamano (32, H/2,
W /2), el resultado del encoder es posteriormente aumentado por el decoder obteniendo
una prediccién de tamafio (1, H, W).

La arquitectura propuesta es una version simplificada de la U-Net original, ya que
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incluye unicamente 4 capas convolucionales y 3 capas de activacion ReLLU, en contraste
con las 19 capas convolucionales y 18 capas ReLLU de la U-Net. Ademas, el modelo
no incorpora conexiones residuales que transfieran los mapas de caracteristicas desde
los bloques convolucionales del encoder al decoder. Esta simplificacion permite un
entrenamiento e inferencia mas rapidos, y, como se demostrarda mas adelante, logra un
rendimiento superior al de la U-Net original. La figura 2.14 muestra la arquitectura del

modelo propuesto.

Input
(N channels)

|

Conv2d Output
(16, 3x3) (1 channel)
ReLU ReLU
Conv2d Conv2d
(32, 3x3) (16, 3x3)
ReLU ReLU
MaxPool2d (SCI;IZGIIQ;’;I?E; Convad

(2x2) mode="bilinear’) (32, 3x3)

Figura 2.14: Arquitectura de la red neuronal convolucional.

2.2.2. Preparacion del dataset

La preparacién comienza por apilar las dos variables predictoras (SVF y GLI) para
formar un réster de dos bandas (N channels = 2). Posteriormente, este raster es dividido
en baldosas de 64x64 pixeles, ya que este el tamano de entrada de la red neuronal. La
entrada es de [N, 64, 64] donde N es el nimero de bandas, en este caso dos. Estas
baldosas son separadas en dos conjuntos, un 80 % de ellas va destinado al conjunto de
entrenamiento, mientras que el 20 % restante se destina al conjunto de test. En total, se
han generado 3534 muestras de entrenamiento y 884 de test a partir de la interpolacion
obtenida con kriging sobre Zaragoza cuya resolucién es de 5m/px. Para almacenar
las muestras, se ha optado por apilar una componente adicional correspondiente a la
variable objetivo, i.e. la diferencia de temperatura, y emplear el formato .npy para

almacenar los arrays de NumPy hasta su uso.

17



2.2.3. Entrenamiento

El entrenamiento se ejecuto sobre el conjunto de baldosas de entrenamiento, con 30
épocas, empleando error cuadratico medio (MSE) como funcién de coste y optimizador
Adam. Los resultados del entrenamiento se muestran en la tabla 2.2. Como se puede
apreciar, en ninguno de los dos modelos hay sobreajuste o subajuste notable. Sin
embargo, es significante la diferencia de resultados entre el modelo propuesto y la
arquitectura U-Net original.

El error es cuadrético por lo que su unidad es (°C)?2. Aplicando raices cuadradas a los
errores obtenidos con el conjunto de datos de test, obtendriamos 0.529 °C de error medio
con U-Net y 0.11 °C con la CNN propuesta, es decir, el error del modelo propuesto es
aproximadamente una quinta parte del de la U-Net original. Mientras medio grado de
diferencia puede marcar la diferencia, 0.11 °C es practicamente imperceptible para la

mayoria de personas.

Arquitectura MSE de entrenam. MSE de val. MSE de test

U-Net 0.2877 0.2812 0.2803
CNN propuesta  0.0084 0.0107 0.0122

Tabla 2.2: Resultados de las redes neuronales probadas.

Las curvas de aprendizaje de la U-Net original y la nueva arquitectura propuesta,
figura 2.15, permiten visualizar el error obtenido con el conjunto de entrenamiento y
validacién. En el caso de la U-Net original, no solo es costosa en lo que a tiempo de
entrenamiento respecta, sino que a partir de la época 10 no mejora y los resultados no
son buenos en comparacion con la arquitectura propuesta, por lo que se ha descartado

para predecir islas de calor urbano a partir de variables espaciales.

Learning Curve Learning Curve

—— Train Loss 0.07 4 —— Train Loss

10 validation Loss Validation Loss

0.8

0.4

0.02 4
AN

0.2 4 AN
DA SA—,

e

o] 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
Epochs Epochs

(a) U-Net. (b) CNN propuesta.

Figura 2.15: Curvas de aprendizaje.
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2.2.4. Prediccién y fusion de baldosas

Cuando las baldosas se combinan sin ningtn tipo de fusién, como se muestra en la
figura 2.16.a, se forma una cuadricula negra que dificulta la correcta interpretacion de
la imagen resultante. Para solucionar este inconveniente, se puede realizar la prediccion
con cierto solapamiento. En este estudio, se utilizé un solapamiento del 25 %, lo que
permite aplicar posteriormente una mascara para ponderar los valores de cada baldosa.
De esta manera, al sumar las areas donde se solapan, se obtiene una transicién suave
entre las baldosas. Las distintas méscaras evaluadas en el proceso de fusion se muestran
en la figura 2.17, seleccionandose la mascara con spline, ya que produce una transicion
visualmente imperceptible. Este método, propuesto por Guillaume Chevalier?, ha sido
adaptado para funcionar de manera mas eficiente con un mayor nimero de baldosas,

evitando almacenar duplicados innecesarios en memoria.

(a) Sin fusién (b) Con fusién lineal (c) Con fusién con spline

Figura 2.16: Interpolaciones obtenidas como prediccién de la red neuronal. (a) no
tiene ningun tipo de fusién con baldosas, mientras que (b) y (¢) emplean una méscara
ponderada basada en una funcion lineal y en un spline respectivamente.
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(a) Ventana con funcién lineal (b) Ventana con spline

Figura 2.17: Mascaras ponderadas empleadas en la fusion de las baldosas.

Zhttps:/ /github.com/Vooban/Smoothly-Blend-Image-Patches
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Figura 2.18: Spline empleado para generar la ventana de la figura 2.17.b.

2.3. Validacion de ambos modelos

Para evaluar simultaneamente la capacidad de generalizacién de los dos modelos
propuestos, la red neuronal convolucional (CNN) y el modelo de kriging con estaciones
Netatmo, se han generado predicciones para las ciudades de Zaragoza, Valencia, Sevilla
y Oviedo. Madrid no se ha incluido en el andlisis, ya que, al tratarse de una gran
metropolis sin un limite claramente definido entre la ciudad y su entorno rural, no se
encontraron estaciones Netatmo adecuadas para ser utilizadas como referencia.

Los rasters generados mediante kriging universal son los mismos presentados
anteriormente para estas ciudades y cuentan con una resoluciéon de 100 m/px. En
cambio, los rasters predichos por la CNN tienen una resolucién original de 5 m/px, ya
que las variables predictoras (SVF y GLI) se encontraban a esa misma escala. Para
asegurar una comparacioén equitativa, las predicciones de la CNN se han reescalado a
100 m/px mediante interpolacién bilineal.

En esta nueva configuracién, la red ha sido entrenada exclusivamente con datos de
Zaragoza, utilizando SVF y GLI como variables predictoras, y como variable objetivo se
empled una interpolacién previa generada mediante kriging universal. A continuacion,
se evalua la capacidad de generalizacién del modelo al aplicarlo en otras ciudades con
caracteristicas diferentes a las de Zaragoza. La tabla 2.3 las resultados obtenidos para

cada una de las ciudades.

Ciudad MSE SSIM
Zaragoza 0.0003  0.9836
Valencia 0.0608  0.9445
Sevilla 0.0147  0.9709

Oviedo (en verano)  0.4934 -0.2283
Oviedo (en invierno) 0.1181  0.2048
Graz 0.2763 -0.0844
Orleans 0.7937  0.6710

Tabla 2.3: Error cuadratico medio, en (°C')?, e indice de similaridad entre el rdster
obtenido con kriging y el raster predicho con la CNN para cada ciudad.
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Zaragoza

Como era previsible, Zaragoza presenta el MSE maés bajo y el SSIM mas alto. Esto
se debe a que los datos de esta ciudad se utilizaron para entrenar la red, comparando
sus predicciones con la interpolacién inicial basada en Kriging. Por ello, los valores
obtenidos reflejan un ajuste casi perfecto, aunque no exacto. Las pequenas discrepancias
se deben a los errores inherentes del modelo y al proceso de reescalado espacial de
bm/px a 100m/px, que conlleva pérdida de informacién. En la figura 2.19 se muestran

los mapas generados por la CNN y por Kriging, asi como el mapa de similaridad entre

ambos.
CNN Prediction Kriging Interpolation SSIM Map (Mean SSIM: 0.9836)
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Figura 2.19: Resultados de la CNN (izda.) y Kriging (centro) en Zaragoza, junto al
correspondiente mapa de similaridad (dcha.).

Valencia

Poniendo el foco en Valencia, se observa que los resultados obtenidos con la CNN
(sin estaciones) y la interpolacién mediante kriging (utilizando estaciones Netatmo) son
similares. Esto es una senal positiva de que ambos modelos logran capturar la tendencia
inherente de la isla de calor, aun cuando la CNN no tiene datos de temperatura de
Valencia. Esta similitud puede apreciarse visualmente en la figura 2.20, donde las zonas
con mayor similaridad son las de las dreas urbanizadas del centro de la ciudad y la
albufera (en blanco).

El error cuadrético medio (MSE) de 0.0608, al aplicar la raiz cuadrada, equivale a
un error medio de 0.24 °C entre ambas predicciones, con una similaridad positiva de
0.9445. Ademas, cabe destacar que la CNN ha logrado generalizar relativamente bien,
a pesar de que el clima de Valencia esta influenciado por su proximidad al mar, un
factor para el cual la red no fue especificamente entrenada al haberse utilizado datos

de Zaragoza.
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Figura 2.20: Resultados de la CNN (izda.) y Kriging (centro) en Valencia, junto al
correspondiente mapa de similaridad (dcha.).

Sevilla

En el caso de Sevilla, el indice de similaridad es el mas alto con 0.9709, por detras
de Zaragoza, lo que denota que ambos modelos detectan las zonas con mayor efecto de
isla de calor. Esta similaridad se puede apreciar en la figura 2.21. Ademas, su MSE de

0.0147, tras calcular su raiz cuadrada equivale a un error de 0.12 °C.

CNN Prediction Kriging Interpolation SSIM Map (Mean SSIM: 0.9709)
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Figura 2.21: Resultados de la CNN (izda.) y Kriging (centro) en Sevilla, junto al
correspondiente mapa de similaridad (dcha.).

Oviedo

Como se menciond en la seccién sobre kriging, en Oviedo la correlacién entre
las diferencias de temperatura con la variable GLI con resolucién de 100m/px es
positiva. Esto significa que, a mayor vegetacion, la temperatura tiende a aumentar.
En consecuencia, el modelo de kriging predice que en el entramado urbano, una zona
con menor vegetacion y menor visibilidad celeste, el efecto de isla de calor es menos

pronunciado que en las areas rurales circundantes.
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Por el contrario, la CNN predice una marcada isla de calor en el entramado urbano,
mientras que las zonas periféricas son clasificadas como mas frias. Esta discrepancia
entre la prediccién de la CNN y el modelo de Kriging genera en Oviedo el mayor
error cuadratico medio y la mayor disimilaridad entre todas las ciudades analizadas.
Ademas, la similitud entre ambos modelos es negativa, ya que el Kriging detecta una
isla de calor inversa a la predicha por la CNN, como se muestra en la figura 2.22.

Es preferible obtener un falso positivo al determinar la presencia de una isla de
calor, como indica la CNN, que un falso negativo que descarte su existencia. En el
primer caso, se identifican zonas donde se pueden implementar medidas para mitigar
el efecto de isla de calor y mejorar la calidad de vida de los ciudadanos. En cambio, en
el segundo caso, el problema podria pasar desapercibido, lo que llevaria a la inaccién

y a la persistencia de condiciones térmicas adversas en el entorno urbano.

CNN Prediction SSIM Map (Mean SSIM: -0.2283)

SSIM Value

Figura 2.22: Resultados de la CNN (izda.) y Kriging (centro) en Oviedo durante el
verano, junto al correspondiente mapa de similaridad (dcha.).

Por otra parte, se ha comparado el resultado obtenido en el periodo invernal
comprendido entre el 1 de diciembre de 2023 y el 28 de febrero de 2014. El error
cuadratico medio se ha reducido a 0.11 en comparacion al 0.49 que se habia en el
estudio en verano, y como se puede ver en la figura 2.23 el indice de similaridad llega
a ser positivo, 0.2048, debido a que tanto SVF como GLI guardan una correlacién

negativa con las diferencias de temperatura.
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CNN Prediction SSIM Map (Mean SSIM: 0.2048)
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Figura 2.23: Resultados de la CNN (izda.) y Kriging (centro) en Oviedo durante el
invierno, junto al correspondiente mapa de similaridad (dcha.).

Graz

En Graz, como cabria esperar al aplicar kriging, la correlacion entre el GLI y las
diferencias de temperatura es negativa (-0.2658). En cambio, la correlacién entre el
SVF y la temperatura resulta positiva (0.2485), lo cual se explica, en parte, porque
las estaciones mas calidas se localizan en la zona de llanura, donde la visibilidad del
cielo es mayor. Es importante senalar que en la zona central de la ciudad, marcada
con un circulo blanco en la figura 2.24 y caracterizada por la ausencia de vegetacion
y una mayor densidad y altura de edificaciones en comparacién con otras areas, no
disponia de estaciones Netatmo durante el periodo de estudio. Si hubieran existido
estaciones en esta zona, que presenta un menor SVF' y retine caracteristicas tipicas de
una isla de calor urbana, probablemente la correlacién entre el SVF y las diferencias
de temperatura habria sido negativa. En tal caso, los resultados habrian sido mas
coherentes con los obtenidos por la CNN.

Con los datos disponibles, la similitud entre los resultados de kriging y los de la
CNN es préacticamente inexistente (SSIM de -0.0844), y el error cuadratico medio
(MSE de 0.2763 (°C)?) es considerablemente alto en comparacién con los valores
observados en las ciudades espanolas. Esto evidencia la importancia de contar con
estaciones distribuidas de manera uniforme en toda el area de estudio, ya que con
kriging la prediccion en un punto depende de su proximidad a los puntos de muestreo.
Como se explica en el anexo A sobre kriging universal, la semivarianza y, por ende, la
incertidumbre de la prediccion, disminuye a medida que uno se acerca a un punto de
muestreo, o estacion en este caso. Ademas, el alto MSE pone de manifiesto que la CNN
esta limitada al predecir valores de diferencias de temperatura, debido a que no cuenta
con datos de temperatura reales sobre la ciudad de estudio, a diferencia del modelo de

kriging, y solo conoce el rango de temperaturas con el que ha sido entrenada.
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Figura 2.24: Resultados de la CNN (izda.) y Kriging (centro) en Graz, junto al
correspondiente mapa de similaridad (dcha.).

Orleans

En Orleans se han obtenido correlaciones negativas entre el SVF y el GLI respecto a
las diferencias de temperatura, con valores de -0.2325 y -0.1732, respectivamente. Esto
indica que las islas de calor identificadas por ambos modelos presentan formas muy
similares, como lo refleja un indice SSIM de 0.6710. No obstante, el error cuadratico
medio alcanza un valor de 0.7937 (°C)?, el més alto entre todas las ciudades analizadas.
Este resultado se debe, en parte, a que las redes neuronales convolucionales no disponen
de datos reales de temperatura, como ya se ha mencionado en el caso de Graz.

Ademas, dado que la CNN fue entrenada con datos de Zaragoza, tiende a
sobreestimar las temperaturas en zonas residenciales con viviendas unifamiliares y
jardines, como el area delimitada por el hemiciclo de borde blanco en la figura 2.25, en
comparacion con la prediccion del modelo de kriging. Esto demuestra también otra la
limitacion de la CNN: su incapacidad para generalizar adecuadamente a ciudades cuya
morfologia urbana difiere de la de Zaragoza, e incluso de las caracteristicas tipicas de
las ciudades espanolas, que suelen ser mas compactas que otras urbes europeas [11].

Estudios como el de Rosati [11] utilizan métricas como el indice de Bribiesca o
una entropia de Shannon adaptada para cuantificar el grado de dispersiéon urbana.
Estas métricas podrian emplearse para clasificar objetivamente las ciudades y entrenar
modelos de CNN personalizados segin el tipo urbano, evitando asi depender de juicios
subjetivos sobre la predominancia de viviendas unifamiliares con jardin o de edificios
de varias plantas. De este modo, al realizar una prediccién, el primer paso consistiria
en identificar el tipo de ciudad y aplicar el modelo de CNN mas adecuado para ese

contexto urbano.
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CNN Prediction Kriging Interpolation SSIM Map (Mean SSIM: 0.6710)
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Figura 2.25: Resultados de la CNN (izda.) y Kriging (centro) en Orleans, junto al
correspondiente mapa de similaridad (dcha.). El drea contenida en el hemiciclo de
borde blanco corresponde a zonas residenciales con viviendas unifamiliares.
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Capitulo 3

Conclusiones

Los resultados obtenidos demuestran que es posible detectar islas de calor urbanas
de forma remota y eficiente, lo que permite prescindir de los métodos tradicionales,
generalmente mas costosos y complejos. Excluyendo Zaragoza, la ciudad utilizada para
entrenar la red neuronal convolucional, el modelo es capaz de predecir mapas de calor
muy similares a los generados mediante kriging en otras ciudades como Valencia y
Sevilla. En concreto, se obtuvieron errores medios de 0,24 °C en Valencia y de 0,12 °C
en Sevilla, manteniendo adema&s una alta similitud estructural, con valores de SSIM de
0,94 y 0,97 respectivamente.

Como se ha visto, el método de kriging incorpora datos de temperatura reales, lo
que lo convierte en una representacién mas fiel de la realidad. Por tanto, el hecho de
que la CNN logre resultados comparables indica que el modelo entrenado tiene una
buena capacidad de generalizacién en ciudades con caracteristicas similares a las de
Zaragoza. Sin embargo, los resultados obtenidos en Oviedo, Graz y Orleans muestran
las limitaciones de ambos enfoques: el error medio no llega a bajar de 0,34 °C para
estas tres ciudades, y la similaridad estructural mas alta es apenas de 0,67 en Orleans.

A la hora de interpretar los resultados, cuando ambos métodos coinciden en la
prediccion, es razonable asumir que la presencia y forma de la isla de calor estan
bien representadas. En los casos en los que los modelos no coincidan, se recomienda
priorizar el resultado que indique la existencia de una isla de calor, incluso si existe la
posibilidad de un falso positivo. Esta eleccion se justifica desde un enfoque precautorio,
especialmente en contextos donde la deteccion es clave para la planificacién urbana o
la implementacién de medidas de mitigacion.

Finalmente, conviene senalar algunos factores que condicionan la precision de ambos
métodos. En el caso del modelo de kriging basado en estaciones meteoroldgicas, influyen
variables como posibles errores de georreferenciacion, la calidad de los datos registrados,
la seleccion del conjunto de estaciones de referencia, y la cantidad y distribucién espacial

de las estaciones en el area de estudio, como se ha observado en Oviedo y Graz. Por
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su parte, en los modelos basados en redes neuronales convolucionales, el factor mas
determinante es la disimilitud morfolégica de la ciudad que se ha empleado en el
entrenamiento y la de la ciudad donde se aplicard el modelo, como se ha demostrado en
Orleans. Una posible solucién a esta limitacién consiste en entrenar modelos especificos

para cada tipo de ciudad con una morfologia distinta.
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Anexos A

Fundamentos previos

A.1. Areas y periodo de estudio

Como periodo de estudio se ha tomado el verano meteoroldgico, entre el 1 de junio
y el 31 de agosto de 2023, ya que es en esta época del ano cuando el efecto del calor

tiene un mayor perjuicio sobre la poblaciéon en nuestro pais.

A continuacion se muestran las distintas areas de estudio. Su forma se guarda como
un poligono en un fichero de tipo shapefile para poderlo emplear a la hora de descargar

imagenes satelitales y datos de temperatura.

A.1.1. Zaragoza

— Area: 231,34 km?.

— Clima Koppen-Geiger: BSk -
Semiarido caluroso.

— Poblacion de Zaragoza capital:
686.986 habitantes (2024. Fuente:
INE).

— Nota: El area de estudio coincide
con la del estudio publicado en
el portal web del ayuntamiento
para facilitar la comparacién de
resultados.
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A.1.2.

A.1.3.

A.1.4.

Valencia

Area: 1170,32 km?.

Clima Koppen-Geiger: Csa -
Mediterrdneo (verano calido).

Poblacién de Valencia capital:
825.948 habitantes (2024. Fuente:
INE).

Nota: Permite ver la influencia
del mar en los modelos.

Sevilla

Area: 924,76 km?>

Clima Koppen-Geiger: Csa -
Mediterraneo (verano calido).

Poblacién de Sevilla capital:
687.488 habitantes (2024. Fuente:
INE).

Nota: Similar a Zaragoza en
cuanto a que se encuentra situada
en la depresion de un gran rio. Sin
embargo, su area metropolitana
contiene mas poblacién.

Oviedo

Area: 129,73 km?.

Clima Koppen-Geiger: Ctb -
Ocednico (verano suave).
Poblacién de Oviedo: 220.543

habitantes (2024. Fuente: INE).

Nota: Ciudad rodeada de un
entorno con mayor cobertura

vegetal en  comparacion a
las ciudades anteriormente
mencionadas.
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A.1.5.

A.1.6.

Graz (Austria)

Area: 1004,89 km?.

Clima Koppen-Geiger: Dfb -
Hemiboreal sin estacion seca.

Poblacién del municipio de Graz:
305.314 habitantes (2025. Fuente:
statistik.at).

Nota: Es una ciudad mas dispersa
que las que se han estudiado en
Espana. Exceptuando la zona
centro de la ciudad, donde se
encuentran los edificios mas
altos y compactos, en el resto
de la ciudad predominan barrios
residenciales  con  viviendas
unifamiliares y amplias zonas
ajardinadas.

Orleans (Francia)

Area: 519,84 km?>.

Clima Koppen-Geiger: Cfb -
Ocednico (verano suave).

Poblacién de la comuna de
Orleans: 116.617 (2021. Fuente:
INSEE).

Nota: Al igual que Graz, es
una ciudad mas dispersa que las
ciudades espanolas.
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A.2. Fuentes de datos

A.2.1. Copernicus

Las misiones Sentinel-2 y Sentinel-3 son parte del programa Copernicus de la

Agencia Espacial Europea (ESA).

Sentinel 2

El objetivo principal de Sentinel-2 es el monitoreo de la superficie terrestre. Esta
misién cuenta con dos satélites, Sentinel-2A, lanzado en 2015, y Sentinel-2B, en 2017.
Ofrece una resolucion espacial de hasta 10 metros y utiliza 13 bandas espectrales
que cubren desde el espectro visible hasta el infrarrojo cercano y de onda corta. La
frecuencia de paso es de cinco dias gracias a la operacion conjunta de ambos satélites.

Para poder obtener todas las imdgenes satelitales en el periodo de estudio, se
podrian haber descargado manualmente empleando Copernicus Browser. Sin embargo,
esta opcion no es escalable al no poderse automatizar facilmente, por lo que finalmente
se opto por emplear OData API de Copernicus.

El endpoint de descarga hay que generarlo de acuerdo a la documentacién de
OData!. Ademds para poder acceder a este endpoint S3, se requiere de la generacién
de un token y una clave secreta de acceso?.

Para cada paquete de datos descargado sobre el area de estudio correspondiente a
una unica fecha, se tomé cada una de las bandas que vienen por separado en ficheros
.Jp2, se escalaron hasta ser todas de 10 metros de resolucién, se combinaron en un mismo
fichero recortando al area de estudio rectangular, y se almacend el fichero resultante

para su posterior empleo.

Sentinel 3

El objetivo principal de Sentinel-3 es la medicién precisa de los océanos, la atmosfera
y la superficie terrestre. La mision esta compuesta por los satélites Sentinel-3A, lanzado
en 2016, y Sentinel-3B, en 2018. Entre sus instrumentos, el que es mas relevante para
este trabajo es el SLSTR (Sea and Land Surface Temperature Radiometer), encargado

de medir la temperatura tanto de la superficie terrestre como ocednica.

A.2.2. CNIG

El Centro Nacional de Informacién Geografica (CNIG) provee a través de su centro

de descargas résteres de toda Espana del Modelo Digital de Superficies (MDS) y del

Thttps://documentation.dataspace.copernicus.eu/APIs/OData.html
https://documentation.dataspace.copernicus.eu/APIs/S3.html
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Modelo Digital de Terreno (MDT), ambos disponibles con resolucién de 5 metros por
pixel. E1 MDS ha sido empleado para calcular el Sky View Factor (SVF) usando SAGA
GIS.

Ademas, en la primera iteracién mostrada en el anexo C, se han empleado datos
del Sistema de Informacién sobre Ocupacién del Suelo de Espana (SIOSE), disponible
también en el portal del CNIG.

A.2.3. OGD Osterreich

El gobierno de Austria, a través de su portal de datos OGD (Open Government
Data)3, ofrece modelos digitales de superficie de cada estado federado a una resolucién
de 0,5 m/px. Para el estudio en la ciudad de Graz, se ha descargado el modelo digital

de superficie del estado de Estiria empleando su servicio de cobertura web (WCS).

A.2.4. Institut Géographique National

El Instituto Geografico Nacional de Francia a través de su web de servicios
geogréficos (Géoservices)?, permite la descarga de modelos digitales de superficie de
cada uno de los departamentos de Francia con una resolucién de 0,5 m/px. Para el
estudio de Orleans, se ha descargado el raster correspondiente al departamento de

Loiret.

A.2.5. Datos del ayuntamiento de Zaragoza

El Grupo de Clima, Agua, Cambio Global y Sistemas Naturales del Departamento
de Geografia y Ordenacién del Territorio de la Universidad de Zaragoza, en
colaboracién con el Servicio de Medioambiente y Sostenibilidad del Ayuntamiento
de Zaragoza, gestiona una red de sensores termohigrométricos compuesta por 21
dispositivos distribuidos en puntos representativos de diversos entornos climéticos y
tipologias urbanas, tanto en el nicleo urbano como en su periferia inmediata.

Los datos de temperatura del periodo de estudio han sido obtenidos del portal de

datos abiertos del Ayuntamiento de Zaragoza.

A.2.6. Estaciones meteoroldgicas ciudadanas Netatmo

Netatmo es una empresa que fabrica dispositivos inteligentes para el hogar. Uno de
sus productos mas destacados es su estacion meteorolégica, la cual puede conectarse a

internet mediante WiFi y publicar datos meteoroldgicos (como la temperatura y otras

3https://data.gv.at
“https://geoservices.ign.fr/
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variables) aproximadamente cada 10 minutos. Estos datos pueden visualizarse a través
de su pagina web.

Ademas de su visualizacién, los datos también pueden descargarse mediante su
API, cuya licencia permite su uso con fines no comerciales. Trabajos como el realizado
por Napoly et al. [17] describen cémo las Citizen Weather Stations (CWS) pueden
proporcionar datos ttiles para estudios como este, una vez han pasado por un proceso
de control de calidad.

Los siguientes apartados explican todos los pasos en el proceso de obtencion de las
diferencias de temperatura a partir de CWS, desde como acceder a los datos de la API

hasta el control de calidad y el computo de las diferencias.

Obtencién de token de autentificacién

El token de autentificacién o bearer token es usado en peticiones HT'TP para acceder
a recursos protegidos por OAuth 2.0, tal y como establece el estdndar RFC 6750°.

En el caso de Netatmo, este token se puede obtener mediante (1) la creacién de
una aplicacién en la web de Netatmo, (2) la simulaciéon de una peticién a través de
la documentacién de su API con un usuario registrado, o (3) extrayendo el token
directamente de cualquier peticion que haga el navegador cuando se usa el mapa
interactivo que ofrecen.

En este estudio, se empled la segunda opcién ya que es méas cémodo que tener que
leer el token directamente de los paquetes, y es mas facil que registrar una aplicacion. No
obstante, en el futuro si se quiere convertir el trabajo de este estudio en una aplicacion
real, lo mejor seria crear una aplicacion en el portal de Netatmo. Las aplicaciones tienen

un limite de 50 peticiones cada 10 segundos y 500 peticiones cada hora.

API endpoints

Todos los puntos de acceso estan documentados en la pagina web de Netatmo®,

para este estudio se han empleado dos:

— /getpublicdata: Dadas las coordenadas mnoreste y sudoeste del rectangulo
equivalente al area de estudio, este punto de acceso devuelve informacién de
las estaciones instaladas en ese area. De la informacién devuelta nos interesan las
coordenadas de la estacién, asi como la direccion MAC de la estacién (device_id)

y la direccion MAC del termémetro (module_id).

Shttps://datatracker.ietf.org/doc/html/rfc6750
Shttps://dev.netatmo.com/apidocumentation/weather
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— /getmeasure: Dadas las direcciones MAC de la estacion y el termdémetro, y
una fecha de inicio y otra de fin, este punto de acceso devuelve los valores de
temperatura para ese rango de fechas. De este modo, para cada estacion de
las obtenidas con el punto de acceso /getpublicdata, se obtienen los valores de

temperatura dia a dia durante el rango de fechas especificado.

Aproximacion a la hora en punto mas préxima

Cada sensor Netatmo mide la temperatura a distintos intervalos y a distintas horas,
por ello se ha optado por tomar para cada hora en punto del dia la muestra mas
proxima. Por ejemplo, si las muestras mas cercanas a las 10:00h han sido tomadas a
las 9:53 y a las 10:03, se elegird esta ultima. Esto se hace para todas las horas del
dia durante todos los dias en el rango de fechas del estudio. Adicionalmente, cabe

mencionar que este paso evita la duplicidad de los datos.

Control de calidad

Este paso permite eliminar cualquier dato erréneo, incompleto o inconsistente que

pueda afectar a la toma de decisiones y a los siguientes procesos, como el Kriging.

— Control de calidad individual:

e Valores atipicos: Se descartan todos aquellos valores que estén por debajo
de -20°C y por encima de 45°C.

e Datos inconsistentes (test de pendiente): Se asume que no puede haber
cambios bruscos de temperatura de £10°C en una hora. Por tanto, todos
aquellos valores que tengan una diferencia con respecto a sus mediciones

anteriores o posteriores de més de 10°C seran descartados.
— Control de calidad grupal:

e Analisis estadistico: Se detectan valores atipicos a la distribucién de los
datos mediante el empleo del z-score. Para calcular el Z-Score es necesario
sustraer la media de los datos p a la muestra X, y dividir el resultado entre
la desviacion estandar o, como aparece en la formula:

_ X

o

Z

(A1)

El z-score permite saber cuantas desviaciones tipicas se desvia la muestra
de la media. Para este control de calidad, se descartan todos los datos cuyo

z-score esté fuera del rango entre -2.32 y 1.64. Estos umbrales han sido
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definidos considerando el intervalo de confianza desde el 1% (a = 0.01 en

la cola inferior) al 95% (a = 0.05 en la cola superior).

Cabe mencionar que el procedimiento trata de manera mas estricta la cola
superior del intervalo de confianza. Este criterio se sustenta en estudios como
el de Meier et al.[18], que muestran que los espurios en datos de CWS estén
relacionados con el calentamiento del sensor debido a su localizacion en areas

sin sombra o influenciado por temperaturas superficiales adyacentes.

— Eliminacién de estaciones probleméaticas: Se han descartado manualmente
aquellas estaciones ubicadas en vias publicas, como parques o calzadas, al
considerarse georreferenciadas de forma incorrecta. Ademads, si los valores
eliminados en los apartados anteriores superan el 25% del total de datos
registrados por una estacion, esta se considera no fiable y, en consecuencia,

también es excluida del anélisis.

Computo de las diferencias de temperatura

Una vez han pasado el control de calidad, los datos pueden ser empleados para
calcular las diferencias de temperatura entre la ciudad y el entorno que la rodea.

Dependiendo de la estacion de referencia elegida, la interpolacién resultante puede
ser muy diferente como se puede ver en la figura A.1. Por ello, se ha optado por tomar
como estaciones de referencia todas aquellas que se encuentran fuera de la Z-40, de
manera que se calcula la media entre todas ellas a cada hora, y es esa media la que se

emplea con cada estacion para calcular la diferencia de temperatura.

(a) Estacién de referencia (b) Estacién de referencia (c) Estacion de referencia en
en Cuarte de Huerva en Villamayor de Gallego la Venta del Olivar

Figura A.1: Interpolaciones obtenidas calculando las diferencias de temperatura
respecto a diferentes estaciones de referencia, y anadiendo SVF, IMD y NDVI como
variables predictoras. La localizacion de la estacién se indica con un punto rojo en el
mapa.
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A.3. Estaciones de referencia

En esta seccion se muestran las estaciones Netatmo representadas como puntos rojos
sobre el area de estudio de cada ciudad. Los puntos rojos méas grandes y numerados

denotan las estaciones rurales tomadas como referencia para calcular las diferencias de

temperatura.
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Figura A.2: Area de estudio de Zaragoza con sus respectivas estaciones Netatmo.
Estacion 1. Cuarte de Huerva.

Estacion 2. La Venta del Olivar.

Estacion 3. Villamayor de Gallego.

Figura A.3: Area de estudio de Valencia con sus respectivas estaciones Netatmo.
Estacion 1. Xalets de Lladro.

Estacion 2. Bungalows Park Albufera.

Estacion 3. Urbanitzacié El Pedregal.

Estacién 4. Urbanitzacié Monte Rosado.

Estacién 5. Serra Perenxisa.

49



73 &

lacaia”
Tayor o
by

Y‘“&,, Py N g

Bollullos de
12 Mitacion

5 ta]
o Alcald de Guadira
LR

% o gt

LI

( D HePmanas '

AV e AR
o ja)

Y
Ay

Figura A .4: Area de estudio de Sevilla con
Estacién 1. Dos Hermanas.

Estacién 2. La Puebla del Rio.

Estacién 3. Almensilla.

Estacion 4. Camino de Sanlucar.

sus respectivas estaciones Netatmo.

. . A W
‘ A8 8 i v o ;“’ui 1 ;
B )
SN 2
L-gumspuug.nns; 4\
4
a “/f'\ ,\ s,
a w i,
- > NG
£ %30
P 4 a corredsfia YN
A & ? Ester \la A
X $ A

| =
Prades de 13 Colul\ ia Gurll! S
o Fuenge®

Lgfuerza (Ell \
gi%uobvn//. \ Rancho) # \
San Qlaudio / L

San{Cloyo. 5 WIEBO Vlé% <

= atr o\ 7
—— ’ bl = Lazarnf/ e
| \\‘4,_;% g J San Udzars

sz'

™ /ﬂ{/ 0 Mansols .
+

aces

).l = i A=

.\
¢

o

4

‘e
v

R > 4
5010 Riberate il
Z X

A . s V5 g A A
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Figura A.6: Area de estudio de Graz con sus respectivas estaciones Netatmo.
Estacion 1. Schockl.
Estacion 2. Purgstall bei Eggersdorf.

Estacion 3. Edelsgrub.
Estacién 4. Dobl-Zwaring.

ForerDomaniole

dQrléans.

Y T
Forétdomaniole o\ |
L. P d'Orléans Y
#u (3) a
\ 31 oo /,/’
/'/. L
.

1
14 — —

"

@ s\ ¢ =
s K | 9:15:
o e ®
SN Ffe \ oo e .
S&u) aincjean
¥ }}"bj{\‘: o sfere
e
A® éang. . o9 e
S Xe 3 DNE ==
s <

Voo 4 %
b 6 o.\ o ot \. fe .
: Yo 2
A S ’o /2“ chz: ?_ : °
& e
o !
[ [
Figura A.7: Area de estudio de Orleans con sus respectivas estaciones Netatmo.
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A.4. Obtencion de variables explicativas

— Sky View Factor (SVF): Es una medida del porcentaje de cielo visible desde
un punto en la superficie. Para las ciudades de Espana, el cédlculo se realizd en
SAGA GIS a partir del modelo digital de superficie con una resolucién de 5
m/pixel, descargado del CNIG. En el caso de Graz y Orleans, los respectivos
rasteres de SVF se generaron utilizando la misma herramienta, pero reescalando

previamente sus modelos digitales de superficie de 0,5 m/px a 5 m/px.

— Modelo Digital de Terreno (MDT)
Un Modelo Digital de Terreno (MDT) representa la elevaciéon del terreno
excluyendo objetos como edificaciones y vegetacion. El raster empleado tiene

una resolucién de 5m/px y ha sido descargado del CNIG.

— Imperviousness Density (IMD): Representa la densidad de superficies
impermeables en un area, como carreteras, edificios y pavimentos. Se expresa
como un porcentaje y es un indicador clave en estudios de urbanizacién, drenaje
pluvial y calidad del agua, ya que influye en la escorrentia y la infiltracion del

agua en el suelo. Se obtuvo directamente del portal de Copernicus.

— Green Leaf Index (GLI)
Propuesto por Louhaichi et al.[19], el Green Leaf Index es un indice de vegetacién
disenado para evaluar la presencia y densidad de vegetacién utilizando imagenes

en el espectro visible, especificamente las bandas roja, verde y azul (RGB).

2 - Green — Red — Blue
GLI= 2 - Green + Red + Blue (A2)

— Normalized Difference Vegetation Index (NDVI): Es un indice utilizado
para analizar la cobertura vegetal y la salud de la vegetacién. Se calcula a partir
de la reflectancia en las bandas del infrarrojo cercano (NIR) y el rojo (RED) de

Sentinel-2, mediante la férmula:

NIR — RED
NDVI = R RED (A-3)

Valores altos indican vegetacion saludable, mientras que valores bajos sugieren

poca o ninguna vegetacion.

— Normalize Difference Turbidity Index (NDTT)
El Indice de Turbidez de Diferencia Normalizada (NDTI, por sus siglas en inglés)
es una herramienta de teledeteccién utilizada para estimar la turbidez en cuerpos

de agua. La turbidez se refiere a la claridad optica del agua y esta influenciada por
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la presencia de sedimentos suspendidos, algas u otros contaminantes. E1 NDTI
fue propuesto por Lacaux et al.[20] y se calcula utilizando las bandas espectrales

roja y verde de imagenes satelitales, aplicando la siguiente férmula:

Red — Green
N = R Green (8.4)

— Normalized Built-up Area Index (NBAI)
El Indice de Area Construida Normalizada (Normalized Built-up Area Index,
NBAI) propuesto por Waqar et al.[21] es un indice espectral utilizado en

teledeteccion para identificar y cuantificar areas urbanizadas o construidas en

imégenes satelitales.

SWIR2 — SWIRL
NBAL = o (A.5)

Green

— LST extraido de Landsat-9
Para obtener la temperatura de la superficie terrestre (Land Surface Temperature,
LST), se ha optado por la banda 10 (Thermal Infrared - TIR1) proveniente del
sensor Thermal InfraRed Sensor (TIRS) de Landsat 9. Esta banda tiene una
resolucion espacial de 30 m, pese a que en la descripcion del producto deberia ser
de 100 m”. En la tesis de Samuel Barrao, se emplearon datos de Landsat-8, pero
de acuerdo a la documentacién Landsat-9 tiene un sensor térmico mas preciso,

por eso se ha elegido.

"https://www.usgs.gov/landsat-missions/landsat-9
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A.5. Kriging universal

A.5.1. Variograma

El variograma es un concepto clave en geoestadistica que describe la dependencia
espacial de un campo aleatorio. Cuantifica la disimilitud entre valores observados en
dos ubicaciones diferentes, como una funciéon de la distancia de separacién espacial

entre ellas.

Variograma empirico

El variograma empirico es una estimacion del variograma basada en datos
observados. Se calcula promediando las diferencias cuadradas entre puntos de datos

a una distancia de separacion especificada, h:

1

N(h)
V) = g7y 1200 = 2+ (A.6)

Donde N (h) es el nimero de pares de puntos de datos separados por la distancia

h,y Z(x;) es el valor del campo aleatorio en la ubicacién z;.

Modelo de variograma

Dado que el variograma empirico no puede proporcionar la semivarianza para cada
distancia h, es necesario aproximar un variograma continuo con una funcién modelo.
Esto permite una estimaciéon suave de la dependencia espacial en todas las distancias.
En este estudio, se ha empleado el método autofit Variogram del paquete automap de R
para encontrar la funciéon de variograma que mejor se ajusta a los datos. Se evaluaron
diferentes modelos: esférico, exponencial, gaussiano y Matern. Tras la comparacion, el

modelo que presenté el mejor ajuste fue el esférico.

Efecto pepita

Idealmente, cuando la distancia entre dos puntos de muestreo es 0 (h = 0), la
varianza deberia ser nula porque deberian estar midiendo el mismo fenémeno. No
obstante, en la practica, los sensores no son perfectos, puede haber ruido en las
mediciones o existir variabilidad a escalas muy pequenas. Por ejemplo, en pocos metros
se puede pasar de una zona arbolada con un cuerpo de agua que aporta frescor a un
area expuesta al sol con una fabrica que emite calor.

Las imperfecciones de los sensores se acentiian especialmente cuando tratamos con
sensores amateur, como los de las estaciones Netatmo. En estos casos, ademas, la

calidad de los datos depende en gran medida de que el usuario coloque el sensor en una
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Figura A.8: Modelo de variograma esférico que muestra el efecto pepita, la meseta y el
alcance.

ubicacién adecuada [7], es decir, en el exterior, protegido de la radiacién solar directa
y de fuentes de calor anémalas, como unidades de aire acondicionado. Por este motivo,
resulta fundamental implementar un control de calidad que permita detectar y corregir

estas deficiencias, como el descrito en la subseccién A.2.6.

A.5.2. Kriging universal

El kriging universal extiende el kriging ordinario al incorporar un componente de
tendencia determinista en el modelo. Esto permite modelar fenémenos espaciales que
presentan una media variable en lugar de constante. En kriging universal, el valor
observado en una ubicacion x se modela como la suma de una tendencia determinista

y un residuo estocastico:

Z(x) = m(x) + £(x) (A.7)

Aqui, m(x) es la funcién de tendencia, que tipicamente se expresa como una
combinacién lineal de funciones base conocidas, y £(x) es un término residual
estocastico de media cero con dependencia espacial.

La tendencia se modela como:

m(x) =Y fi(x)p =t (x)8 (A.8)

k=1
donde {fi(x)}£, son funciones conocidas, 8;, son coeficientes desconocidos que

deben estimarse, y f(x) es el vector de funciones base evaluado en la ubicacién x.
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El predictor del kriging universal en la ubicaciéon x, es nuevamente una combinacion

lineal de observaciones:

Z"(x0) = Z NiZ (x;) (A.9)

Sin embargo, los pesos de kriging )\; deben satisfacer un conjunto de restricciones
que garantizan que el predictor sea insesgado no solo globalmente, sino también con

respecto al modelo de tendencia. Estas restricciones tienen la forma:

Z)\ifk(xi) = fe(xo) parak=1,....K (A.10)

Para resolver los pesos, se construye el siguiente sistema ampliado de ecuaciones,

que incorpora tanto las semivarianzas como las funciones base:
I FLIAl | 7Y
e o) ) L) )

— I es la matriz n x n de semivarianzas vy(x;, X;),

donde:

— F es la matriz n x K cuyo elemento (i, k) es fr(x;),

— 7, es el vector de semivarianzas entre cada ubicaciéon conocida x; y la ubicacién

de prediccion xq,

— p es un vector de multiplicadores de Lagrange que imponen las restricciones de

insesgadez con respecto a la tendencia.

Resolver este sistema proporciona los pesos Optimos de kriging A y los
multiplicadores p. La prediccién Z*(xg) se puede calcular entonces usando la suma
ponderada de las observaciones, de manera similar al kriging ordinario, pero teniendo

en cuenta la tendencia espacial de los datos.
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A.6. Meétricas de evaluacion

A.6.1. Error cuadratico medio

El Error Cuadratico Medio, o Mean Squared Error (MSE) en inglés, es una métrica
utilizada para medir la diferencia entre los valores predichos por un modelo y los valores
reales (observados). Se calcula como el promedio del cuadrado de las diferencias entre
los valores reales y los valores predichos.

Su formula es:

n

1 .
MSE = — > (wi—9:)
=1

donde:

— n es el nimero total de observaciones,

— y; es el valor real de la observacion i,

— ¢, es el valor predicho por el modelo para la observacién .

En algunos casos, se ha utilizado el Root Mean Squared Error (RMSE), que se
obtiene como la raiz cuadrada del Mean Squared Error (MSE). Esta transformacién
facilita la interpretacion del error, ya que el RMSE conserva las mismas unidades que

los datos originales, a diferencia del MSE, cuyas unidades estan al cuadrado.

A.6.2. Indice de similitud estructural

El Structural Similarity Index Measure (SSIM) o Indice de Similitud Estructural
es una métrica utilizada para medir la similitud entre dos imagenes. A diferencia
de otras métricas como el MSE (Mean Squared Error) o PSNR (Peak Signal-to-Noise
Ratio), el SSIM busca imitar la percepcién visual humana evaluando no solo diferencias
de pixeles, sino también aspectos estructurales.

El SSIM compara tres componentes clave:

— Luminancia: Evalda las diferencias en brillo.

— Contraste: Evalia la variacion de intensidades.

— Estructura: Evalta los patrones locales de los pixeles.

La férmula del SSIM entre dos ventanas de imagen = e y es:

(2papty + C1)(204y 4 Co)
(12 + pg + Cr) (02 + of + Cs)

SSIM(z,y) = (A.12)
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donde:

— Uz Y [y son las medias de las imdgenes x e y.
2 o 2 :

— 0, y 0, son las varianzas de z e y.

— 0yy s la covarianza entre x e y.

— (7 and (' son constantes para estabilizar la divisién.

El valor del SSIM varia entre —1 y 1. Un valor de SSIM igual a 1 indica una
similitud estructural perfecta entre las imagenes, mientras que valores cercanos a 0
indican una baja similitud. Por otro lado, valores proximos a —1 indican una similitud
estructural negativa.

También, cabe mencionar que antes de poder calcular el SSIM, hay que normalizar
ambas imégenes en valores entre [0, 1], de lo contrario los valores resultantes no saldrian

en el intervalo deseado [-1, 1].
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Anexos B

Tabla de correlaciones

Como se ha explicado en el capitulo de trabajo realizado, en la seccién sobre
el modelo de Kriging, la resolucién a la que se muestrean las variables explicativas
en las coordenadas de cada estacion de temperatura influye a la hora de calcular el
variograma, puesto que las correlaciones cambian.

La tabla B.1 contiene las correlaciones obtenidas entre las seis variables explicativas
consideradas y las diferencias de temperatura para las cuatro areas de estudio. Estas
correlaciones son las que se han empleado para decidir a qué resolucion se han de
muestrear los valores de los rasteres, por ello los valores de SVF y GLI de la resolucion

elegida se muestran en negrita, al guardar una correlacién mas fuerte y negativa.

59



"SeUISIP sopepnd § uo (xd /w1
A xd/mIG) SouoIN[OSAI SOP BIUSND U OPULIUL) BINjeIodilo) op SRIDUSISJIP st A ©vI030Ipald o[(RLIRA ®PRD OIIUD UOIR[OLIO)) :T'q B[R],

LG89€890°0  648998C0- | G¥SG661c0°0-  888VCcc'0 | 96¢0€9L0°0-  LGT9496€00°0- | 6C8TIVC 0~  TTEGELEOD LS'T
V06L8LLO0-  €8Fc0C60°0- | €T€GITE0-  BGETECE 0~ | 8G0907G°0-  8G090¥G°0- | I8L60L0°0-  60VE0ET0 LA
1968SYVT°0-  9¥8LECE0- | €FETI90°0 166171°0 17660970 E€88VIET'0 | GLG0CS€E0-  8GGLE9E0 [LAN
9¢8c¢901°0-  909L0€°0- | €89C0€L0°0  6¥1C0¥0°0- 1988980°0 GL8S8ECTO0 | 960TTCE0  €0CS0cE 0~ IVAN
VIVPLIT'0  16VC061°0 | 9LV9LT0°0- €9€0TOT0- | €GLYSPS 0~  TIIKE880°0- | G9LGLVE0  8B69CTE 0 I'To
VICLT 0~ 909TLYE0 | PCILYTLO0- TCE8CC'0- | ¢S0VECC0-  LCIE0TIE0 | ¢aP890C°0- 9VESTOE 0~ dAS

xd /w01 xd /ug 7 xd /w01 xd /ug 7 xd /(T xd /ug 7 xd /(T xd /ug
opaIiAQ BIOUS[BA B[[1A9S ezoSeaey a[qerIeA

60



Anexos C

Deteccidon de islas de calor
exclusivamente con imagenes
satelitales

Inicialmente se pensd en crear un sistema que permitiese crear un mapa de la
isla de calor urbana de Zaragoza, como el que hay subido en la pagina web del
ayuntamiento, mediante imagenes satelitales sin necesidad de contar con una red de

estaciones meteoroldgicas instaladas.

El primer paso consistiéo en delimitar el periodo y el area de estudio. El periodo
abarca todo el verano meteorolégico y coincide con el que se muestra en el anexo A

sobre fundamentos previos.

Por otra parte, respecto al area de estudio se crearon dos shapefiles en QGIS, como
se puede apreciar en la figura C.1. Uno con forma rectangular que incluye toda la Z-40
y areas adyacentes, y otro que solo incluye las zonas mas edificadas dentro de la Z-40

y los pinares de Venecia.

El propédsito de tener un area de estudio que delimite exclusivamente los espacios
urbanos es poder centrar el estudio en aquellas zonas en las que habitan personas, ya
que la caracterizacion de la isla de calor tiene que ir encaminada a mejorar la vida en

las zonas en las que ocurre.

C.1. Sentinel-2

En esta primera iteracion no se tenia claro todavia qué fuente de informacién elegir.
Se optd Sentinel-2 para realizar el estudio porque la resolucién de la mayoria de sus
bandas es de 10m/px frente a los 30m/px que tienen las bandas de Landsat 8. Ademés

la frecuencia de paso es de 5 dias en comparacion a los 16 dias de Landsat 8.
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Figura C.1: Areas de estudio.

C.2. ;Qué banda emplear para clasificar la isla de
calor urbano?

C.2.1. Clustering

Estudios de la isla de calor, como el de la web del ayuntamiento de Zaragoza,
muestran las diferencias de temperatura agrupadas en clisteres, de manera que
determinados rangos de temperatura son convertidos a un color predefinido. Por
ejemplo, el rango (-0.5, 0.0) podria ser representado con un azul claro para indicar
que la temperatura estd ligeramente por debajo de la estacién de referencia, mientras
que un valor en el rango (-1.0, -0,5) se podria indicar con un azul més oscuro para
indicar que la diferencia de temperatura es superior a la del rango anterior.

Para poder ver qué banda podia agrupar mejor las distintas zonas afectadas por la
isla de calor, se empled el algoritmo K-Means para clusterizar las bandas seleccionadas
en 4 clusteres. Las bandas seleccionadas son la roja, NIR, SWIR1 y SWIR2, ya que son
las mas proximas a las bandas termales, y han sido empleadas para detectar actividad
volcénica y otro tipo de actividades que impliquen una fuente de calor. El niimero de
4 clusteres ha sido seleccionado usando el método del codo.

Cabe mencionar que antes de aplicar el algoritmo de clusterizacién u otros como
PCA, se ha realizado una media de cada banda a lo largo del periodo de estudio para
suavizar variaciones temporales y obtener una imagen més estable.

Como se ve en la figura C.2, la banda roja permite clasificar aquellas zonas cercanas
a cuerpos de agua y zonas cubiertas por vegetacion, en este caso la huerta del valle del
Ebro y los pinares de Venecia. Sin embargo, no es 1til porque las zonas urbanizadas del
centro de la ciudad aparecen en la misma clase que partes del suelo desnudo o estepario

que rodea a la ciudad por el sur.
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Figura C.2: Clustering de la banda roja
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Figura C.3: Clustering de la banda de infrarrojo cercano (NIR)

Por otra parte, en la figura C.3, se puede ver como los cuerpos de agua (rio Ebro y
el lago de Casablanca) quedan agrupados en un tnico clister. Ademads, en la clase rosa
queda agrupadado el nticleo de la ciudad, tanto la zona urbanizada como los pinares
de Venecia. Esto es una mejora sustancial respecto al agrupamiento de la clase roja,
pero todavia es mejorable.

Al igual que con NIR, al aplicar K-Means sobre la banda SWIR1 los cuerpos de
agua quedan agrupados en una clase separada del resto, como se ve en la figura C.4. Sin
embargo, las clases amarilla y naranja quedan distribuidas por todo el darea de estudio,
sin dar una idea clara de dénde estd la isla de calor.

Finalmente, se analizé la banda SWIR2, que al igual que la banda roja, posiciona

en la misma clase las zonas con vegetacién o cuerpos de agua. Ademas, en las clases
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Figura C.4: Clustering de la banda de infrarroja de onda corta 1 (SWIR1)
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Figura C.5: Clustering de la banda de infrarroja de onda corta 2 (SWIR2)

rosa y naranja quedan las zonas edificadas de la ciudad donde el efecto de isla de calor
puede ser mayor. Por ello, se ha decidido analizar mas en profundidad esta banda para

determinar si puede ser 1til para identificar la isla de calor en un entorno urbano.

C.2.2. Analisis de Componentes Principales

El andlisis de componentes principales (PCA en inglés) ha sido empleado por
varios estudios como en la tesis de Daniel Eric Sangines Coral [23], sobre imdgenes
de temperatura superficial terrestre (TST).

Se probd a extraer las componentes principales de las bandas NIR y SWIR2. No
obstante el resultado no ha sido como el que aparece en el estudio anteriormente

mencionado. Las figuras C.6 y C.7 muestran las dos componentes mas principales que
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explican la mayoria de la varianza después de aplicar el algoritmo de PCA sobre las

bandas NIR y SWIR2 respectivamente.

PCA - Component 0 explains 90.01% of the PCA - Component 1 explains 1.59% of the

(a) Componente 0 (explica el 90.01 % de (b) Componente 1 (explica el 1.59 % de
la varianza). varianza).

Figura C.6: PCA sobre banda NIR.

PCA - Component 0 explains 90.01% of the variance PCA - Component 1 explains 1.59% of the

(a) Componente 0 (explica el 91.9% de (b) Componente 1 (explica el 1.78 % de
la varianza). varianza).

Figura C.7: PCA sobre banda SWIR2.

C.2.3. Series temporales

Con el unico dato de temperatura que se tenia a disposicion en ese momento,
proveniente de la estacién de AEMET en el aeropuerto de Zaragoza, se procedi6 a
comprobar si existia correlacion entre temperatura ambiental y las bandas que parecen

clasificar mejor la isla de calor, NIR y SWIR2.
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Figura C.8: Serie temporal. Temperatura (en azul) vs. NIR (en rojo).

La figura C.8 muestra la temperatura registrada en la estacién de AEMET a la
misma hora y dia de los que se tienen imagenes satelitales de Sentinel-2. A su vez, para
las coordenadas de la estacion meteorologica, se muestra el correspondiente valor de la
banda NIR. Como se puede observar, no hay una correlaciéon clara. De hecho, hay dias
como el dia 29 de junio de 2023, en que mientras la temperatura baja el valor de NIR
sube; o dias como el 29 de julio de 2023, en el que ambos valores suben. Con SWIR2,
los resultados tampoco guardaban correlacion.

Maés adelante, en la seccién C.4, se emplean otras técnicas para analizar la

correlacién entre temperatura y bandas.

C.3. Exclusion de edificios

Como este estudio ha de ser comparable a estudios similares realizados sobre
el terreno, se procedié a detectar todos aquellos espacios en los que no se pueden
tomar mediciones a nivel de campo, los cuales corresponden a edificios residenciales,
comerciales, de oficinas, fabricas,... etc.

Para ello, se recurrié al Sistema de Informacién de Ocupacién del Suelo de Espana
(SIOSE), el cual tiene a disposicién el producto SIOSE AR (Alta Resolucién) con
datos del suelo en Espana del ano 2017. Del producto descargado, se tomé de la
zona de estudio todas aquellas formas etiquetadas como “Produccion secundaria”,
“Produccion de energia”, “Servicios comerciales”, “Servicios financieros, profesionales
y de informacién y otras actividades del sector terciario”, “Servicios a la comunidad”,
“Infraestructuras hidraulicas y de aguas residuales” o “Uso residencial”.

Después se combinaron en un GeoPackage (“zaragoza_buildings.gpkg”) para su
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posterior uso. La figura C.9 muestra los edificios identificados.

N ’§35*

=Rl

(a) Vista general de los edificios en el area (b) Detalle de los edificios en el casco

de estudio rectangular histérico

Figura C.9: Edificios de Zaragoza.

Summer UHI

Figura C.10: Isla de calor media de verano de 2023 (recortada).

Para poder comparar los resultados, se procedié a recortar el réster de la web
del ayuntamiento de Zaragoza (isla de calor de referencia) con el shapefile de la zona
edificada. El resultado se muestra en la figura C.10.

Antes de realizar la comparacién, se tuvo que reescalar el raster SWIR2 de 10m/px
a 100m/px, por ello los huecos creados al eliminar los edificios fueron rellenados en su
mayoria por los pixeles adyacentes correspondientes a espacios abiertos. Sin embargo,
en zonas consideradas como un unico edificio todavia se perciben huecos, este es el caso
del cementerio de Torrero.

La figura C.11.b muestra la similaridad entre SWIR2 y el raster de referencia,

obteniendo un SSIM global de toda la imagen de 0,495. Excluyendo los bordes, se
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Figura C.11: Banda SWIR2 (izquierda) y comparaciéon mediante SSIM entre la banda
SWIR2 y el raster de isla de calor de la web del ayuntamiento de Zaragoza.

puede ver que las zonas con mayor disimilaridad son el area aledana al rio Ebro y
la parte sur de la ciudad (Arcosur y entorno del centro comercial Puerto Venecio).
Mientras que los distritos de Delicias, Universidad, Centro, Casco Historico y San José

llegan a tener valores de SSIM de hasta 0,6.
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SSIM Map (SSIM Value: 0.4122) L0

Summer UHI

4000 §
1

SWIR2 val

. . T T . ;
0 20 40 60 80 100 —0.2

(a) Banda SWIR2 sin edificios recortada.

Figura C.12: Banda SWIR2 sin edificios (izquierda) y comparacién mediante SSIM
entre la banda SWIR2 sin edificios y el raster de isla de calor de la web del ayuntamiento
de Zaragoza.

Por otra parte, la figura C.12 repite el mismo experimento pero empleando la
banda SWIR2 sin edificios. No obstante, el resultado global es peor que sin eliminar
los edificios, obteniendo un SSIM global de 0.4122 en comparacion al anterior 0,495.

Esto es en parte debido, a que los huecos como el del cementerio de Torrero resultan
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en un SSIM de 0, es decir, con completa disimilaridad respecto al raster de referencia.
Como los resultados no son concluyentes, en la siguiente seccién se comprueba si

existe correlacion entre SWIR2 y la temperatura.

C.4. Correlacion entre temperatura y SWIR2

Para poder conocer la temperatura de una superficie, lo cual podria proporcionar
detalles sobre la isla de calor superficial, se pens6 en emplear directamente la banda
TIR provista por Landsat 8 y 9. Sin embargo, esta banda tiene una resolucion espacial
de 100m, por lo que no resulta adecuada para estudiar el efecto de isla de calor calle a
calle.

Inspirados por varios estudios sobre el uso de SWIR (Short-Wave Infrared) para
cartografiar anomalias térmicas de volcanes[13] o para disagregar imégenes de infrarrojo
térmico[12], se probé a emplear las bandas SWIR de Sentinel-2, que tienen una mayor

resolucion espacial que las TIR de Landsat, en concreto la resolucién es de 20m.
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Figura C.13: Bandas Sentinel-2. Fuente: https://blogs.fu-berlin.de/reseda/sentinel-2/

Ademas, de las dos bandas SWIR de las que dispone Sentinel-2, SWIR2 es la que
mas cerca se encuentra de las bandas térmicas TIR, como se puede apreciar en la

imagen C.13, con una longitud de onda central de 2190nm.

C.4.1. Correlacion con temperatura ambiente

Para poder estudiar la correlacion, los datos de temperatura se han extraido del
portal de datos abiertos del Ayuntamiento de Madrid !, en el periodo comprendido
entre el 1 de junio de 2023 y el 31 de agosto de ese mismo ano.

De cada uno de los dias de verano de los que tenemos valores de SWIR2 de
Sentinel-2, se han tomado los valores de temperatura de las estaciones a la misma
hora aproximada (11 AM UTC, que equivale a las 12 AM de Madrid).

En la figura C.14 se muestran los valores de temperatura y de SWIR2

correspondientes a la estacion 36 tomados a las misma hora durante los dias de estudio.

Thttps://datos.madrid.es/portal /site/egob
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SWIR2 Dispersion vs Temperature with Linear Trend Line on Station 36
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Pearson correlation coefficient: 0.20404745759568088, p-value: 0.20066868415400932
Figura C.14

Como se puede apreciar, el coeficiente de Pearson es bajo en comparacion con otras
variables que se han tenido en cuenta en el estudio, lo cual también sucede con el resto
de estaciones de Madrid. Esto sugiere que SWIR2 no es una variable relevante para

poder determinar la temperatura ambiente.

C.4.2. Correlacién con temperatura superficial

Un fénomeno relacionado con el del objeto de estudio es el de isla de calor urbano
superficial[14], donde en vez de estudiar la isla de calor en base a la temperatura
ambiental, se tiene en cuenta la temperatura superficial.

Una primera opcion fue utilizar datos de temperatura superficial de Landsat-8, dado
que Sentinel-2 carece de banda térmica. Sin embargo, su periodo de muestreo es de 16
dias, lo que limita la coincidencia con las imédgenes de Sentinel-2. Ademds, aunque en
algunas ocasiones puedan coincidir en el mismo dia, las horas de captura suelen diferir.

Por esta razén, se opté finalmente por emplear la banda térmica infrarroja de
Sentinel-3, que ofrece una resolucion de 1 km. Para aumentar la resolucion a 20
m, comparable a la de la banda SWIR2, se aprovechd la correlacion inversa entre
temperatura y vegetacién: a mayor cobertura vegetal, menor temperatura. Este
principio permitié escalar el raster, un procedimiento descrito en detalle en el siguiente
articulo®. La figura C.15 muestra los rdsteres de entrada (NDVI y temperatura LST)
y el resultado (raster de temperatura escalado).

Como se aprecia en la figura C.16, con la temperatura superficial y los valores de
SWIR2 para cada una de las estaciones el dia 24 de agosto de 2023, se ha obtenido un

coeficiente de correlacion de Pearson de 0.57, significativamente superior al coeficiente

Zhttps://towardsdatascience.com/downscaling-a-satellite-thermal-image-from-1000-m-to-10-m-python-3b2ed 1910,
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obtenido con la temperatura ambiental, pero insuficiente para poder detectar islas de

calor de manera efectiva. Por ello se descarto esta opcion.

Temperature

NDVI

Temperature

314

312

310

Figura C.15: Escalado del raster temperatura (imagen del medio) empleando NDVI
(imagen de la izquierda). El resultado es la imagen de la derecha. Todas las unidades
de temperatura estan en Kelvin.

SWIR2 vs LST with Linear Trend Line on Date
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Figura C.16: Correlacién entre SWIR2 y temperatura superficial (LST) para el dia 24
de agosto de 2023.
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Anexos D

Sistema para identificar islas de
calor urbanas

Este anexo estda dedicado al cédigo desarrollado durante todo el proyecto y
que permite identificar islas de calor empleando los dos modelos mencionados
anteriormente. El codigo se puede consultar en este enlace. A continuacién se especifica
como preparar el entorno de trabajo y ejecutar el codigo para que cualquiera pueda

replicar los estudios mostrados en este documento o hacer los suyos propios.

D.1. Primeros pasos

En primer lugar, el sistema emplea poetry para gestionar sus dependencias, por lo
que tendra que ser instalado antes de continuar. Una vez instalado, se ha de ejecutar
poetry install --no-root para instalar todas las dependencias mencionadas en
pyproject.toml. Luego, habrd que ejecutar eval $(poetry env activate) para

activar el entorno virtual.

D.2. Requisitos previos

D.2.1. Descarga de imagenes Sentinel

En src/download/sentinel.py, la constante product_url se define conforme a la
documentacién oficial para localizar productos mediante la API OData de Copernicus.
Esta constante puede ajustarse segiin los requisitos de busqueda.

Se debe contar con un archivo .env en la carpeta raiz para almacenar las
variables ACCESS_TOKEN y SECRET _ACCESS KEY. Estas credenciales
pueden generarse siguiendo la guia correspondiente, lo que permite realizar descargas

desde el endpoint S3 de Copernicus.
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D.2.2. Area de estudio

Para la detecciéon de una isla de calor urbana (UHI), se debe definir
un area de estudio correspondiente a la ciudad de interés utilizando una
herramienta GIS o similar, y exportarla como un archivo shapefile en la ruta:
data/[nombre-ciudad]/shapefiles/study_area.shp.

La cadena [nombre-ciudad] debe ser reemplazada por el nombre real de la ciudad
analizada. Todos los datos asociados a dicha ciudad se almacenaran en la carpeta

data/[nombre-ciudad].

D.2.3. Configuracion

Todos los pardametros de configuracion estan especificados en config.yaml,
incluyendo configuraciones para el sistema de registro, descarga de datos,
procesamiento y control de calidad. También contiene pardmetros para el
entrenamiento y prediccién con redes neuronales convolucionales (CNN), asi como para

interpolacién.

D.3. Flujo de datos

El diagrama mostrado en la figura D.1 describe el proceso completo para detectar
islas de calor urbanas. Cada paso debe ejecutarse individualmente, ya que algunos
requieren intervencién manual o atencion especial. Esto también permite, en caso de
querer generar un mapa de islas de calor sin usar estaciones meteorologicas, omitir

todos los pasos del lado derecho del diagrama que si requieren datos de estaciones.

D.4. Ejecucion

En esta seccion se describe el propésito de cada etapa del diagrama de flujo de
datos, incluyendo sus requisitos, la salida esperada y la ubicacién de los resultados.

Todos los comandos siguen el formato: python3 main.py -c¢ [nombre-ciudad] -s
[nombre-paso]

La cadena [nombre-ciudad] debe ser reemplazada por el nombre de la ciudad
analizada. Todos los datos correspondientes a dicha ciudad se almacenan en el directorio
data/[nombre-ciudad]/.

Nota: Comprender los requisitos de cada paso y como se almacenan los resultados

permite crear mdédulos propios e integrarlos en main.py.
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Figura D.1: Diagrama de flujo de datos.
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D.4.1. Pasos de descarga

Descargar imagenes Sentinel

Paso automatizado, comando: python3 main.py -c [nombre-ciudad] -s
download-sentinel

Requisitos: Tokens de acceso para el endpoint S3 de Copernicus
(ver seccién “Requisitos previos”), un shapefile del drea de estudio en
data/ [nombre-ciudad] /shapefiles/study_area.shp o la ruta especificada en
config.yaml, y un periodo de estudio definido en ese archivo de configuracion.

Resultado: Las bandas  satelitales descargadas se  apilan en
un solo archivo por dia, recortadas y guardadas en la carpeta
data/[nombre-ciudad] /rasters/sentinel. Es necesario asegurarse de
que los rasters resultantes cubran completamente el area de estudio.

Descargar Modelo Digital de Superficie

Este es un paso manual. El modelo digital de superficie debe guardarse en
data/[nombre-ciudad] /rasters/ como mds.tif.

Descargar datos de Netatmo

Paso automatizado, comando: python3 main.py -c [nombre-ciudad] -s
download-netatmo

Requisitos: Actualiza el token de Netatmo en el archivo config.yaml en
download.netatmo.token. Puedes obtener el token en https://dev.netatmo.
com/apidocumentation/weather.

Nota: Este token tiene tiempo de expiracion. Si tu area de estudio incluye
muchas estaciones o cubre un periodo largo, el token podria expirar durante el
procesamiento. En tal caso, deberas renovarlo y ejecutar nuevamente el comando.

Resultado: Se crea un archivo CSV para cada estacién Netatmo disponible
dentro del &rea y periodo especificados. Cada archivo se nombra con
la direccion MAC de la estaciéon ([MAC address].csv) y se guarda en
data/[nombre-ciudad] /stations/. Ademds, se genera un archivo resumen
llamado netatmo_stations. csv con las direcciones MAC y coordenadas de todas
las estaciones.
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D.4.2. Pasos de preprocesamiento

Promediar bandas durante el periodo de estudio

Paso automatizado, comando: python3 main.py -c [nombre-ciudad] -s
average-bands

Requisitos: Archivos raster obtenidos en el paso “Descargar imagenes Sentinel”.

Resultado: Por cada banda (por defecto se usan las bandas para indices
como GLI: azul, verde, NIR, rojo, SWIR1 y SWIR2), se genera un raster
promedio y se guarda en data/[nombre-ciudad]/rasters con el formato
average_[nombre-banda] .tif.

Calcular indice de hoja verde u otros indices

Paso automatizado, comando: python3 main.py -c [nombre-ciudad] -s
compute-gli

Requisitos: Las bandas promediadas generadas en el paso anterior.

Resultado: Se genera un archivo llamado gli.tif en el directorio
data/ [nombre-ciudad] /rasters/.

Nota: Aunque el comando de ejemplo calcula el indice GLI, se pueden especificar
otros indices con la opcién -s:

— compute-nbai: Indice Normalizado de Area Construida
— compute-ndti: Indice Normalizado de Turbidez

— compute-ndvi: Indice Normalizado de Vegetacién

Para calcular indices adicionales, simplemente hay que anadir un nuevo archivo
.py al directorio src/indices/ y registralo en main.py.

Generar raster de Sky View Factor (SVF)

Paso automatizado, comando: python3 main.py -c [nombre-ciudad] -s
compute-svf

Requisitos: Un archivo raster DSM llamado mds.tif en el directorio
data/[nombre-ciudad] /rasters/, generado en el paso “Descargar Modelo
Digital de Superficie”.

Este paso requiere la herramienta de linea de comandos saga_cmd, por lo
tanto, SAGA GIS debe estar instalado y ser accesible desde la terminal. En
Debian/Ubuntu, puedes instalarlo con: sudo apt-get install saga

Resultado: Se genera un archivo llamado svf.tif en el directorio
data/ [nombre-ciudad] /rasters/.
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Limpieza de temperaturas y control de calidad

Este es un paso automatizado, cuyo comando es: python3 main.py -c
[nombre-de-ciudad] -s perform-temperature-qc.

Requisitos: Todos los archivos [direcci6én-MAC].csv y el archivo
netatmo_stations.csv generados durante el paso "Descargar datos de
Netatmo”.

Resultado: Tras ejecutar el proceso, se generarda un nuevo archivo llamado
temperatures.csv en el directorio data/[nombre-de-ciudad]/stations/.

Seleccionar estaciones de referencia

Este es un paso manual. Se debe abrir el archivo netatmo_stations.shp
generado durante el paso ”Limpieza y control de calidad de temperaturas”,
seleccionar las estaciones de referencia situadas en zonas rurales y anadir sus
direcciones MAC al archivo config.yaml.

Calcular diferencias de temperatura

Este es un paso automatizado, cuyo comando es: python3 main.py -c
[nombre-de-ciudad] -s compute-differences.

Requisitos: El archivo temperatures.csv generado durante el paso ”Limpieza
y control de calidad de temperaturas”, y las estaciones de referencia indicadas en
el archivo de configuracion durante el paso ” Seleccionar estaciones de referencia”.

Resultado: Tras ejecutar el proceso, se generard un nuevo archivo llamado
diffs.csv en el directorio data/ [nombre-de-ciudad] /stations/.

Anadir valores de raster en ubicaciones muestreadas

Este es un paso automatizado, cuyo comando es: python3 main.py -c
[nombre-de-ciudad] -s add-raster-values.

Requisitos: El archivo diffs.csv generado durante el paso ”Calcular
diferencias de temperatura” y los rédsteres de las variables explicativas (svf.tif
y gli.tif) en el directorio data/ [nombre-de-ciudad] /rasters/. Las variables
explicativas que se deben utilizar deben ser declaradas en el archivo config.yaml.

Resultado: Tras ejecutar el proceso, se generarda un nuevo archivo llamado
full data.csv en el directorio data/[nombre-de-ciudad]/.
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D.4.3. Pasos de entrenamiento y prediccion

Ajuste de variograma e interpolacion con kriging

Este es un paso automatizado, cuyo comando es: python3 main.py -c
[nombre-de-ciudad] -s predict-with-kriging.

Requisitos: El archivo full data.csv generado durante el paso ”Agregar
valores de réaster para las ubicaciones muestreadas”. Los rasteres de
las variables explicativas (svf.tif y gli.tif) ubicados en el directorio
data/[nombre-de-ciudad] /rasters/. Las variables explicativas que se
utilizaran deben estar especificadas en el archivo config.yaml.

Resultado: El resultado de la interpolacion se guardard como
kriging result.tif en el directorio data/[nombre-de-ciudad]/results/.
También se generard un archivo variogram.png en el mismo directorio,
mostrando el variograma ajustado utilizado durante el kriging. Es recomendable
asegurarse de que el variograma esta correctamente ajustado; si no lo esta, sera
necesario ajustar los parametros iniciales y volver a ejecutar este paso.

Prediccion con la red neuronal

Este es un paso automatizado, cuyo comando es: python3 main.py -c
[nombre-de-ciudad] -s predict-with-cnn.

Requisitos: Los archivos svf.tif y gli.tif, o cualquier otra variable
declarada en el archivo config.yaml, deben estar almacenados en el directorio
data/ [nombre-de-ciudad] /rasters/. Los pesos del modelo también deben
estar ubicados en src/cnn/checkpoint.pth.tar.

Resultado: El resultado de la CNN se guardarda como cnn_result.tif en el
directorio data/ [nombre-de-ciudad] /results/.

Nota: Si la red no ha sido entrenada previamente, y por lo tanto los pesos
no estan almacenados en src/cnn/checkpoint.pth.tar, se debe ejecutar
este comando para entrenarla: python3 main.py -c [nombre-de-ciudad] -s
train-cnn. Debe haberse realizado previamente una interpolacion kriging,
porque el archivo interpolation.tif resultante se utiliza como el objetivo,
mientras que las variables explicativas (que deben existir en el directorio
data/[nombre-de-ciudad] /rasters/) se usan como variables predictoras.

D.5. Notas finales

Este proyecto ha sido disenado con modularidad en mente. Se puede adaptar cada
uno de los pasos para nuevas ciudades, nuevos sensores satelitales, u otros modelos de
prediccién simplemente modificando la configuracién en config.yaml y/o ajustando

los scripts correspondientes.
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Anexos E

Gestion del proyecto

El proyecto ha sido desarrollado durante el curso 2024-2025, abarcando 479 horas de
trabajo, las cuales se muestran desglosadas por tarea en la tabla E.1. Adicionalmente,

en la figura E.1 se muestra el diagram de Gantt del proyecto.

Tarea Tiempo (en horas)
Estudio previo 31
12 Aproximacién (Deteccion sin estaciones) 119
Modelo 1 (Kriging) 161
Modelo 2 (CNN) 82
Comparacion cruzada 10
Redaccion de la memoria 50
Reuniones 26
Total 479

Tabla E.1: Tiempo dedicado al proyecto por tarea

81



Estudio previo

12 Aproximaciéon

Modelo 1 (Kriging)

Reproduccion de otros estudios
Busqueda de variables

Inclusién de estaciones ciudadanas
Generalizacién a otras ciudades
Modelo 2 (CNN)
Entrenamiento

Fusién de baldosas

Comparacién cruzada
Redaccion de la memoria

Reuniones

2024 | 2025

Sep I Oct I Nov I Dic I Ene I Feb I Mar I Abr IMayI Jun

Figura E.1: Diagrama de Gantt del proyecto
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