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Resumen

Objetivo. Se realizd una revision sistematica de la literatura para identificar los avances en las
aplicaciones basadas en algoritmos de aprendizaje automatico y aprendizaje profundo para el
analisis del cambio de cobertura y uso del suelo con fines prospectivos, sus covariables y las
denominaciones de las clasificaciones de cobertura y uso del suelo. Metodologia. Se llevo a cabo
una recuperacion bibliografica, consultando diferentes bibliotecas digitales, a partir de una ecuacidn
de busqueda delimitada al periodo de estudio entre los afios 2000 a 2024. Posteriormente, se aplicé
una lectura por niveles para extraer la informacion relevante al estudio, la cual consistié en la
revision de las secciones de introduccién, métodos, figuras, tablas, resultados y conclusiones, para
generar las anotaciones pertinentes con la investigacion. Resultados. Se obtuvo un total de 55
estudios, entre articulos, libros y trabajos de tesis, de los cuales se les resumid y extrajo la
informacién pertinente a la investigacién, para luego relacionarla con la discriminacion por tipos de
cobertura y uso del suelo, factores impulsores del cambio, y las técnicas de aprendizaje automatico
frecuentemente utilizadas. Adicionalmente, se realizd una citacién de los conceptos claves de la
modelaciéon del cambio de cobertura y uso del suelo con autdmatas celulares. Conclusiones. Cuando
el andlisis del cambio de cobertura y uso del suelo apunta hacia objetivos prospectivos, el uso de
autématas celulares es destacable, por la posibilidad de generar simulaciones de posibles lineas
futuras, posibilitando el analisis de escenarios, asi como deducir y recrear las reglas de transicién
entre diferentes tipos de cobertura o usos del suelo, de forma automatizada y estadisticamente
evaluable.

Palabras clave: Cobertura vegetal, Usos del suelo, Medio ambiente, Tierras, SIG.

Literature review on land cover change and land use
Abstract

Objetive. A systematic literature review was conducted to identify advances in applications based
on Machine Learning and Deep Learning algorithms for the analysis of land cover change and land
use for prospective purposes, their covariates and the names of land cover and land use
classifications. Methodology. A bibliographic retrieval was carried out consulting different digital
libraries based on a search equation limited to the study period from 2000 to 2024. Subsequently,
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a layered reading was applied to extract information relevant to the study, which consisted in
reviewing the introduction, methods, figures, tables, results and conclusions, in order to generate
annotations relevant to the research. Results. A total of 55 studies were obtained, including articles,
books and thesis, from which the information pertinent to the research was summarized and
extracted, then related to discrimination by land coverage and land use types, drivers of change,
and frequently used machine learning techniques. Additionally, a citation of the key concepts of
land cover and land use with cellular automata was provided. Conclusions. When analyzing land
cover and land use change toward prospective objectives, the use of cellular automata is
remarkable, for the possibility of generating simulations of possible future lines, enabling scenario
analysis, as well as deducing and recreating the transition rules between different land cover types
or land uses, in an automated and statistically evaluable way.

Keywords: Land cover, Land use, Environment, Lands, GIS.

Introduccion

Desde un enfoque prospectivo, los escenarios de cambio de uso y cobertura del suelo (LULCC por
sus siglas en inglés) se han usado como herramientas para la toma de decisiones en planificacién
territorial para regiones de bosques tropicales, esto con el fin de proteger la biodiversidad y reducir
las emisiones derivadas de la degradacién de los ecosistemas, analizando el efecto de diferentes
vias de desarrollo y ayudando a formular estrategias cientificas e implementar politicas plausibles
gue conserven los ecosistemas naturales y proporcionen a su vez servicios ecosistémicos (Agudelo
et al., 2023).

Actualmente, los planificadores tienen un valioso arsenal de herramientas de simulacidn para
proyectar el LULCC. El desarrollo de los sistemas de informacion geografica (SIG) y la tecnologia de
teledeteccion ha atraido recientemente mas atencion a las técnicas de geo-simulaciéon, dada la
creciente aplicacion de los anadlisis multiespaciotemporales con la ayuda de la clasificacion de
imagenes, siendo los algoritmos de aprendizaje automatico una opcion favorable para los
investigadores (Shivappa et al., 2023). En el ambito de la prediccién del LULCC, la célula autdmata
(CA), ha ganado un uso destacado debido al avance del aprendizaje de maquina y particularmente
del aprendizaje profundo, dada su robustez para proporcionar simulaciones futuras precisas de los
paisajes, ya que las caracteristicas del terreno pueden cubrirse y representarse al mismo tiempo
(Alkaraki et al., 2024).

En el pasado reciente, se han propuesto modelos de aprendizaje de maquina o aprendizaje
automatizado para la identificaciéon de transiciones en las clases de uso de la tierra y para la
prediccion del LULCC. El aprendizaje de maquina, con sus altas tasas de aprendizaje y analisis de Big
Data, puede mejorar la precisiéon del ajuste de los datos, produciendo asi simulaciones y
predicciones mas inteligentes y sélidas.

En comparacién con los enfoques empiricos, estadisticos y dinamicos tradicionales, los modelos de
aprendizaje automatico son mas flexibles y tienen la capacidad de aprender y procesar de manera
eficiente, pues se sobreponen a problemas relacionados con covarianzas multivariadas y pueden
manejar la no linealidad o la falta de una distribucién normal estadisticamente verificable en los
datos del LULCC. Como tal, los modelos de aprendizaje de mdaquina tienen el potencial de mejorar
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la simulacién y prediccién de las dindmicas espaciotemporales no sistemdticas y complejas en el
LULCC. A pesar de sus ventajas, la aplicacion de modelos de aprendizaje de maquina para la
simulacidn y prediccion del LULCC sigue siendo muy limitada (Ouma et al., 2024).

Por otra parte, las cuestiones de los cambios en el uso y la cobertura del suelo y las conexiones
intermedias o indirectas de estos cambios han generado interés en los Ultimos afios (Yesserie, 2009).
No obstante, identificar y evaluar las fuerzas impulsoras que estan detras del LULCC sigue siendo
uno de los ejercicios mas dificiles que los gedgrafos y cientificos ambientales deben abordar
continuamente. La dificultad surge del hecho de que en los sistemas de uso y cobertura del suelo
entran en juego multiples acciones e interacciones entre diferentes factores —econémicos, politicos,
ambientales, biofisicos, institucionales y culturales—, lo que dificulta la comprensién de los procesos
subyacentes al fendmeno del cambio. En este contexto, la modelacion de los cambios en el uso de
la tierra utilizando Big Data estd ganando cada vez mas popularidad (Omrani et al., 2012).

El objetivo de este articulo es revisar las aplicaciones basadas en algoritmos de aprendizaje de
magquina y de aprendizaje profundo para el analisis del cambio de cobertura y uso del suelo con
propdsitos prospectivos, refiriéndose a la prospectiva para la prediccion de futuras coberturas de la
tierra, sea en uno o varios posibles escenarios analizables. En paralelo, se exploraron y se
distinguieron los factores impulsores que se proponen en las investigaciones encontradas para
explicar el LULCC. Esta revisidn abarca un periodo comprendido desde el afio 1997 con el inicio de
la conceptualizacion de la CA (Batty, 1997; Batty et al., 1997; Clarke et al., 1997, White y Engelen,
1997) en su predominante uso para la simulacion del futuro de las coberturas y usos del suelo. Se
hace un bosquejo conceptual del LULCC, factores impulsores y autdématas celulares para luego
realizar una sintesis de la informaciéon compilada, abordada desde las problematicas que se derivan
de la conceptualizacién y modelado para la prediccién del LULCC. Lo anteriormente mencionado se
deriva de la metodologia implementada y se plasma en los resultados y conclusiones mencionados
a continuacion.

Materiales y método

Se empled una recuperacién bibliografica, consultando las bibliotecas digitales Scopus, IEEE Explore,
ScienceDirect, Springer, Web of Science y Wiley Online, utilizando las siguientes palabras en sus
metabuscadores: (i) land cover change; land use change (ii) prospective, scenarios, forecasting,
simulation; (iii) machine learning, deep learning, artificial neural network; (iv) geographical
information. La busqueda se delimité al periodo comprendido entre los afios 2000 y 2024, en los
idiomas espafiol e inglés y sin restricciones geograficas.

Siguiendo las pautas de Frey (2017), y debido a que las librerias digitales recuperan documentos no
relevantes al propdsito de esta investigacion, a manera de filtrado, se retuvieron aquellos resultados
de las librerias que mostraban en su titulo, resumen, graficos y conclusiones, una relacion de interés
con la tematica investigada a partir de los siguientes criterios de descarte: i) falta de alineacion con
los conceptos dispuestos para la revision de literatura; ii) enfoque incongruente entre la publicacidon
encontrada y la aplicacién particular asociada con predicciones y prospectivas del LULCC; iii)
accesibilidad al idioma de la publicacién, descartando aquellos que no se encuentren en inglés o
espafol; iv) limitacidn de disponibilidad por permisos de pago.
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Posteriormente, se realizd una lectura de los resultados de fuentes de informacién en un segundo
nivel, el cual consiste en leer en su completitud la introduccidn, los métodos, las figuras, las tablas,
los resultados y las conclusiones, para luego extraer las anotaciones sobre la contribucién del
documento en relacién con las definiciones de los principales conceptos involucrados con la
investigacion, y a la vez, hacer la compilacién sistematizada, apoyada en hojas de célculo, de los
diferentes conjuntos de denominaciones de coberturas y usos de suelo encontrados,
denominaciones de factores impulsores, técnicas de aprendizaje de mdaquina y métricas de
evaluacién encontrados.

En la Figura 1 se muestra un mapa conceptual del flujo de trabajo aplicado en el que se aplica la
metodologia propuesta.

Figura 1. Flujo de trabajo de la metodologia empleada
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Fuente: elaboracién propia.

Resultados

Con base en la metodologia antes mencionada, se recuperaron 288 documentos de las librerias
digitales, de los cuales y a partir de la lectura por niveles, se recopild un total de 55 estudios entre
articulos, libros y trabajos de tesis a los que se les extrajo la informacidn pertinente a la
investigacion. A continuacién, se resumen los hallazgos, asi como el analisis bibliométrico obtenido.

Cobertura y uso del suelo

La cobertura de la tierra es todo aquello que se observa sobre la superficie terrestre tal como
vegetacidn, dreas urbanas, afloramientos rocosos, cuerpos de agua entre otros. Por otra parte, el
uso de la tierra se relaciona con las actividades humanas o las funciones econémicas de una porcion
especifica de la tierra. En este sentido, los cambios del uso de la tierra son impulsores de cambios
de las coberturas sobre la superficie terrestre (Rodriguez et al., 2019). Los estudios de monitoreo de
la cobertura y uso de la tierra son importantes en la investigacion ambiental, ya que permiten
evaluar las tendencias espacio-temporales de procesos como la deforestacion y degradacién
ambiental, provocada por las actividades humanas (Escandon et al., 2018); asi como realizar el
seguimiento al cumplimiento de los acuerdos de conservaciéon, generar analisis entre diferentes
actores, definir variables asociadas a la fragmentacion de ecosistemas, ser base para el calculo de
reservas de carbono, identificar aproximaciones sobre recursos hidricos, ejercicios de conectividad
vial entre centros poblados, y demas aplicaciones (Arango y Ordofiez, 2020).
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En la Tabla 1, se muestra la denominacion de las coberturas y usos de suelo encontrados en cada
uno de los estudios recuperados, encontrando con mayor frecuencia y en el orden de mayor
aparicién las siguientes categorias: agricultura (tierra cultivable o tierra agricola); urbano o area
construida; bosque; agua o cuerpo de agua; pastizales.

Tabla 1. Denominaciones de coberturas y usos de suelo encontrados

Referencia Usos o coberturas de suelo en el estudio

Trunfio (2005) Wildfire spreading.

Rural houses, Parks, Forest mangrove orchads water, Parishes and coastline,
Lahti (2008) Airports, Cimmey's and mines, Core habitats and remmant vegetation,
Extensive agricultural land, Growth zones, Prohibited areas and National parks.
Urban-neighbours, Industrial or commercial-neighbours, Agricultural-
neighbours, Forest-neighbours.

Memarian et al. Agriculture, Bare land, Forest, Grassland, Marshland, Mining, Oil palm,
(2012) Rubber, Urban area, Water bodies.

Lietal (2012) Urban, Agriculture, Range land, Forest
Hewitt et al. (2013) | Urban land, Non-urban land

Rodriguez et al.
(2013)

Yang et al. (2014a) | Agricultural land, Construction land, Forestland, Water.

Qiang y Lam (2015)| Urban, Agriculture, Rangeland, Forest, Water, Wetland, Barren

Yang et al. (2016) | Agricultural land, Construction land, Unused land, Conservation land.
Yao et al. (2017) Urban, Non-urban

Sand Area (SA), Water body (WB), Open field (OF), Vegetation cover (VC),
Urban/Built-up (UB), Cultivated land (CL).

Irawan et al. (2019) | Forest, Non-forest vegetation, Settlement area, Open space, Waters
Kang et al. (2019) | Construction land, Agricultural land, Water area, Nature reserve
Falah et al. (2020) | Urban, Non-urban

Barren land, Built-up and Urban, Cropland, Deciduous forests, Evergreen
Thanekar (2020) forests, Fallow land, Grassland, Mangroves, Mixed forests, Plantations,
Shrubland, Wasteland, Water bodies, Others.

Charif et al. (2012)

Deforestation, crop intensification, conversion to pastures, and abandonment

Rimal et al. (2018)

Kulithalai y Deka
(2022)

Wang et al. (2021) | Urban, Non-urban.

Barren land, Build-up, Forest, Vegetation, Waterbody.
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Cropland, Grassland, Woodland, Urban and rural settlement, Other special land
uses, Undeveloped land.

Ghalehteimouri et
al. (2022)

Gardens, Water body, Built up land, Iirigated agriculture, Rainfed agriculture,
Pasture and mountains.

Sajan et al. (2022)

Built-up areas, vegetation, fallow lands, croplands, litchi cultivation areas,
wetlands, and waterbodies.

Gonzalez et al.
(2022)

CORINE nomenclature of Level 1 and 2: artificial surface, agricultural areas,
forest, shrub and/or herbaceous vegetation, sparsely or no vegetated areas,
water bodies, secondary vegetation, and ice and snow; the latter only for the
Andean region

Agudelo et al.
(2023)

Floodplain forests, Grasslands and shrublands, Fragmented Forests and
secondary vegetation, Amazon forests, Pastures and crops, Water bodies and
wetlands, Floodplain forests

Fetene et al. (2023)

Forest, Agricultural land, Built-up, Bare land, Water, Grassland, Shrubland

Shivappa et al.
(2023)

Water body, Urban, Forest, Agriculture, Barren lands

Anand et al. (2023)

Waterbodies, Built-up land, Crop land, Plantation, Fallow land.

Luo et al. (2023)

Barren, Cropland, Forest, Grass, Shrub, Urban, Water

Gasirabo et al.
(2023)

Forestland, Grassland, Cropland, Settlement, Water

Amah et al. (2023)

Settlement, Agriculture, Bare land, Water Body, Shrub and tree Savannah,
Wooded Savannah

Kumar et al. (2024)

Agriculture, Dense forest, Open forest, Built-up area, Barren land, Water body

Atef et al. (2024)

Water, desert, built-up, and agricultural

Moreira et al.

Forest, Non-forest formation, Pasture, Temporary crops, Urban, Mining, Water

(2024)

Pawe y Saikia . .

(2024) Built-up area, Non-built-up area

Kayitesy et al. . . .

(2024) Bareland, Built-up, Grass, Forest, River, Tea, Agriculture, Lake

Chisanga et al. Cropland, Seasonally flooded grassland, Sparse forest, Dense forest, Shrub
(2024) land, Grassland, Wetland, Built-up, Bare land, Water body

élé?i;lkl etal. Urban, Barren, Forest, Agriculture, Range- sparsely vegetated

Raza et al. (2024) | Built-up, Water, Vegetation, Barren Land

Isinkaralar (2024) | Settled areas and other urban areas

Ouma et al. (2024)

Tree cover, shrubland, grassland, cropland, water, built-up areas and bare soil
open land.

Fuente: elaboracién propia.

Cambio de cobertura y uso del suelo (LULCC)

Los LULCC representan una de las transformaciones mas visibles y complejas del paisaje, con
impactos profundos en los ecosistemas, la estructura socioecondmica y la dindmica ambiental a
distintas escalas. Estos cambios no ocurren de manera homogénea; por el contrario, estan
determinados por una diversidad de impulsores, que incluyen factores econdmicos, politicos,
demograficos y climaticos, los cuales interactian de forma diferenciada segun la region, el tipo de
cubierta original y los patrones de desarrollo urbano o rural. La heterogeneidad en las condiciones
biofisicas, culturales y de gobernanza de cada territorio genera trayectorias de cambio muy diversas,
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lo que plantea importantes desafios para su andlisis, modelacion y gestion. En este contexto,
distintos estudios han abordado las implicaciones del LULCC, especialmente en zonas donde el
crecimiento urbano y el desarrollo econédmico han inducido profundas transformaciones del
territorio.

En este sentido, Irawan et al. (2019) mencionan en su publicacién que el desarrollo de una ciudad
es una manifestacién del desarrollo regional, cuyo impacto se refleja en los cambios de la cobertura
de la tierra y el incremento de las dreas de asentamiento. De acuerdo con Kulithalai et al. (2021), el
LULCC se ha convertido en un asunto critico para los tomadores de decisiones y conservacionistas
debido al crecimiento inapropiado y sus efectos en los ecosistemas naturales. Los LULCC son uno de
los impactos al paisaje mas evidentes, debido a las actividades antrépicas, particularmente en
regiones de rapido crecimiento. De modo semejante, Falah et al. (2020) refieren que hoy en dia el
analisis del LULCC en el uso urbano juega un papel principal en las decisiones y programas de largo
plazo. En India, las areas que proporcionan los mayores rendimientos agricolas estan bajo la
amenaza de extinguirse o bien de sufrir un cambio de uso, debido al efecto antropogénico y el
consecuente cambio climatico aunado al rapido ritmo de las actividades de desarrollo (Sajan et al.,
2022).

Por otro lado, Wang et al. (2021) refieren que las ciudades costeras bajas son ampliamente
reconocidas como zonas de asentamientos urbanos densamente poblados. Ello las vuelve mas
vulnerables a riesgos resultantes del intensivo cambio de cobertura y uso del suelo, de las
actividades humanas, del cambio climatico global y del aumento del nivel del mar. Qiang y Lam
(2015) mencionan que la cuenca baja del Rio Mississippi es una de las costas mas vulnerables de los
Estados Unidos, que ha enfrentado numerosas amenazas en las pasadas décadas. EI mayor
problema en la regién deltaica es la significativa pérdida de tierra durante los ultimos afos debido
a dichos factores. De modo que, las principales interrogantes cientificas y de gestidn se sintetizan
en identificar cudles son los factores que contribuyen al LULCC, cdmo modelar dichos factores y
como definir los escenarios futuros asociados.

Factores impulsores

El LULCC constituye un fendmeno determinado por factores biofisicos y antrépicos cuya influencia
varia seguln el contexto geografico, temporal y socioecondmico. La identificacidn y analisis de estos
factores impulsores representa un reto metodolégico, dada la heterogeneidad de sus efectos, la
multiplicidad de escalas en las que operan y, en muchos casos, la disponibilidad o accesibilidad
limitada de los insumos necesarios para su caracterizacion. Esta diversidad no solo refleja la
naturaleza multifactorial del fenémeno, sino que también evidencia las dificultades asociadas a su
gestion e interpretacion, lo cual incide directamente en la formulacidn de politicas de planificaciéon
territorial basadas en evidencia.

En palabras de Feng y Wang (2021), los LULCC son una actividad espaciotemporal compleja, esta
influenciada por una variedad de factores, entre ellos la sociedad, la economia, la geografia y las
politicas. Por ejemplo, la expansion urbana se ve afectada por muchos factores y puede resultar
dificil determinar cual es el que tiene mayor influencia. (Christiansen y Loftsgarden, 2011). A pesar
de los numerosos estudios dedicados a investigar los patrones y mecanismos de expansion urbana,
la dindmica espaciotemporal de las fuerzas impulsoras y sus diferencias regionales no han sido bien
documentadas (Li et al., 2018). Ademas, las fuerzas impulsoras de la expansion urbana varian entre
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ciudades, regiones y paises (Christiansen y Loftsgarden, 2011). Por ejemplo, Clarke et al. (1997)
delimitaron inicialmente dentro del conjunto de impulsores la topografia, las redes de vias y la
distribucién de asentamientos. En la Tabla 2, se muestra la denominacién de los factores impulsores
encontrados en cada uno de los estudios recuperados, siendo de los mas frecuentes los factores
alusivos a la morfologia del terreno como la pendiente y la elevacién, extraidos de los modelos
digitales y con respecto a los factores de caracter antrdépico la distancia a las vias.

Tabla 2. Denominaciones de factores impulsores encontrados

Referencia Usos o coberturas de suelo en el estudio
Lahti (2008) Elevation data, Transport network (roads and railways)
Charif et al.

(2012) Slope, Transport networks

Proximity to stream, Proximity to road, Proximity to population centre,
Proximity to sawmill, Proximity to oil refinery, Proximity to WTP, Proximity to
Memarian et al.| landslide, Runoff accumulation potential, Rainfall, Sediment transport capacity
(2012) index, Stability index, Saturation index, Standard deviation of elevation,
Elevation, Soil series, Soil suitability for agriculture, Soil hydrologic group,
Geology, Consistency ratio

Li et al. (2012) Slope, Land Use, Excluded, Urban, Transportation, Hillshade

Hewitt et al.| Euclidean distance from water sources, Euclidean distance from roads,

(2013) Elevation, Rainfall, Slope, Temperature

Rodriguez et al.| Demographic, socioeconomic, and abiotic variables and to some attractors of
(2013) landscape change

Yang et al. Distance to city center, Distance to town center, Distance to main road,
(2014a) Distance to coastline, Slope

Elevation, Soil type, Original LULC, Distance to primary roads, Distance to
secondary roads, Distance to urban area, Distance to open water, Distance to

gg:sg)y Lam pipelines, Number of urban cells, Number of agriculture cells, Number of
rangeland cells, Number of forest cells, Number of open water cells, Number of
wetland cells, Number of barren cells.

Vang et al. Distance.to tO\-Nn center, DistanCc_e to light rail, Distance 1.:0 main road, Distarjuce

(2014a) to coas.tllne, Dlstancz? to water, Distance to forestland, Distance to construction
land, Distance to agricultural land, Slope

Yao et al. Population growth; Global markets and agricultural production; Local crop

(2017) production; meat production.

Rimal et al. Distance from main roads, Distance from water bodies, Distance from built-up

(2018) areas, Slope

Irawan et al. Elevation, slope, distance from the river, distance from the road, distance from

(2019) the toll gates and distance from the toll road.

(Kzaonfg‘)et al. Land use

ancllazgft al Landsat images in 1996 and 2016

'(I'Zi'noa;;kar Aspect*(terrain analysis), DEM, Hillshade, Slope

Kulithalai y DEM, slope, road network, distance from the road, distance from built-up areas,

Deka (2022) and distance from stream network

Wang et al., D!EIVI, Slope, Distance to coe.lstlines, Distance to .city ce.ntres, Distan.ce to r.oad,

(2021) Distance to green parks, Distance to waterbodies, Distance to railway lines,

Distance to railway stations, Neighbouring urban, Road density
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DEM, Slope, Distance to water, Distance to urban center, Distance to district
center, GDP, Population, Distance to main road, Distance to railway, Distance
to highway, Distance to traffic junction, Distance to bus station

Wu et al.
(2022)

Ghalehtei i
alenteimourt Market influence, population growth and level of technology

etal. (2022)
Sajan et al. DEM, Slope, Euclidean distance to the railway line, Euclidean distance to a river,
(2022) Euclidean distance to road, and Euclidean distance to existing settlement

Gonzilez et al.
onzalez etal- | | andsat oLI 8

(2022)
Agudelo et al.
Degradation, Substitution, Regeneration
(2023) g &
Fetene et al. . .
(2023) Distance from the road and river, slope, aspect
Shivappa et al. ) . )
Slope, road map, built-up maps, digital elevation model
(2023)
Anand et al. . . .
nandeta DEM, Slope, distance to road and distance to river
(2023)
Luo et al Annual mean temperature, Annual precipitation, DEM, Slope, Distance to
(2023) ' water, Distance to main roads, Distance to highway, Distance to airports,
Distance to urban centers
Gasirabo et al. Distance to rivers, distance to roads, locations of major cities, elevation, slope
(2023) and population
Aniah et al.
Land use and land cover
(2023)
Atef et al.
Slope, DEM, Distance to canal, Distance to roads
(2024) P
Moreira et al. ) . . L
(2024) Distance to roads, Elevation, Slope, Distance to anthropic disturbance
Pawe y Saikia Accessibility, Mobility services, Higher facility areas, Social facilities,
(2024) Employment service, Local facilities
Kavitesy et al Elevation, slope, Soil organic carbon, Soil clay content, soil salt content, soil silt
(23/24) ¥ ' content, Distance to roads, Distance to rivers, Distance to urban, Population

density, National parks, Lake

Chisanga et al.
g Elevation, slope, aspect

(2024)

Alkaraki et al. Slope, Aspect, Elevation, Distance to roads, Distance to major cities, Population
(2024) density

Raza et al. Distance from educational centers, distance from healthcare centers , distance
(2024) from major roads, distance from the river, digital elevation model.

Isinkaralar Income, distance, population with the close circle

(2024) ! !

Ouma et al. Elevation, Slope, Aspect, Distance to roads, Distance to urban areas, Land use
(2024) and land cover

Fuente: elaboracién propia.
Automata celular (CA)

Se observa un predominio del uso de la CA para modelar y generar datos futuros a partir del LULCC
evidenciado de la recuperacién de literatura de esta investigacion. De las lecturas de segundo nivel
realizadas se encuentra que, en comparacién a los enfoques cuantitativos de la tGltima década y bajo
el auge del uso de las técnicas de aprendizaje de maquina y la compatibilidad conceptual de las
reglas de transicién utilizadas por la cadenas de Markov y la CA, este enfoque de las CA habilita y
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prioriza el modelado de las interacciones locales de las coberturas y usos del suelo, permite la
validacién tanto tematica como estadistica, genera facil comparabilidad del desempefio predictivo
cuantificado en la literatura, habilita la generacién de datos futuros y permite condicionar estas
simulaciones para generar escenarios prospectivos. En este caso, los modelos netamente
estadisticos o fisicos no comprenden todas las ventajas anteriormente mencionadas, solo enfoques
mas generalizados como los modelos basados en agentes (ABM) y un recurso computacional
suficiente habilitarian estas mismas capacidades en adicién con la incorporacién de la complejidad
de los agentes estudiados (Torres et al., 2023).

Batty et al. (1997) definen una CA a partir de cuatro principios: 1) celdas dentro de un arreglo
espacial, 2) un conjunto de estados para esas celdas, 3) vecindad de celdas definible para cada una
y 4) reglas de transicion entre estados de las celdas. Batty (1997) aplica esta conceptualizacion para
simular la ubicacién de lo que denomina actividad urbana. Posteriormente, se destaca el potencial
de los modelos de autématas celulares para simular transformaciones del territorio, incluido el
LULCC al poder integrar la preservacidn de las zonas riberefas, areas ambientalmente sensibles y la
gestion de servicios ecosistémicos en las proyecciones de crecimiento urbano a escala regional
(Mitsova et al., 2011).

Yang et al. (2014a) destacan que la mayoria de las investigaciones se enfocan en descubrir los
factores macroscdpicos que afectan este cambio, lo que resulta en ignorar los efectos locales dentro
de los vecinos. De la recreacién simulada de esas dinamicas resultard la proyeccién a futuro de la
configuracion del territorio, especificamente de la cobertura del suelo. Los modelos de autématas
celulares pueden ser ampliamente utilizados en estudios urbanos debido a su naturaleza dinamica,
su flexibilidad y su capacidad de integrarse con otros modelos, asi como la de ajustarse segun los
datos disponibles (Falah et al., 2020).

Algoritmos empleados

Se menciond en la descripcidn de la CA que uno de los cuatro principios de esta son sus llamadas
reglas de transicidn (Batty et al., 1997) dado que, en ese entonces, tal y como en el Juego de la Vida
de John Conway (Berlekamp et al., 1982), las transiciones y su probabilidad de ocurrencia eran
definidas manualmente a manera de sistema experto. Los algoritmos y métodos tanto
computacionales como estadisticos como por ejemplo, las redes neuronales artificiales y las
cadenas de Markov permiten entrenar lo que se denomina la funcidn de transicidn, que toma como
entradas del algoritmo, los datos derivados de las diferentes capas rdster que dan cuenta de las
coberturas o usos de suelo presentes (tomando un periodo observado de referencia), asi como las
capas que dan cuenta de los factores impulsores, para que los convierta en coberturas o usos de
suelo futuras como salidas del algoritmo (tomando el periodo siguiente al de referencia). La funcion
de transicion representada por el algoritmo ya entrenado permitird la generacién de datos
simulados, de manera recurrente, al tomar el Ultimo periodo de referencia, sea uno observado o
uno ya generado para el futuro, desde las coberturas o usos de suelo tanto observadas como
generadas junto con las capas que representan los factores impulsores.

La Figura 2 muestra un esquema del generador de datos que construye las entradas al modelo para
gue el algoritmo asocie las capas de coberturas o usos de suelo de un periodo de referencia y los
factores impulsores a capas de coberturas o usos de suelo del siguiente periodo.
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Figura 2. Esquema de la funcion de transicion del CA derivado de los estudios que utilizan cadenas
de Markov y métodos de aprendizaje de mdquina

Se relaciona la
coberturd o usd de
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Fuente: elaboracién propia.

Enla Tabla 3, se muestra el listado de las diferentes técnicas de aprendizaje de maquina empleadas
en cada uno de los estudios recuperados para la deducciéon de las reglas de transicion de los
autématas celulares, junto con las métricas de evaluacion del desempefio predictivo en los
diferentes estudios, siendo destacado el uso frecuente del Accuracy para evaluar las redes
neuronales artificiales y la combinacidn de estas con cadenas de Markov, seguido del indice Kappa
vinculado con los mismos métodos.

Tabla 3. Técnicas de aprendizaje de mdquina y métricas de evaluacion encontradas

Referencia Método base del CA Métricas de desempeiio
Trunfio (2005) Artificial Neural Network Accuracy rate
Lahti (2008) Expert system Map visual comparison

Charif et al. (2012) Artificial Neural Network Accuracy rate, Confusion Matrix

Figure of Merit, Quantity Error

Memarian et al. (2012) Allocation Error

Markov Chain

Li et al. (2012)

Hewitt et al. (2013)
Rodriguez et al. (2013)
Yang et al. (2014 a)

Expert system Area, Edge, Clusters

Expert system (0

Expert system Accuracy rate

Expert system Kappa index

Kappa index, Accurac rate,
Artificial Neural Network PP Y

Qiang y Lam (2015)

confusion matrix

Yang et al. (2016)

Expert system

Kappa index

Yao etal. (2017)

Random Forest

Accuracy rate, Figure of Merit

Rimal et al. (2018)

Markov Chain

Accuracy rate

Irawan et al. (2019) Markov Chain Kappa index
Kang et al. (2019) Markov Chain Kappa index
Falah et al. (2020) Analytic hierarchy process Kappa index

Thanekar (2020)

Artificial Neural Network

Accuracy rate, Kappa index
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Random Forest, Support
Vector Machine, Markov Chain

Expert system

Kulithalai y Deka (2022) Accuracy rate

Wang et al. (2021) Figure of Merit
Accuracy rate, Precision rate,
Recall rate, F1, ROC curve,

Confusion Matrix, Error map

Wu et al. (2022) Artificial Neural Network

Accuracy rate, Expected error

Ghalehteimouri et al. (2022) | Markov Chain

matrix
Sajan et al. (2022) Artificial Neural Network Kappa index
, Random Forest, Support
Gonzalez et al. (2022) Vector Machine, Markov chain Accuracy rate
Artificial Neural Network,

Agudelo et al. (2023)

Markov chain

Accuracy rate

Fetene et al. (2023)

Artificial Neural Network

Accuracy, Kappa index

Shivappa et al. (2023)

Artificial Neural Network

Accuracy, Kappa index

Anand et al. (2023)

Artificial Neural Network,

Markov chain

Accuracy, Kappa index

Luo etal. (2023)

Global Change Analysis Model

Root Mean Square Deviation

Gasirabo et al. (2023)

Markov Chain

Accuracy, Kappa index

Aniah et al. (2023)

Markov Chain

Accuracy, Kappa index

Kumar et al. (2024)

Markov Chain

Accuracy

Atef et al. (2024)

Markov Chain

Accuracy, Kappa index

Artificial Neural Network,

Moreira et al. (2024) Markov chain Accuracy
Pawe y Saikia (2024) Markov Chain Kappa index
Kayitesy et al. (2024) Artificial Neural Network Accuracy

Chisanga et al. (2024)

Artificial Neural Network

Accuracy, Kappa index

Alkaraki et al. (2024)

Artificial Neural Network

Accuracy, Kappa index

Raza et al. (2024)

Artificial Neural Network,

Markov chain

Accuracy, Kappa index

Isinkaralar (2024)

Markov Chain

Accuracy, Kappa index

QOuma et al. (2024)

Artificial Neural Network

Accuracy, Kappa index

Fuente: elaboracién propia.

Seglin Wu et al. (2022) los modelados generalmente ignoraban las situaciones de falta de
homogeneidad y combinaciones del uso de suelo y simplificaban la celda a un Unico tipo de uso. En
su estudio, desarrollaron un modelo basado en una red neuronal convolucional de etiquetas
multiples y CA para simular la compleja y heterogénea evolucién del uso de suelo. La estrategia de
aprendizaje de etiquetas multiples en el modelo propuesto puede representar mezclas de usos del
suelo etiquetando multiples tipos de usos en cada celda de la cuadricula. Ademas, las reglas de
transicién de la CA fueron modificadas para adaptarlas a la estrategia de aprendizaje de etiquetas
multiples y minadas en un acople con su red neuronal convolucional bajo tres mecanismos de
interaccion, incluidos: el efecto de vecindad, el coeficiente de inercia adaptativo y el factor aleatorio.

Conclusiones y recomendaciones

En la revisién de literatura se identificod que los dos métodos o técnicas mas frecuentes han sido las
cadenas de Markov asi como las redes neuronales artificiales, esto independientemente de las
particularidades de las arquitecturas utilizadas, tal y como se muestra en la segunda columna de la
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Tabla 3. Dentro de las ventajas que presentan las cadenas de Markov, cabe mencionar que la
definicidn de este proceso estocastico es compatible con la definicion de la CA al determinar que un
estado de una unidad de observacidn en un periodo dado depende Unicamente de los estados de
las unidades de observacién en el periodo inmediatamente anterior.

Por otra parte, la consideracién previa también puede explicar, al menos parcialmente, por qué la
arquitectura mas frecuentemente encontrada en los estudios que emplean redes neuronales
convolucionales es el perceptrén multicapa, asi como en algunos pocos casos la red neuronal
convolucional, siendo estos dos tipos de arquitecturas propios de las redes neuronales
prealimentadas.

Considerando las caracteristicas antes mencionadas sobre cada uno de los dos métodos, la
funcionalidad de estos constituye el entrenamiento de una sola funcién de transicién que recrea las
reglas de cambio de la CA. En la Figura 2 se muestra cémo esta funcidn recibe tanto la informacidn
de los estados de las coberturas o usos de suelo como de las capas de informacion de sus impulsores
de cambio, esto en un periodo dado para recrear la cobertura del periodo siguiente. En este orden,
en la fase de entrenamiento del modelo tomaria como futuro, los datos de cobertura o uso de suelo
de los periodos siguientes, mientras que, en una fase de prediccidn, se tomara la funcién de
transicion entrenada para generar datos en periodos futuros. Por ejemplo, Clarke et al. (1997)
propusieron inicialmente su autémata celular a manera de sistema experto, definiendo las reglas de
transicién y calibracién para el cambio del uso del suelo, en procura de emular los cambios
observados en los datos.

Rienow y Goetzke (2015) afirman frente a esto que, aunque el algoritmo SLEUTH que utiliza estas
reglas de transicion y que plantea Silva y Clarke (2002), el proceso de modelado aun esta
fuertemente influenciado por decisiones estocasticas que resultan en un patrén variable. Ademas,
no brinda informacién sobre las fuerzas humanas y ecolégicas que impulsan la idoneidad local del
crecimiento urbano. Por lo tanto, se hace importante combinar las habilidades de simulacién de CA
con el enfoque de aprendizaje automatico.

En relacién con el uso de cadenas de Markov como de perceptrones multicapa, cada uno de estos
tiene ventajas particulares. El uso de cadenas de Markov puede ser recomendado donde el volumen
de informacidn a procesar es alto, debido a que este consiste en un entrenamiento del modelo
mediante estimacidn estadistica y no requiere condiciones especiales de computo, mientras que el
perceptron multicapa permite la inclusion de capas de informacidon que den cuenta sobre los
factores impulsores del cambio y deduzca las relaciones no lineales entre estos y las coberturas o
usos de suelo a la salida.

Existe cierta heterogeneidad en la denominacion de las categorias de los usos y coberturas de suelo
tenidas en cuenta en diferentes estudios, tal y como se observé en la Tabla 1, y técnicamente no se
disponen listados de categorias estandarizadas. Por otro lado, la Tabla 4 presenta una clasificacién
propuesta de las diferentes alusiones a coberturas y usos del suelo encontradas en la revision de la
literatura. Todos los referentes consultados mencionan clases generales de cobertura, aunque no
existe un consenso sobre su categorizacion. Esta falta de acuerdo responde a las caracteristicas
locales de la cobertura del suelo en cada zona de estudio, asi como al propésito especifico de cada
investigacion.
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Tabla 4. Clasificacion propuesta para las denominaciones de coberturas y usos de suelo encontradas

Agricultural, cropland, fallow land, plantations, extensive agricultural, cultivated

Agricultur
gricultura land.

Construction, built-up, urban, houses, settlement area, airports, urban-neighbours,

Area urbana | . . : )
industrial or commercial-neighbours.

Mineria Mining, Chimney.
Bosaue Forest, deciduous forests, evergreen forests, mixed forests, core habitats,
9 vegetation.
Suelo Barren land, shrubland, wasteland, open space, undeveloped land, sand area, open
desnudo field.
Pastos grassland, rangeland, gardens, pasture, non-forest vegetation.
Humedal Mangroves, marshland.
Cuerpos de .
P Water, water bodies, wetland.
agua

Fuente: elaboracién propia.

En cuanto a las métricas para evaluar cuantitativamente el desempefo predictivo de los modelos
entrenados en predecir los cambios de usos y coberturas, se observa que existe una predileccidn
por la aplicacién de la exactitud y el indice Kappa, tal y como se presenta en la tercera columna de
la Tabla 3; esto bien puede responder a la comparabilidad del desempefio frente a las referencias
gue se encuentran a nivel global sobre el uso de los métodos mencionados en la segunda columna
de la Tabla 3. También se hace importante el uso de la exactitud como Unica medida resumen de la
evaluacién de un modelado en los estudios donde el nimero de categorias de usos o coberturas de
suelo es numeroso, tal y como se observa en los ejemplos de la Tabla 2. Por otra parte, aunque el
indice Kappa también es ampliamente utilizado, Pontius y Millones (2011) evidencian carencias
técnicas en este y recomiendan el uso de las matrices de confusién en remplazo de este.

Ahora bien, como menciona Omrani et al. (2012) sobre los factores econdmicos, politicos,
ambientales, biofisicos, institucionales y culturales que accionan el LULCC, se observa que estudios
como los de Yao et al. (2017), Ghalehteimouri et al. (2022) y Isinkaralar (2024) comprenden algunos
factores impulsores socioecondmicos; este tipo de inclusiones son relativamente pocas en
comparacién con el resto de literatura encontrada y que, salvo cuando se incluyen factores
impulsores derivados de la distancia a redes y puntos de servicio, solo se tienen en cuenta los
factores biofisicos. Ante esto, Yang et al. (2014b) menciona que se ignoran fuerzas globales como
politicas nacionales, mercados internacionales o cambio climatico, que pueden ser incluso los
impulsores principales del LULCC.

En los distintos trabajos de investigacion revisados, es entendido que el cambio de coberturas y usos
del suelo se relaciona con factores que causan el impulso o contraccidn de la transformacion, cuya
cuantificacion se materializa en el preprocesamiento de las capas de informacién para que estas
sean referidas sobre cada tesela o unidad de observacion en el area de estudio a manera de
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distancias, magnitudes o clasificaciones. De esta forma, se construyen los valores de factores
impulsores para el modelado del cambio de coberturay uso del suelo. En la Tabla 5, se presenta una
clasificacién propuesta de las diferentes alusiones a factores impulsores encontradas en la revision

de literatura.

Tabla 5. Clasificacion propuesta para las denominaciones de factores impulsores encontrados

Variables
antrépicas

Distancia a areas
urbanas

Distance to city center, distance to town center, distance to district
center, distance to construction land, distance to urban center,
distance from built-up areas, distance to existing settlement.

Distancia a redes
0 puntos de
transporte

Distance to main road, distance to light rail, distance to railway,
distance to highway, distance to traffic junction, distance from the
toll gates, distance from the toll road, distance to bus station,
distance to primary roads, distance to secondary roads.

Distancia a redes

Distance to pipelines, distance from stream network, distance to

0 puntos de
.. green parks.
servicio
Variables GDP, population, market influence, population growth, level of

socioecondmicas

technology.

Distancia a ejes
econdémicos

Distance to agricultural land, proximity to sawmill, proximity to oil
refinery.

Variables
naturales

Caracteristicas
fisicas del suelo

Proximity to landslide, runoff accumulation potential, sediment
transport capacity index, stability index, saturation index, soil
suitability for agriculture, soil hydrologic group, geology.

Distancia a
cuerpos de agua

Distance to coastline, distance to water, distance from the river,
distance to open water.

Altimetria

Hillshade, slope, elevation.

Otros

Distance to forestland.

Fuente: elaboracién propia.

Aunque en el alcance de este estudio no han sido relacionadas las diferentes escalas de la
informacién geografica incorporadas en las distintas investigaciones, es posible afirmar en general
gue esta depende directamente de la escala asociada a los insumos de cada estudio. Actualmente,
existe la disponibilidad de herramientas de software libre para el procesamiento y modelado de
datos espaciales que no se limitan por la cantidad, volumen ni la estructura de estos, por lo que se
puede observar en la literatura las diferentes posibilidades de experimentacion del modelado con
algoritmos, estructuras de datos y extraccidon de caracteristicas. La asequibilidad a informacion
cuantificable a diferentes resoluciones espaciales y temporales sobre la clasificacion en teselas de
las coberturas de suelo, asi como sobre aquellos factores que impulsan y contraen ese mismo
cambio, ha permitido, a lo largo de las diferentes investigaciones que se muestran en esta revision,
el modelado del cambio de coberturas en el tiempo con ayuda de autdomatas celulares. También se
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encuentra que, durante los afios recientes, las reglas de transicion a diferentes coberturas del suelo
son deducidas y recreadas mediante las técnicas de aprendizaje de maquina.

Se ha observado una tendencia reciente, especialmente durante las décadas de 2010 y 2020, a
preferir el uso de autdématas celulares basados en algoritmos de aprendizaje automatico, en lugar
de los sistemas expertos popularizados en los afios noventa y principios de los 2000. Esto se debe a
la tendencia global hacia el uso de técnicas de aprendizaje de maquina y de aprendizaje profundo
nacidas durante los afios noventa y aplicadas en las mayores empresas de tecnologia durante los
afios 2000 y 2010 (Delipetrev et al, 2020). En este sentido, se puede mencionar, que el crecimiento
del uso de tecnologias asociadas al uso de sistemas de informacidn geografica y la disponibilidad
creciente de datos geograficos (UN Committee of Experts, 2017) habilita la posibilidad de una mayor
exploracion de las causantes de un fendmeno como el cambio de coberturas de suelo y cuya
definiciéon requiere de un componente espacial como temporal (Gasparovi¢, 2020).

Finalmente, de las diferentes inferencias sobre el futuro de las coberturas y usos del suelo en sus
respectivas areas de estudio, se puede generalizar que la orientacion del andlisis del cambio de
coberturas y usos de suelo hacia objetivos prospectivos requiere de las siguientes dos capacidades:
primero, tener potencial predictivo estadisticamente evaluado; y segundo, brindar la posibilidad de
generar un andlisis por comparacién de escenarios. Sobre la primera capacidad, los estudios que
basan sus autdmatas celulares en algoritmos de aprendizaje de maquina muestran desempefios
predictivos con exactitudes por encima del 80 % bajo la susceptibilidad a ser mejorados al incluir
mas capas de informacién o de extraccién de nuevas caracteristicas (Kulithalai y Deka, 2022;
Agudelo et al.,2023; Anand et al., 2023; Alkaraki et al., 2024; Chisanga et al., 2024; Pawe y Saikia,
2024; Raza et al.,2024).

Sobre la segunda capacidad, la generacién de nuevos datos a partir de simulaciones con los
autématas celulares es susceptible de ser acotada por reglas de transicién definidas por la exclusién
de tipos de cambio de coberturas de suelo, como lo realizaban por ejemplo Clarke et al. (1997), al
delimitar las zonas de crecimiento.

Veldkamp y Lambin (2001) enmarcaron cuatro retos dentro de lo que seria la prediccion del futuro
del uso del suelo: i. EIl modelado de los factores que impulsan el cambio de uso del suelo, ii. el
modelado de la dependencia de la escala de los factores que impulsan el cambio de uso del suelo,
iii. el modelado para predecir la ubicacién versus la cantidad del cambio de uso del suelo, y iv. la
incorporacién de retroalimentaciones biofisicas en los modelos de cambio de uso del suelo.

En relacidn con la problematica sobre el escalado y replicabilidad de las metodologias disefiadas en
los estudios, Li et al. (2012), Yao et al. (2017) y Kang et al. (2019) identifican esta misma y mencionan
gue la generacién de datos simulados y predicciones puede llegar a ser costoso en términos tanto
de procesamiento como de tiempos de produccidn. La problematica la abordan con una estrategia
de enfoque computacional, por lo que presentan soluciones de implementaciones en la nube y
computacion distribuida. En este sentido, se debe mencionar que los modelos basados en agentes
hacen continuacion de la aplicacion del enfoque del uso de series de datos espaciales, relegando a
la CA a un caso particular de este concepto, mas su uso incipiente (Kim et al., 2022; Chambers et al.,
2023) emerge de la necesidad adicional de disponer de datos y fuentes de informacién sobre los
agentes a modelar, lo que puede restringir ain mas la cobertura y el alcance de los estudios.
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