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Resumen

Esta investigacion presenta una revision bibliométrica centrada en examinar las metodologias
empleadas en la clasificacion supervisada y no supervisada del uso y cobertura del suelo. Se
realizaron busquedas en Google Scholar, Science Direct y Scopus para seleccionar 31 articulos
entre 2018 y 2024. Los articulos analizados utilizan metodologias de teledeteccion o sistemas de
informacion geografica (SIG) y presentan resultados relacionados con la precision de las
metodologias de evaluaciéon de LULC. Se observo que la clasificacion supervisada fue la mas
utilizada, mientras que las técnicas de clasificacion mas empleadas fueron el indice NDVI, seguido
por el algoritmo de maxima verosimilitud. Estos hallazgos contribuyen a aumentar la precision y
fiabilidad de los andlisis de uso y cobertura del suelo para abordar los desafios ambientales y
sociales asociados con el desarrollo urbano y rural.

Abstract

This research presents a bibliometric review focused on examining the methodologies used in the
supervised and unsupervised classification of land use and land cover. Google Scholar, Science
Direct, and Scopus were searched to select 31 articles between 2018 and 2024. The articles
analyzed use remote sensing or geographic information systems (GIS) methodologies and present
results related to the accuracy of LULC assessment methodologies. It was observed that supervised
classification was the most used, while the most used classification techniques were the NDVI
index, followed by the maximum likelihood algorithm. These findings contribute to improving the
accuracy and reliability of land use and land cover analyzes to address environmental and social
challenges associated with urban and rural development.
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Introduccion

Desde las ultimas décadas, se ha generado una amplia necesidad de analizar de qué manera se
comporta la cobertura de la tierra, especialmente debido a los cambios en el uso del suelo y la
cobertura del mismo. Esto se debe a que, a medida que crece la poblacion, se genera un aumento
significativo de las actividades antropogénicas a causa del desarrollo de las ciudades, asi como de
eventos naturales como incendios forestales y terremotos. Este desarrollo desmedido de las zonas
urbanas puede llevar a una sobreutilizacion del territorio, limitando la posibilidad de conservacion
de recursos naturales que prestan diversos servicios ecosistémicos (Chughtai y otros, 2021).
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El uso y la cobertura del suelo (LULC por sus siglas en inglés) son conceptos generalmente
relacionados. Las clasificaciones de uso del suelo estan relacionados a las actividades humanas,
como areas residenciales, uso industrial. cultivo de cosechas y transporte. Por otra parte, la
cobertura terrestre se refiere a las caracteristicas naturales continuas de la superficie de la Tierra,
como el suelo, la vegetacion, los cuerpos de agua y las rocas. Los cambios en LULC pueden
clasificarse como reemplazos integrales, tal como la conversion de pastizales en tierras de cultivo,
o transformaciones parciales, como cambios en el tipo de bosque. Estos cambios se deben en gran
parte debido a la urgencia de proporcionar alimentos a una poblacién en constante crecimiento.
(Rash y otros, 2023) (Edosa & Nagasa, 2024).

El analisis del LULC se puede realizar por medio de sensores remotos satelitales y a partir de
herramientas SIG, las imagenes multiespectrales adquiridas por los satélites Landsat, disponibles
desde principios de la década de 1970, Se han empleado de manera extensa para el analisis de
LULC con diferentes grados de éxito. Sin embargo, el despliegue de los satélites Sentinel-2A 'y 2B
de la ESA en 2015 y 2017, respectivamente, marca un hito significativo en la investigacion de la
clasificacion de LULC (Edosa & Nagasa, 2024).

Estas nuevas incorporaciones han revolucionado la disponibilidad de imégenes satelitales,
ofreciendo una resolucion espacial mas detallada de 10 y 20 metros, intervalos de revision mas
frecuentes de solo 5 dias y una mayor riqueza espectral. Este avance tecnologico ha democratizado
el acceso a datos de alta calidad, especialmente disefados para analizar la vegetacion. Este
desarrollo ha llevado a la comunidad cientifica a lograr una mayor precision en la clasificacion
global de LULC, incluso en la diferenciacion de cultivos. Sin embargo, este progreso ha generado
el desafio adicional del incremento en el volumen de datos y la demanda de capacidad
computacional necesaria (Jing y otros, 2024).

El empleo de analisis historicos de imagenes satelitales, matrices de transicion y enfoques
estadisticos representa un conjunto diverso de metodologias para evaluar el estado actual del
territorio y generar mapas precisos de la clasificacion LULC. Estos mapas proporcionan una
herramienta invaluable para categorizar las distintas areas de la tierra en clases principales, lo que
facilita la revision de los recursos y su influencia en el progreso socioecondémico del area
circundante. Esta informacion es crucial para fomentar précticas de planificacion sostenible,
gestion de recursos y conservacion ambiental, fundamentales para el equilibrio a largo plazo de
los ecosistemas y el bienestar de las comunidades locales (Zhao y otros, 2024) (Velastegui
Montoya y otros, 2023)

La clasificacion de LULC en teledeteccion implica la agrupacion de los pixeles de una imagen en
un conjunto de clases, donde los pixeles dentro de la misma clase comparten propiedades similares.
Este proceso se basa principalmente en la deteccion de patrones espectrales en la cobertura
terrestre. La clasificacion depende de firmas espectrales distintivas para cada clase de cobertura
terrestre en el conjunto de bandas utilizado, asi como de la capacidad para distinguir de manera
fiable estas firmas de otros patrones espectrales presentes. Existen diversos enfoques para la
clasificacion de datos tele detectados, siendo los principales la clasificacion no supervisada y
supervisada (Hasmadi y otros, 2009).



Inicialmente, la técnica predominante para la clasificacion de LULC fue la interpretacion visual,
basada en la experiencia del intérprete. Esta metodologia ofrecia una alta precision, superando
generalmente a la clasificacion por computadora, lo que la convertia en una opcion viable para el
analisis de imagenes de teledeteccion de alta resolucion. No obstante, su desventaja principal
radicaba en su falta de repetibilidad y consistencia. Con el avance tecnoldgico, el aprendizaje
automatico ha ganado terreno en la clasificacion LULC (Hasmadi y otros, 2009).

En la clasificacion no supervisada, como K-Means y Expectation Maximization, se pueden
diferenciar las categorias de datos, aunque con cierta incertidumbre en los resultados, usualmente
emplean un algoritmo para identificar un nimero predefinido de grupos estadisticos en un espacio
multiespectral o hiperespectral, aunque estos grupos no siempre coinciden con las clases reales de
cobertura del suelo (Hasmadi y otros, 2009) (Zhao y otros, 2023).

Por otro lado, la clasificacion supervisada, representada por algoritmos como maquina de vectores
de soporte (SVM) y arbol de decisiones, se requiere un conocimiento previo de la cobertura del
suelo en el area de estudio. Se utilizan datos espectrales de los pixeles en areas de muestra o firmas
espectrales de una biblioteca para entrenar el algoritmo de clasificaciéon. Una vez entrenado, este
algoritmo se aplica a toda la imagen para generar el mapa de clasificacion. Aunque estas técnicas
ofrecen una alta repetibilidad y consistencia en comparaciéon con la interpretacion visual, la
precision puede disminuir significativamente al modificar los datos o el area de estudio (Hasmadi
y otros,2009) (Zhao y otros, 2023).

Es fundamental evaluar la precision del producto final de teledeteccion en el estudio cartografico
de la cobertura terrestre. Esta evaluacion garantiza la calidad de la clasificacion y la confianza del
usuario en el producto resultante. Normalmente, los resultados de precision se derivan de técnicas
tanto supervisadas como no supervisadas, aunque muestran niveles de precision relativamente
diferentes después de la evaluacion (Zhao y otros, 2023).

En este contexto de crecimiento poblacional y expansion urbana, la evaluacion precisa del uso y
cobertura del suelo se ha vuelto fundamental para comprender y abordar los desafios asociados
con el desarrollo sostenible y la conservacion de recursos naturales. Este estudio se propone
realizar una revision bibliométrica de las metodologias utilizadas en la clasificacion supervisada y
no supervisada de LULC, con el objetivo de analizar y sintetizar los hallazgos de una variedad de
articulos cientificos, se buscara identificar las metodologias mas apropiadas para diferentes
contextos y tipos de investigacion, contribuyendo asi a la mejora de la precision y confiabilidad
de los analisis de uso y cobertura del suelo a nivel global.

Metodologia

La presente investigacion tal como se describe en la figura 1, consiste en una revision bibliométrica
enfocada en examinar las metodologias empleadas en la clasificacion supervisada y no supervisada
del uso y cobertura del suelo, con el proposito de sintetizar los hallazgos de una variedad de
articulos cientificos. Se llevaron a cabo busquedas en Google Scholar, Science Direct y Scopus,
abarcando el periodo de 2018 a 2024, utilizando una cadena de busqueda especifica. Tras aplicar
criterios de inclusion y exclusion, se seleccionaron 31 articulos que abordan especificamente la
evaluacion de la cobertura o uso del suelo, presentan resultados relacionados con la precision o



eficacia de las metodologias de evaluacion de LULC, y emplean metodologias de teledeteccion o
sistemas de informacion geografica (SIG). Estos articulos fueron analizados para identificar las
metodologias mas aplicadas y las técnicas de clasificacion predominantes, con el objetivo de
contribuir a mejorar la precision y confiabilidad de los analisis de LULC.

Figura 1 Descripcion de la fase metodologica
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Analisis de revision de la literatura

Autor y Aiio | Metodologia Técnica de clasificacion Objetivo de analisis

empleada
(Tnag y | Supervisado Algoritmo de clasificacion y | Cambio LULC cuenca
otros, 2021) deteccion de cambios

continuos

(Chopade y | Supervisado indice de vegetacion de | Cambio LULC cuenca
otros, 2023) diferencia normalizada (NDVI) | manglares
(Matsa y | Supervisado con | NDVI Cambio LULC en un
otros, 2020) | observaciones en Distrito

campo
(Purwanto y | Supervisado Algoritmo de  aprendizaje | Cambio LULC en bosque
otros, 2023) automatico (ML)




(Rash y | Supervisado ML Cambio LULC
otros, 2023)
(Chowdhury, | Supervisado ML LULC en suelo urbano
2024)
(Haque & | Supervisado CVA, NDVI y Indice | Cambio LULC en
Basak, 2017) Diferencial Normalizado de | humedales
Agua (NDWI)
(Jung & | Supervisado NDVI Cambio LULC
Chang,
2019)
(da Silva y | Supervisado NDVI, SAVI, LAIL, EVI, NDWI | LULC
otros, 2020)
(Long Feng | Supervisado Algoritmo bosque aleatorio | Analisis de riesgo de
y otros, (Random Forest) inundaciones
2018)
(Sobhani y | Supervisado Algoritmos: Bosque aleatorio | Cambios LULC en zonas
otros, 2021) (RF), arboles de clasificacion y | protegidas
regresion (CART)
(Dargains & | Supervisado Algoritmo  supervisado  de | Cambios LULC en finca
Cabral, maxima verosimilitud
2021)
(Sisay y | Supervisado Algoritmo de maxima | Cambios LULC en cuenca
otros, 2021) verosimilitud
(Du y otros, | Supervisado Algoritmo:  Support Vector | Cambios LULC en las
2023) Machine (SVM) reservas de carbono
(Traore  y | Supervisado NDVI, NDBI y NDLI LULC en area urbana
otros, 2021)
(Darvishi y | Supervisado Clasificacion Suave Bayesiana | LULC en area
otros, 2020) (BSO) metropolitana
(Davis & | Supervisado NDVI, algoritmo de maxima | Cambio de LULC
Balaji verosimilitud
Bhaskar,
2022)
(Purwanto y | Supervisado Algoritmo bosque aleatorio de | Cambio de LULC en suelo
otros, 2023) aprendizaje automatica forestal
(Tolessa y | Mixto Algoritmo de clasificacion de | Cambio de LULC en cuenca
otros, 2021) maxima verosimilitud (MLC)
(Meng y | Supervisado Algoritmo bosque aleatorio Cambio LULC
otros, 2021)
(Ruggeri vy | No supervisado | ISODATA + OBIA y LSMA + | Andlisis LULC en paramo
otros, 2021) OBIA
(Ngadi No supervisado | Algoritmos de deteccion de | Cambios en LULC
Scarpetta 'y cambios estadisticos
otros, 2023)
(Chen y | No supervisado | Algoritmo de deteccion de | Cambios LULC area urbana

otros, 2023)

cambios

(Demarchi y
otros, 2018)

No supervisado

Algoritmo de red neuronal

Mapeo de LULC en zona
urbana

(Geta
Bihonegn &

Supervisado

Algoritmo de clasificacion de
maxima verosimilitud

Cambio LULC en cuenca




Gebeyehu
Awoke ,
2023)
(Tola & | Mixto Algoritmo de clasificacion de | Cambios LULC
Deyassa, maxima verosimilitud
2024)
(Kumar & | No supervisado | Algoritmo de modelos de redes | Uso de LULC
Kumar neuronales  convolucionales
Gorai, 2023) profundas
(Espinoza Supervisado Algoritmos de: maxima | Cambios LULC en
Guzman vy verosimilitud, = matriz  de | montanas
otros, 2023) confusion, distancia minima,
distancia de Mahalanobis,
maquina de vectores de soporte
(Long y | Supervisado NDVI, NDWI, NDBI, EVI, | Evaluacion de servicios
otros, 2022) Algoritmos: maquina de | ecosistémicos ofrecidos
vectores de soporte, bosque | debidoa LULC
aleatorio y arbol de calificacion
(Prasad  y | Supervisado Algoritmos: bosque aleatorio | Uso de LULC
otros, 2022) (RF), impulso logit (LB),
impulso de gradiente
estocastico  (SGB), redes
neuronales artificiales (ANN) y
modelos de K-vecino mas
cercano (KNN)
(Paradis, No supervisado | Algoritmo: K-medias Uso de LULC
2022)

Analisis de las principales metodologias de evaluacion de LULC

Después de analizar las metodologias utilizadas en 31 articulos seleccionados, se observd que la
mayoria de los estudios optaron por la clasificacion supervisada en 23 casos, mientras que 6
emplearon métodos no supervisados y 2 utilizaron un enfoque mixto.



Figura 2 Distribucion de metodologias aplicadas de andlisis de LULC
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Fuente: Autor

Entre las técnicas de clasificacion supervisada, el algoritmo de méxima verosimilitud fue el mas
comunmente empleado, especialmente en estudios de caracterizacion y seguimiento de areas
forestales y agricolas. Por ejemplo, un estudio realizado por (Dargains & Cabral, 2021)) en una
finca en Brasil utilizo6 este enfoque supervisado para analizar los cambios LULC y la dindmica del
carbono a nivel de finca, ademas de estimar los cambios futuros. En situaciones donde no se
contaba con imagenes satelitales, se complementaba la metodologia mediante la interpretacion
visual de los habitantes locales, quienes sefialaban los cambios en el paisaje. Este estudio resalta
la importancia de la clasificacion supervisada en la medicion precisa de los cambios en LULC y
su impacto en la dindmica espaciotemporal del carbono, evidenciando como la eleccion del método
puede influir en las ventajas a corto y largo plazo de la gestion ambiental.

En el ambito de la clasificacion no supervisada, se destaca el uso de algoritmos como el de red
neuronal, especialmente en estudios que abarcan extensiones amplias de terreno. Este tipo de
clasificacion resulta fundamental para el eficaz procesamiento de grandes cantidades de
informacion en un lapso reducido de tiempo. Uno de los enfoques mas prometedores dentro de
esta clasificacion es el algoritmo k-medias, como lo indica (Paradis, 2022), quien presenta el nuevo
algoritmo de k-medias probabilisticas para abordar la clasificacion no supervisada de datos de
imagenes espectrales a gran escala. El método supera las limitaciones del enfoque estandar de k-
medias al considerar la heterogeneidad de la varianza entre grupos, siendo efectivo en entornos
con datos ruidosos. Destaca debido a su habilidad para gestionar altas cantidades de datos en
tiempos razonables, siendo ideal para andlisis a gran escala. Ofrece mayor precision, identificacion
automatica del nimero optimo de grupos y manejo de conjuntos de datos de gran magnitud. Su
eficiencia se evidencia al analizar imagenes completas con millones de pixeles en minutos,
demostrando mejoras significativas en la precision de la clasificacion.



El analisis comparativo de los dos métodos especialmente en la deteccion de cambios es relevante
para justificar el mejor método a través de resultados de evaluacion de precision, como lo precisa
la investigacion realizada por (Hasmadi y otros, 2009), en la cual evalu6 las técnicas de
clasificacion supervisada y no supervisada para el mapeo de cobertura terrestre utilizando datos de
teledeteccion, centrandose especificamente en el area de la reserva forestal Ayer Hitam. Utilizaron
imagenes de satélite SPOT 5 junto con mapas topograficos y de cobertura terrestre, se
implementaron técnicas de clasificacion supervisada (clasificacion de maxima verosimilitud) y no
supervisada (ISODATA), luego realizaron una verificacion en el terreno para medir la exactitud de
la clasificacion. Los resultados mostraron que la clasificacion supervisada tuvo una precision
general del 90.28%, mientras que la no supervisada fue del 80.56%, se concluyé que la
clasificacion supervisada fue mas precisa que la no supervisada y se sugirid explorar técnicas
mixtas con el fin de aumentar la precision de la clasificacion en futuras ocasiones.

Descripcion de las principales técnicas de clasificacion de LULC

Técnica de | Descripcion
clasificacion
Redes  neuronales | La Red Neuronal Artificial se posiciona como un clasificador
artificiales (ANN) supervisado dentro del ambito del aprendizaje profundo. A
diferencia de los enfoques de aprendizaje automatico tradicionales,
la ANN se caracteriza por contar con una cantidad significativa de
capas ocultas.

Este algoritmo se basa en redes neuronales convencionales, pero
se distingue por su estructura multicapa, lo que le permite aprender
de los datos de entrada mediante técnicas de retro propagacion y
generar multiples capas ocultas para identificar patrones inherentes
en los datos. Varios estudios han corroborado la eficacia de los
algoritmos ANN en la clasificacion de imagenes de teledeteccion,
siendo aplicados exitosamente en diversas regiones especialmente
para el andlisis de entorno urbano (Chowdhury, 2024).

Bosque aleatorio El bosque aleatorio es un clasificador de conjunto que incluye una
extensa cantidad de arboles de decision . Estos arboles son
construidos a partir de predictores seleccionados de manera
aleatoria de un subconjunto de los datos de entrenamiento, y la
decision final de clasificacion o prediccion se realiza mediante un
voto mayoritario. Reconocido como uno de los clasificadores mas
destacados y poderosos en el ambito del aprendizaje automatico,
ha demostrado su eficacia en una variedad de aplicaciones
(Adugna y otros, 2022)

Maquina de vectores | Se destaca como un conjunto de algoritmos de aprendizaje
de soporte automatico teodricamente poderosos. Su principio fundamental
reside en la construccion de un hiperplano optimo, también




conocido como limite de decision, que maximiza la distancia entre
las muestras mas cercanas (llamadas vectores de soporte) y
efectivamente separa las clases.

Este modelo se enfoca en identificar el hiperplano de separacion
optimo entre las clases, priorizando los casos de entrenamiento
ubicados en los extremos de las distribuciones de clases, conocidos
como vectores de soporte, mientras descarta los demds casos de
entrenamiento (Adugna y otros, 2022).

Algoritmo
maxima
verosimilitud

de

Este algoritmo cldsico es frecuentemente seleccionado por
numerosos investigadores como punto de referencia para comparar
la precision de otros métodos de clasificacion. Evalua la
distribucion gaussiana de cada clase espectral basandose en los
datos de entrada, utilizando una matriz de covarianza para
ponderar las discrepancias entre los grupos espectrales y los
pixeles de la imagen. (Chowdhury, 2024).

NDVI

Este indice se destaca como el mas utilizado en la investigacion de
la vegetacion. Se obtiene mediante la relacion de la reflectancia en
el espectro rojo y el infrarrojo cercano, lo que posibilita la
estimacion de la vegetacion al medir la reflectancia de la superficie
en el pixel del suelo. Por ejemplo, cuando un arbol esté saludable,
refleja una mayor cantidad de radiacion solar en el infrarrojo
cercano y menos en el rojo, lo que resulta en un NDVI elevado. En

contraste, cuando un arbol estd enfermo, ocurre lo contrario. (Jung
& Chang, 2019).
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Figura 3 Descripcion de menciones de técnicas de clasificacion de LULC

Porcentaje de menciones de cada metodologia de clasificacion de LULC
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W OBIA (Andlisis de imagen basado en objetos)

W KNN (K-vecinos mas cercanos)
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M Clasificacian bayesiana suave

B Andlisis de componentes verdes (CVA)

Fuente: Autor

LA principal técnica de clasificacion empleada en los articulos analizados con 9 menciones fue el
indice NDVI, este se destaca como el indice mas cominmente empleado en la investigacion de la
vegetacion debido a su simplicidad y precision. Esta metodologia de clasificacion se apoya en el
entendimiento de las particularidades del area de estudio y estd influenciada por la composicion
del suelo presente en la region. El NDVI, un indice de vegetacion ampliamente utilizado, se
encarga de calcular tanto la cantidad como el vigor de la vegetacion utilizando datos del espectro
electromagnético en el infrarrojo cercano (NIR) y las bandas visibles en rojo (Long y otros, 2022)
(Chopade y otros, 2023).

Este método se ha empleado extensamente especialmente para la determinacién de cambios en la
vegetacion como en el estudio realizado por (Chopade y otros, 2023), en el cual se aplicé un
enfoque de umbral de NDVI para clasificar el NDVI en cinco categorias distintas, lo que permitid
observar una evolucioén gradual en la cobertura de manglares a lo largo del periodo estudiado.
Estos hallazgos respaldan la utilidad del enfoque NDVI en la deteccion de cambios en los
manglares en la costa de Ghogha, Bhavnagar, Golfo de Khambat. En resumen, este estudio subraya
la efectividad del método de umbralizacion del NDVI para para la valoracion de alteraciones en la
vegetacion y su relevancia en la cartografia de la cobertura de manglares.

En cuanto al uso de algoritmos se han generado diversas técnicas tal como lo menciona
(Chowdhury, 2024) las cuales van desde clasificadores paramétricos hasta algoritmos de
aprendizaje automatico y profundo. Entre los clasificadores paramétricos se destacan los de
maxima verosimilitud, paralelepipedo, distancia minima y discriminante lineal, ademas de los
bayesianos. Por otro lado, los clasificadores de aprendizaje automatico comprenden maquinas de
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vectores de soporte, bosques aleatorios y k vecinos mas cercanos, mientras que los algoritmos de
aprendizaje profundo engloban desde redes neuronales artificiales hasta redes neuronales
convolucionales.

Los algoritmos de aprendizaje automatico y profundo superan a otras técnicas de clasificacion en
términos de precision y eficiencia computacional. En particular, se ha notado un incremento
notable en la aplicacion de maquinas de vectores de soporte, bosques aleatorios y redes neuronales
artificiales en la clasificacion de uso y cobertura de la tierra (LULC), debido a su mayor precision
y menor tiempo de procesamiento (Chowdhury, 2024).

Es importante conocer las diferencias de aplicabilidad y ventajas de cada uno de estos algoritmos
para el andlisis de LULC como lo menciona (Chowdhury, 2024) en su estudio en el cual se
pretendia evaluar y comparar la precision de tres algoritmos de aprendizaje automatico en la
clasificacion de iméagenes de satélite. Especificamente, se analizaron el desempefio del bosque
aleatorio (RF), SVM vy las redes neuronales artificiales (ANN), en contraste con el método
tradicional de clasificacion de méxima verosimilitud (MaxL). El enfoque se centr6 en determinar
cual de estos métodos ofrece resultados mas precisos en la clasificacion de diferentes clases de uso
y cobertura de la tierra en la region de interés, con lo cual se encontré que el modelo de redes
neuronales artificiales (ANN) superan los resultados de estudios anteriores realizados en areas
urbanas similares seguido por los métodos de bosque aleatorio (RF) y SVM

Los algoritmos de aprendizaje automatico como el bosque aleatorio y la maquina de vectores de
soporte, han ganado una amplia aceptacion en la comunidad de teledeteccion debido a su eficacia
en la clasificacion de imagenes tal como lo menciona (Adugna y otros, 2022) quienes compararon
estos dos algoritmos para investigar su rendimiento en la clasificacion de cobertura terrestre en
areas extensas con conjuntos de datos de alta dimension. Los resultados revelaron que el bosque
aleatorio sobresale como el algoritmo superior, ofreciendo una mayor precision en el mapeo de
cobertura terrestre en areas grandes o regionales que involucran iméagenes de resolucion gruesa.
Especificamente, el bosque aleatorio se destaca en la clasificacion de clases mixtas, como
urbanizaciones, bosques, vegetacion herbacea y arbustos, lo que resulta en un mapa de cobertura
terrestre mas coherente y con menos confusion entre las clases. Por otro lado, la SVM mostro ser
menos efectiva, generando un producto con cierto ruido debido a una mayor confusion entre las
clases. Ademads, la SVM se caracteriza por su alto costo computacional y de memoria, lo que puede
limitar su capacidad para manejar grandes conjuntos de datos y generar productos de cobertura
terrestre precisos debido a restricciones de memoria.

Principales aplicaciones del andlisis de LULC

Los resultados revelan que la mayoria de los estudios se enfocan en el andlisis de cambios en el
LULC, representando el 70% del total con 21 temas identificados. Le siguen en menor medida
temas relacionados con el uso del suelo, comprendiendo un 29% con 10 temas. Las areas
geograficas mas mencionadas incluyen las cuencas hidrograficas, con 7 menciones, seguidas de
cerca por las areas urbanas y metropolitanas, con 5 menciones. Otros lugares destacados son los
bosques y zonas protegidas, con 2 menciones cada uno, mientras que otros como fincas, manglares,
distritos, paramos, montaias, reservas de carbono y humedales, recibieron una mencion cada uno.
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Se destaca la importancia de la evaluacion de servicios ecosistémicos relacionados con LULC para
la sostenibilidad ambiental, asi como el andlisis de cambio LULC, especialmente en reservas de
carbono, debido a su relevancia en la mitigacion del cambio climatico global.

Tal como lo menciona (Jing y otros, 2024) en su estudio del andlisis de los cambios
espaciotemporales en la cobertura terrestre global de 2001 a 2020 el cual revela importantes
tendencias relacionadas con el cambio climatico y la ecologia. Se observaron cambios
significativos en diversos tipos de cobertura terrestre, como el aumento de los bosques mixtos, las
sabanas lefiosas y las areas urbanizadas, y la disminucion de las tierras de hoja perenne y las tierras
aridas. Se identificaron cambios fluctuantes en la cobertura de hoja perenne, con dindmicas
notables en bosques caducifolios latifoliados, matorrales densos, humedales permanentes y areas
de cultivo/vegetacion natural.

Estas variaciones son mas prominentes en regiones especificas, como los cambios en los bosques
de hoja perenne en América del Norte y del Sur, y en las sibanas en Africa y Eurasia. El analisis
de transicion revela que muchos tipos de cobertura terrestre pasaron a sabanas lefiosas, sabanas y
pastizales, principalmente debido a la deforestacion, los incendios forestales y el cambio climatico.
Estos hallazgos tienen implicaciones significativas para la formulacién de politicas, la prediccion
geografica y las evaluaciones ambientales, aunque se requieren mas investigaciones para
comprender completamente las causas y consecuencias del cambio de cobertura terrestre y mejorar
la precision de los datos de teledeteccion utilizados en estos analisis.

Andlisis y comparacion de metodologias en la evaluacion de cambios en LULC

El analisis comparativo de las metodologias de evaluacion de LULC destaca la amplia variedad
de enfoques adoptados en la investigacion cientifica. Aunque la clasificacion supervisada sigue
siendo predominante, los métodos no supervisados y mixtos estan ganando popularidad gracias a
su capacidad para procesar grandes conjuntos de datos y su eficiencia computacional. En términos
de precision y eficiencia, las redes neuronales artificiales y los bosques aleatorios han demostrado
ser particularmente efectivos en la clasificacion de imagenes de teledeteccion a gran escala. No
obstante, se requiere realizar mas investigaciones para comprender completamente las causas y
consecuencias del cambio en la cobertura terrestre, asi como para mejorar la precision de los datos
utilizados en estos andlisis. En general, la seleccion del método adecuado debe basarse en las
caracteristicas especificas del area de estudio y los objetivos de la investigacion, garantizando asi
resultados precisos y relevantes para la gestion ambiental y la planificacion del uso del suelo. La
continua exploracion y evaluacion de nuevas técnicas y algoritmos también son esenciales para
avanzar en la comprension y la capacidad predictiva de los modelos de cambio de cobertura
terrestre en el futuro.

Conclusiones

Es crucial la seleccion de la metodologia adecuada para alcanzar resultados precisos en la
clasificacion de LULC. La clasificacion supervisada, especialmente con algoritmos como el de
maxima verosimilitud, ha destacado por su eficacia en la caracterizacién y seguimiento de areas
forestales y agricolas, brindando mediciones exactas de los cambios en el paisaje y su impacto en
la dindmica del carbono. En contraposicion, la clasificacion no supervisada, utilizando algoritmos
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como redes neuronales, sobresale por su capacidad para procesar grandes volumenes de datos,
siendo ideal para andlisis a gran escala. El analisis comparativo de ambos métodos revela la
superioridad de la clasificacion supervisada en términos de precision, segun varios estudios,
aunque la clasificacion no supervisada, aunque eficiente para analisis a gran escala, puede
presentar limitaciones en cuanto a precision.

Por otra parte, se destaca que el indice NDVI fue el mas utilizado en las investigaciones analizadas.
Esta tendencia puede atribuirse al creciente interés de los investigadores en analizar el cambio de
la vegetacion en regiones especificas. El enfoque en la conservacion de la cobertura vegetal refleja
la creciente preocupacion a nivel mundial por la pérdida de biodiversidad y los impactos del
cambio climatico, lo que ha impulsado una mayor atenciéon hacia la monitorizacién y promocion
de la conservacion de la vegetacion. Esta prevalencia del uso del indice NDVI resalta su papel
crucial en la investigacion ambiental y subraya la importancia de su aplicacion en la identificacion
y seguimiento de los cambios en la cobertura vegetal para la gestion sostenible de los recursos

Los avances en técnicas de aprendizaje automatico y profundo, como maquinas de vectores de
soporte, bosques aleatorios y redes neuronales artificiales, estan revolucionando los analisis de uso
y cobertura del suelo al ofrecer mayor precision y eficiencia computacional. La combinacién de
diversos enfoques metodoldgicos y el empleo de algoritmos avanzados son cruciales para mejorar
la comprension y gestion de los cambios en el paisaje, asi como para abordar los desafios
ambientales y sociales asociados con el desarrollo urbano y rural. Estos descubrimientos
establecen una base solida para futuras investigaciones y politicas orientadas a promover practicas
de manejo sostenible del suelo y conservacion del medio ambiente.
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