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Resumen: El proceso de evolucion urbana afecta tanto al medioambiente como a la calidad de vida de la poblacion y la
dindmica de las areas urbanas justifica su estudio para mejorar la gestion. Los modelos de crecimiento urbano permiten la
simulacion de escenarios a partir de la clasificacion de imagenes multiespectrales. En este trabajo se valora un conjunto
de modelos de simulacion de la dinamica de usos del suelo a partir de imagenes, con objeto de evaluar el uso potencial
de los indices de fragmentacion de los usos del suelo en la caracterizacion de los procesos de expansion urbana. Se ha
realizado un analisis comparativo de los modelos, algoritmos y factores utilizados en el analisis de la evolucion urbana y
simulacion de escenarios, basados en criterios de aplicabilidad y flexibilidad. Los modelos mas utilizados son los basados
en autématas celulares. Sin embargo, la regresion logistica, support vector machines o random forest, entre otros, también
se utilizan de manera independiente o combinada. La modificacion de los factores y sus coeficientes en los modelos
permite la creacion de distintos escenarios alternativos. Los modelos que mas se adecuan al estudio de las métricas de
fragmentacion en la caracterizacion de los patrones de expansion urbana son SLEUTH y FUTURES.

Palabras clave: teledeteccion, modelos simulacion, expansion urbana, fragmentacion urbana, IndiFrag.

Urban growth simulation models by means of satellite imagery: suitability for temporal land use/
land cover fragmentation analysis

Abstract: Urban development not only affects the environment, but also the quality of life of population. Studying urban

areas is essential for improving their management. Urban growth models allow for the simulation of scenarios by means
of multispectral imagery. In this work, we study several land use change models, in order to assess the potential use of
land use fragmentation metrics in urban sprawl characterization processes. Based on applicability and flexibility criteria,

we conducted a comparative analysis of the models, algorithms, and factors used in the urban growth simulation models.

Those based on cellular automata are the most widely used. However, logistic regression, support vector machines
or random forest are also used, combined or not. Modifying factors or model coefficients allows for the creation of
different alternative scenarios. The most adapted models for the study of fragmentation metrics in urban growth pattern

characterization are SLEUTH and FUTURES.

Keywords: remote sensing, simulation models, urban growth, urban fragmentation, IndiFrag.

1. INTRODUCCION Los objetivos de este trabajo son: revisar los modelos

El crecimiento urbano implica cambios en los usos del
suelo consumiendo recursos naturales. Su analisis ayuda
a monitorizar y evaluar la sostenibilidad del desarrollo
urbano (EEA, 2013). Los indices de fragmentacion de
los usos del suelo describen la morfologia, distribucion,
diversidad y procesos de crecimiento de las zonas urbanas,
siendo una herramienta potente para su monitorizacion
(Herold et al., 2005).

Los modelos de simulacion del crecimiento urbano han
incrementado su uso en los ultimos afios, aunque con
varias aplicaciones, generalmente estan orientados a la
gestion de un desarrollo sostenible de las areas urbanas.
La teledeteccion es la fuente de datos principal, ya que
permite la adquisicion de datos de alta resolucion en
multiples escalas espaciales y temporales, y la creacion
de mapas de usos del suelo. Varios estudios han utilizado
las métricas espaciales para calibrar y validar los modelos
de simulacion y, ademas, para evaluar los escenarios
alternativos (Herold ef al., 2005).
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de simulacion del crecimiento urbano mas utilizados y
analizar su adecuacion en la evaluacion de métricas de
fragmentacion. Ademas, se realiza una simulacion como
ejemplo preliminar para la validacion de las métricas de
fragmentacion temporal.

2. REVISION DE LOS MODELOS

Generalmente, los modelos de simulacion de expansion
urbana se nutren de datos de usos y coberturas del suelo
para dos o mas fechas y de una serie de factores que
pueden influir en la evolucion. Hay distintos tipos de
modelos: los que tienen en cuenta las decisiones politicas
y de la poblacion estan basados en agentes; si evaltian
el vecindario para determinar el cambio son automatas
celulares; cuando se basan en la extrapolacion de lo
sucedido anteriormente son estadisticos; por ultimo, hay
modelos que emplean otros algoritmos o los combinan.
A su vez, pueden ser deterministas con un resultado
fijo o estocasticos con multiples resultados posibles
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(Rosa et al., 2014). La Tabla 1 muestra una revision
de los modelos mas utilizados y novedosos, donde se
hace especial hincapié en el tipo de datos de partida
y el método aplicado. A continuacion, se describen
los factores y métodos empleados en los modelos
presentados en la Tabla 1.

2.1. Datos y factores

A partir de clasificaciones multiespectrales se obtienen
los usos del suelo para varias fechas (Soares-Filho
et al., 2002) o mascaras binarias de suelo urbano que
constituyen los datos de partida de estos modelos (Tian
et al., 2016). Los factores que influyen en la prediccion
del cambio pueden ser geograficos, econdmicos,
sociales o biologicos, y a su vez estaticos o dinamicos,
si se actualizan en cada iteracion (Rosa et al., 2014).
Su fuente principal son las bases de datos nacionales y
la preparacion de los datos se realiza mediante SIG. La

mayoria de factores mostrados en la Tabla 1 son comunes
para todos los modelos, como las distancias euclideas a
elementos del paisaje. Sin embargo, algunos incluyen
informacion socioecondmica, limites administrativos o
variables dindmicas.

2.2. Métodos

Los modelos de simulacion parten de informacion
conocida sobre el cambio en un periodo de tiempo y
una serie factores que los desencadenan, utilizados para
calcular el potencial de transiciéon de un uso a otro en
cada pixel. Mediante un proceso de asignacion limitado
por una demanda se seleccionan los pixeles donde se
prevé un cambio.

En la Tabla 1, se han diferenciado los métodos segiin
dos criterios: el calculo del potencial de transicion entre
clases y la asignacion de pixeles que van a cambiar su

Tabla 1. Descripcion de los modelos de simulacion. Donde F es el nuuimero minimo de fechas necesarias.

Modelo Datos y factores Potencial de transicién Asignacion
SLEUTH Mascara binaria (4F); usos del *Automatas Celulares. Reglas de transicion: Iteraciones Monte Carlo
(Clarke et al., suelo (2F); carreteras (2F); idoneidad (pendientes y zona excluida); (frecuencia con la que el pixel
1997) pendientes; sombras; zona accesibilidad; vecindario Moore; perturbacion cambia).
excluida. estocastica; y coeficientes con el tipo de Umbral para seleccionar los
crecimiento (diffusion:breed:spread:road:slope) que cambian.
DINAMICA Usos del suelo (2F); factores  *Autdmatas Celulares. Reglas de transicion: pesos Demanda (ratios de transicion).

2002) pendientes;
zona excluida.

(Soares-Filho  estaticos (pendiente, de evidencia / regresion logistica; vecindario Monte Carlo / Ranking arriba-
et al., 2002) distancias, tipo de suelo, etc.); Moore. Tamafio del parche. abajo. Localizacion del pixel
factores dinamicos (distancia semilla y posterior parche.
a deforestacion).
CLUE-S Usos del suelo (2F); *Automatas celulares constrefidos. Demanda.

(Verburg et al., poblacion; terreno; distancias; Reglas de transicion: regresion logistica (paso
a paso); zona excluida; matriz de posibles
conversiones.

Ranking dinamico entre usos,
se asigna el uso con mayor
probabilidad en ese pixel

FORE-SCE Usos del suelo (1F); MDT; *Estadistico. Regresion logistica (paso a paso) Demanda.

(Sohl et al., pendientes; indices del Tamafio de los parches Monte Carlo por clases

2007) suelo; temperaturas medias; evitando repeticiones.
distancias; densidad de Localizacion del pixel semilla 'y
poblacion. posterior parche.

MOLAND Usos del suelo (1F); variables *Autématas celulares constrefidos. Demanda externa

(Engelen et al., socioeconémicas, distancias a Reglas de transicion: idoneidad; accesibilidad;

Ranking arriba-abajo

(Rosa et al., zonas protegidas; distancias;
2013) variables socioeconémicas,
variables dinamicas.

2007) carreteras; pendientes; zona  vecindario von Neumann; zona excluida;
excluida perturbacion estocastica
StocModLCC  Mascara binaria (2F); suelo; *Estadistico. Regresion logistica (paso a paso) Monte Carlo (frecuencia con la

que el pixel cambia)

FUTURES Mascara binaria (1F);

(Meentemeyer distancias; zona excluida;

etal., 2013) proyeccion de poblacion;
pendientes; regiones;
variables dinamicas

*Automata Celular.

Reglas de transicion: regresion logistica; presion
urbana (kernel, ocurrencia o gravedad) Tamafioy  pixel (ranking del vecindario de
forma de los parches

Demanda.
Monte Carlo, localizacion del

la semilla para situar el parche)

Lulcc (Moulds  Usos del suelo (1F); variables *Estadistico.

etal., 2015) estaticas (pendientes);
variables dinamicas
(distancias); zona excluida

Regresion logistica / random forest | arboles de
clasificacion y regresion

Reglas de transicién (opcional); varios vecindarios; abajo, clases ponderadas y
zonas excluidas; posibles conversiones

Demanda.
Ranking dinamico (de
CLUE-S) / ranking de arriba-

parametro estocastico

MachCA (Feng Mascara binaria (2F);

*Automatas celulares

Sin demanda ni umbrales.

excluida

etal.,, 2016) distancias; zona excluida Reglas de transicion (actualizadas cada iteracion):  Imagen clasificada con los
vecindario Moore; perturbacion estocastica; cambios.
constrefiimientos.
MMCC y support vector machines

CA-MAS Mascara binaria (2F); *Autéomatas celulares Demanda

(Tian et al., distancias; pendientes; Reglas de transicion: regresion logistica; Monte Carlo hasta alcanzar

2016) elevaciones; carreteras; zona vecindario; zona excluida perturbacién estocastica. demanda
Sistema multi-agentes.
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estado. Siete de los modelos estudiados estan basados en
automatas celulares y tres son estadisticos.

Los métodos basados en automatas celulares se basan en
un espacio dividido en celdas, cada una con un uso que
puede cambiar atendiendo a unas reglas de transicion
que determinan su estado en funcion de sus vecinos.
La frecuencia temporal es discreta y todas las celdas se
actualizan a la vez (White, 1998). El vecindario afecta
de manera positiva o negativa en funciéon de los usos
presentes y su distancia al pixel central. Las reglas de
transicion son el motor de los automatas celulares,
pueden ser funciones, operadores, mapas o expresiones
que definan la alteracion de un pixel frente a un factor
(Torrens, 2009). Algunas reglas de transicion son: las
cinco definidas por White (1998), aplicadas en MOLAND
(Tabla 1); la regresion logistica que calcula la relacion
empirica entre el cambio y los factores mostrando la
probabilidad de que un pixel cambie su uso; los pesos
de evidenciase basan en probabilidades condicionales,
seleccionan los factores mas relacionados con el cambio
observado y cuantifican su influencia; y otras reglas
basadas en métodos de aprendizaje automatico (para
profundizar en los métodos ver referencias de la Tabla 1).
En cuanto a la designacion de los pixeles que van a
cambiar de uso en cada iteracion existen principalmente
dos métodos: (i) el método no determinista de Monte
Carlo, que compara la probabilidad de transicion con
un nimero aleatorio (entre 0 y 1) y si la probabilidad
es mayor que el nimero el pixel cambia de estado
(Meentemeyer et al., 2013); y (ii) el Ranking de arriba-
abajo, donde los pixeles se ordenan de mayor a menor
potencial de cambio y se cambian de estado por orden,
pixel a pixel (Engelen et al., 2007). Independientemente
del método escogido el proceso se itera hasta cumplir
con la demanda. La demanda es la superficie que se
espera en el afio de la simulacién y se puede estimar de
multiples formas

3. ANALISIS DE LA ADAPTACION DE LOS
MODELOS

Para evaluar la adecuacion de los modelos al estudio de la
fragmentacion se consideran las siguientes caracteristicas:
(1) datos de entrada; (2) facilidad de implementacion;
(3) posibilidad de modelizar varios usos del suelo; (4)
control de la dispersion; (5) si esta orientado a objeto; y
(6) adaptacion del resultado a la realidad.

La mayoria de los modelos estudiados utilizan datos de
dos fechas de los usos del suelo, mapas de pendientes,
alturas, distancias a carreteras, zonas comerciales, etc.,
y zonas protegidas. El modelo SLEUTH necesita cuatro
fechas de coberturas urbanas para calibrar el modelo, ¢
igual que MOLAND, no permite la inclusion de factores
adicionales en las reglas de transicion. Sin embargo, los
modelos combinados o estadisticos permiten la inclusion
de factores adicionales mientras sean linealmente
independientes. Encuanto alaimplementacion, lamayoria
estan integrados en aplicaciones permitiendo su uso. La
modelizacion de varios usos de suelo esta disponible en
SLEUTH, aunque su adaptacion a la realidad no esta
depurada, DINAMICA, CLUE-S, MOLAND, FORE-
SCE y Lulcc, también permiten la inclusion de varios
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usos, donde los mapas de probabilidad se calculan para
cadauno y los algoritmos de asignacion se combinan para
aplicar el cambio del uso con mayor probabilidad de cada
pixel en funcion de las demandas. El resto de modelos
superponen el resultado de la mascara urbana en los
demas usos del suelo. Por otro lado, hasta cierto punto,
la simulacion de diferentes patrones de crecimiento se
puede logar variando los factores, demandas y afiadiendo
restricciones. Sin embargo, los modelos SLEUTH y
FUTURES permiten modificar coeficientes que simulan
un crecimiento mas compacto o fragmentado. Ademas,
DINAMICA, FORE-SCE y FUTURES estan orientados
a objeto, realizan una calibracion de tamafio y forma de
los objetos con los datos de entrada y, a partir de unos
pixeles semilla, asignan un objeto alli donde se prevé
un cambio, esto hace que sus resultados sean mas fieles
a la realidad y evita el efecto “sal y pimienta” en la
simulacion final.

4. CASOPRACTICO

Se han simulado tres escenarios en Torrent (Valéncia,
Espafia) mediante el modelo SLEUTH. Para Ila
calibracion se ha utilizado la cartografia de Catastro,
creando cuatro madscaras urbanas multitemporales a
partir de la fecha de construccion. Los usos del suelo y
las carreteras se han obtenido de la base de datos Urban
Atlas (European Environment Agency) para 2006y 2012.
Las pendientes se han calculado con el MDT del IGN,
todo ello a una resolucion de 30 metros. El ratio de
cambio de la clase urbana entre las dos fechas se utiliza
para obtener la superficie estimada en un periodo de 50
afios con un crecimiento constante. El modelo SLEUTH
no permite la inclusién de la demanda, por ello se han
realizado las iteraciones necesarias para alcanzar la
misma superficie estimada en cada modelo, variando
los coeficientes para generar tres escenarios: compacto,
disperso e intermedio (Figura 1). Posteriormente, se han
calculado las métricas de fragmentacion, sus diferencias
respecto a 2012 y las multitemporales (Tabla 2) con la
herramienta /ndiFrag (Sapena y Ruiz, 2015). Se observa
que las métricas temporales evidencian diferencias claras
en los tres escenarios. La densidad muestra la cantidad
de objetos nuevos aislados, el indice de separacion la

Tabla 2. Métricas de fragmentacion temporal en los tres
escenarios. M es la media, P ponderado y U la clase
urbana. Los coeficientes son “diffusion:breed:spread”
(Clarke et al., 1997), road y slope se anulan. Las
métricas se pueden consultar en Sapena y Ruiz (2015).

Coeficientes (d:b:s) 1:75:75 75:75:1 75:75:75
Métricas Compacto  Disperso  Intermedio
Densidad objeto 6,97 40,29 12,87
indice de separacion 1,62 3,53 2,19
Tamafio M -27231 -58768 -38771
Tamario M, 8525 -27276 -8503
Densidad objeto, 1,59 30,59 6,55
Dist.euclidea P -43,49 -18,26 -26,73
Dist.vecino prox.M,, -26,25 -46,46 -36,33
indice expansion M, 33,19 13,96 25,33
indice expansion MP, 41,66 12,75 35,47
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variacion en la desagregacion de los objetos, que junto
con la variacion del tamafio permiten caracterizar los
patrones de crecimiento. Por otro lado, las distancias
informan sobre los cambios en la distribucion espacial
de la clase urbana, y los indices de expansion reflejan el
grado de compacidad del crecimiento.

Figura 1. Detalle de la zona de estudio. Escenario de
partida en 2012 y alternativos para 2062. La clase
urbana se representa en rojo, agricola en amarillo,

zonas verdes en verde y carreteras en gris.

5. CONCLUSIONES

Tras una revision de los modelos de simulacion de la
expansion urbana para evaluar su adecuacion al estudio
de las métricas de fragmentacion temporal, se concluye
que los modelos que mejor resultado dan son SLEUTH
y FUTURES debido a su control en la dispersion.
Finalmente, para el analisis de la fragmentacion temporal
de los usos del suelo se ha utilizado el modelo SLEUTH
por su facilidad de implementacion. Se han generado
tres escenarios variando los coeficientes del tipo de
crecimiento hacia un patrén mas compacto o disperso.
Los resultados de las métricas temporales muestran
su adecuacion para la monitorizacion de la expansion
urbana, en concreto para caracterizar las tipologias de
expansion dispersa y compacta, asi como variaciones
morfologicas en las areas urbanas.
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