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1. RESUMEN

2. ABSTRACT 

    El proceso de expansión urbana ocurre cuando el 
centro de una ciudad alcanza un punto de saturación y 
las áreas periféricas son invadidas. Esto trae consecuen-
cias en el medio ambiente y la sociedad. Planteamos: 
-Identificar las clases de uso y cobertura del suelo (LULC, 
por sus siglas en inglés) en el centro metropolitano de 
la ciudad de San Juan y sus alrededores, -Estimar los 
cambios y expansión del área durante el periodo 1987-
2021. Los resultados mostraron mapas con una alta pre-
cisión general para todos los años. Además, un cambio 
importante en el uso fue la expansión radial de las zo-

nas edificadas que, a su vez, produjeron la expansión 
de las áreas rurales hacia las desérticas, con una dismi-
nución en el agua superficial. Esto produjo persistencia 
de sequías extremas, degradación del suelo por erosión 
eólica, incendios forestales y disminución del nivel freá-
tico. Es esencial examinar y cuantificar el impacto de los 
cambios de LULC en la erosión del suelo, los procesos 
hidrológicos y el cambio climático, especialmente en zo-
nas desérticas.

Palabra clave: TEMPORADA NIVAL 2020 -  MEGA-
SEQUIA – CHILE CENTRAL Y CUYO.

    The urban sprawl process occurs when the urban 
center reaches a saturation point and peripheral areas 
are invaded. This has consequences for the environment 
and society. We propose: -Identify the land use and co-
ver classes (LULC) in the metropolitan center of the city 
of San Juan and its surroundings, -Estimate the changes 
and expansion of the area during the period 1987-2021. 
The results showed maps with a high overall precision 
for all years. In addition, an important change in use 
was the radial expansion of urban areas, which, in turn, 

produced the expansion of rural areas towards desert 
areas, with a decrease in surface water. This produced 
persistence of extreme droughts, soil degradation due 
to wind erosion, forest fires, and a decrease in the water 
table. It is essential to examine and quantify the impact 
of LULC changes on soil erosion, hydrological processes 
and climate change, especially in desert areas.

Keywords: landscape; spatial patterns; remote sen-
sing; urban expansion; socio-territorial transformations 
spatial; territorial planning

3. INTRODUCCIÓN 

El proceso de expansión urbana ocurre cuando el 
centro de una ciudad alcanza un punto de saturación 
donde no hay espacio para una mayor expansión, las 

áreas periféricas dentro y alrededor del núcleo metro-
politano son invadidas. Esto resulta en un crecimiento 
aleatorio e incontrolado en la periferia de las ciudades. 
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(Inostroza y Csaplovics 2013). Algunos estudios infor-
maron en diferentes partes del mundo que la expansión 
de estos centros resulta en la ocupación del paisaje cir-
cundante, como las tierras agrícolas (Ayele y Tarekegn 
2020, Ustaoglu y Williams 2017), áreas naturales como 
pastizales, bosques y matorrales (Banzhaf et al. 2009, 
Mundia y Murayama 2010). Este proceso está ocurrien-
do actualmente tanto en países desarrollados como en 
desarrollo con efectos significativos en el medio ambien-
te y la sociedad (Mitarn et al. 2018). De hecho, Cohen 
(2006) en 2006 ya reveló que la mayor parte del au-
mento de la población urbana tendría lugar en países 
emergentes con ciudades y pueblos de menos de medio 
millón de habitantes. Sin embargo, la capacidad de los 
gobiernos locales de dichos países es limitada para ha-
cer frente a las consecuencias ambientales y sociales de 
la rápida expansión urbana. América del Norte en 2018, 
contaba  con el 82% de su población viviendo en áreas 
metropolitanas, América Latina y el Caribe con el 81%. 
(United Nations 2018). Además, para 2050, se espera 
que la población mundial que vive en ciudades aumente 
del 55% al 68% y que la población mundial alcance 
los 8.500 millones en 2030, 9.700 millones en 2050 y 
10.900 millones en 2100 (United Nations 2018, 2019). 

Los mapas de uso y cobertura del suelo (LULC, por 
sus siglas en inglés) nos brindan datos importantes para 
modelar la expansión de los centros urbanos, la gestión 
de recursos y los patrones de cambio en los sistemas 
humanos y ambientales. El cambio en LULC puede te-
ner influencias tanto positivas como negativas. Es decir, 
pueden producir beneficios en relación con el crecimien-
to económico y social, así como impactos adversos tanto 
a escala global como local. Un impacto adverso de estos 
procesos de expansión son que produce problemas am-
bientales, erosión del suelo, escasez de recursos (Mitarn 
et al. 2018; Wu, 2008). Varios estudios informaron que 
el crecimiento del espacio edificado tiene un impacto 
en el medio ambiente, los ecosistemas y, como conse-
cuencia, en las sociedades, especialmente en los países 
en desarrollo (Rubiera-Morollón y Garrido-Yserte 2020, 
Wilson y Chakraborty 2013). Además, puede amena-
zar áreas naturales, seminaturales y protegidas al cau-
sar fragmentación del hábitat y aumentar el número de 
parches debido al desarrollo de actividades económicas 
y antropogénicas (Sobhani et al. 2021). Finalmente, el 
proceso de urbanización también puede afectar la pér-
dida de tierras agrícolas productivas, debido al aumento 
del área de las ciudades y la población, ejerciendo pre-
sión sobre las tierras agrícolas disponibles y generando 
problemas económicos (Radwan et al. 2019). Por lo tan-
to, el conocimiento y la detección de LULC es esencial, 
no solo para evaluar el estado actual de un área, sino 
también para garantizar la sostenibilidad de los recursos 
disponibles o para planificar los desafíos futuros rela-
cionados con los problemas ambientales (Hasan et al. 
2020, Kabisch et al. 2019). La obtención de información 
rápida, como la extensión del zonas metropolitanas, las 

áreas cultivadas y la pérdida de sistemas naturales, son 
muy importantes para los tomadores de decisiones.

Mapear el crecimiento de las ciudades por métodos 
tradicionales es un proceso costoso y lento. Este pro-
blema se ha resuelto con datos de teledetección y la 
aplicación de tecnologías de sistemas de información 
geográfica (SIG). Con su capacidad para proporcionar 
vistas sinópticas oportunas de la cobertura del suelo, 
este es un medio alternativo para evaluar rápidamente 
la dinámica y el desarrollo de la expansión urbana (Ha-
regeweyn et al. 2012). Además, estas nuevas técnicas 
y bases de datos han permitido un análisis mucho más 
preciso de dicho proceso y el diseño de nuevos indica-
dores con un enfoque empírico más preciso (Mundia y 
Murayama 2010). En general, existen varios métodos de 
clasificación LULC basados en imágenes satelitales (ver 
Li et al., 2014; Lu y Weng 2007). La clasificación su-
pervisada es principalmente una clasificación guiada por 
humanos, en la que el software reconoce datos no clasi-
ficados mediante el uso de características aprendidas de 
las muestras de entrenamiento de los diferentes tipos 
de cobertura del suelo (Ge et al. 2020). Los algoritmos 
en los que se basa la clasificación supervisada son diver-
sos. Los clasificadores paramétricos asumen que existe 
un conjunto de datos normalmente distribuido, pero 
esta suposición a menudo se viola, especialmente en 
paisajes complejos. Por el contrario, los clasificadores no 
paramétricos, como los algoritmos de aprendizaje auto-
mático, no requieren que el conjunto de datos cumpla 
con el supuesto de una distribución normal. Además, 
proporcionan mejores resultados de clasificación en 
paisajes complejos y especialmente con muchas varia-
bles predictoras (Maxwell et al. 2018). El algoritmo de 
clasificación no paramétrica más utilizado es el método 
de bosques aleatorios porque es robusto para la con-
figuración de parámetros (Maxwell et al. 2018). Se ha 
demostrado que cuando los datos de la imagen tienen 
una distribución anómala, el Bosque Aleatorio realiza 
una mejor clasificación, siendo uno de los puntos críti-
cos para LULC con teledetección (Lu y Weng 2007).

Con base en lo anterior, proponemos evaluar los 
cambios espacio-temporales de las clases de uso y co-
bertura del suelo (LULC) utilizando la clasificación super-
visada de series de datos satelitales Landsat en un pai-
saje desértico urbano complejo, tomando como estudio 
de caso un área urbana en desarrollo como la ciudad de 
San Juan - Argentina. Se abordaron los siguientes objeti-
vos: 1) identificar las clases actuales y anteriores de LULC 
en el centro metropolitano de la ciudad de San Juan y 
sus alrededores y 2) estimar los cambios y expansión de 
LULC en el área de estudio en el período comprendido 
entre 1987 y 2021. La hipótesis principal es que el área 
de estudio enfrenta cambios dinámicos debido a la ex-
pansión urbana sobre tierras cultivadas y, en consecuen-
cia, las tierras cultivadas se expanden sobre el paisaje 
desértico.
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4. DATOS Y METODOS

Área de estudio
La provincia de San Juan (Argentina) pertenece a 

la Diagonal árida sudamericana y tiene dos ambientes 
distintos: oasis y tierras secas, definidos por condiciones 
áridas y modelo de desarrollo urbano (Márquez, 2005). 
Los asentamientos humanos y sus principales activida-
des económicas se concentran en los oasis irrigados. El 
más importante, debido a la disponibilidad de suelo y 
agua, es el Valle de Tulum, que se emplaza en la de-
presión tectónica homónima.  Nuestra área de estudio 
está ubicado en el sector centro-suroeste de la provin-
cia de San Juan e incluye el centro metropolitano de la 

ciudad de San Juan y sus alrededores con una superfi-
cie aproximada de 1,625 km2 (Figura 1). Alrededor del 
73% de la población de este oasis se concentra en las 
zonas urbanas, mientras que el resto de la población se 
encuentra en las zonas rurales circundantes. Durante las 
últimas décadas, el Gran San Juan ha experimentado un 
notable crecimiento urbano orientado al oeste (Kurban 
et al. 2017), con una población de 696.076 habitantes 
en 2010, 789.489 en 2021 y un aumento proyectado de 
926.479 para 2040. (https://www.indec.gob.ar/).

El clima es principalmente árido (Poblete, 2007) con 
una temperatura promedio de 10,98 °C en los meses 
más fríos (es decir, de mayo a agosto) y un promedio 
de 27,52 °C en los meses más cálidos (es decir, de no-
viembre a febrero). Siendo -5,9 ° C la temperatura más 
baja (junio de 2021) y 45,30 ° C la temperatura más 
alta (diciembre de 2020) registrada durante un período 
de 8 años (2014-2022) y una precipitación promedio de 
500mm registrada durante un período de 8 años (2014-
2022; http://siga.inta.gov.ar/#/).

Procesamiento de imágenes
Para analizar la dinámica de los cambios en LULC, 

se aplicaron las siguientes técnicas: 1) clasificación su-
pervisada de la cobertura del suelo; 2) evaluación de la 
precisión; 3) detección de cambios en LULC y expansión 
urbana (Figura 2).
Clasificación de la cobertura del suelo

Para la clasificación supervisada de la cobertura del 
suelo, se trabajó con imágenes Landsat pre-procesadas 
disponibles a través de Google Earth Engine (GEE) del 
área de estudio. Esta ofrece una plataforma que per-
mite un análisis rápido que utiliza la infraestructura in-
formática de Google y proporciona acceso en línea a 
los datos de Landsat archivados como una colección de 
USGS (https://earthengine.google.com/). Se eligió una 
imagen para cada año (1987, 1999, 2009 y 2021) en la 
estación húmeda (enero a marzo) con menos del 1% de 
nubosidad (Tabla 1). Se creó una composición RGB en la 
plataforma y se calcularon diferentes índices para guiar 
la fase de muestreo de las clases de uso y cobertura del 
suelo (Figura 2).

Figura 1: El área de estudio se encuentra en el sector centro-suroeste 
de la provincia de San Juan e incluye el centro metropolitano de la 
ciudad de San Juan y sus alrededores. 

Tabla 1: Datos de teledetección utilizados en el estudio para mapas 
LULC. 
Fuente: Todas las imágenes tienen una resolución espacial de 30 m 
con path/row 232/82.
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Se determinaron las siguientes clases: 1) Agua: 
comprende ríos, lagos y reservorios de agua agrícolas, 
2) Rural: incluye áreas cultivadas, tierras para cultivo y 
cultivos abandonados, 3) Desierto: con tierras desnudas 
y vegetación natural, 4) Urbano: corresponde a superfi-
cies impermeables (asfalto, estacionamientos, carreteras 
casas y edificios) y espacios verdes de regadío. Los polí-
gonos puros de los cuatro tipos de cobertura del suelo 
se recolectaron a través de la interpretación visual de las 
composiciones RGB y la superposición de los polígonos 
con el mapa base de alta resolución de Google Earth 
(Goldblatt et al. 2016). Se delinearon más de 600 po-
lígonos de referencia para cada período de estudio (al 
menos 145 polígonos por clase). Las muestras se dividie-
ron en un conjunto de datos de entrenamiento (70%), 
que se utilizó para la clasificación LULC, mientras que el  
resto de los datos (30%)  se usó para la evaluación de la 
precisión de los mapas de cobertura del suelo (Figura 2).

Además se calcularon los siguientes índices:
a) El NDVI (Índice de Vegetación de Diferencia Nor-

malizada; Townshend y Justice 1986) es un buen esti-
mador de vegetación verde y vigorosa. Este índice se 
obtuvo utilizando la siguiente ecuación (Ecuación 1):

NDVI = (banda NIR– banda Roja) / (banda NIR + 
banda Roja)  (Ecuación 1)

Donde NIR es la banda de infrarrojo cercano. Para 
Landsat 5 TM se utilizó la banda 4 (NIR) y la banda 3 
(Roja); y para Landsat 8 OLI se utilizó la banda 5 (NIR) y 
la banda 4 (Roja). NDVI se utiliza para indicar el espacio 
verde de un área. El valor de NDVI varía de -1 a +1. Va-
lores cercanos a +1 indican alta cobertura vegetal.

b) El NDBI (Índice de Diferencia Normalizada Edi-
ficada) es un indicador de áreas edificadas (Zha et al. 
2003) y se obtuvo utilizando la siguiente ecuación 
(Ecuación 2):

NDBI = (banda MIR– banda NIR) / (banda MIR + 
banda NIR)  (Ecuación 2)

Donde MIR es la banda del infrarrojo medio y NIR 
es la banda del infrarrojo cercano. Para Landsat 5 TM 
se utilizó la banda 7 (MIR o SWIR2) y la banda 4 (NIR); y 
para Landsat 8 OLI se utilizó la banda 7 (MIR o SWIR2) 
y la banda 5 (NIR). El valor de NDBI varía de -1 a +1. 
Valores cercanos a 1 indican alta densidad de áreas edi-
ficadas.

c) El BU (Índice de construcción) es un indicador de 
áreas de conglomerados edificados, cobertura verde li-
mitada y áreas no urbanizadas (Lu et al. 2014) y se obtu-
vo utilizando la siguiente ecuación (Ecuación 3):

BU = NDBI – NDVI  (Ecuación 3)

Dado que el BU se calcula por la diferencia entre 
NDVI y NDBI, los valores obtenidos son indicativos del 
equilibrio entre estos índices.

d) El NDWI (Índice de Agua de Diferencia Norma-
lizada), es un indicador que se utiliza para delimitar y 
monitorear cuerpos de agua en la superficie terrestre 
(Gao 1996). El rango de valores de NDWI es de -1 a 1. 

El índice se define de la siguiente manera (Ecuación 4):
NDWI = (banda NIR – banda SWIR 1) / (banda SWIR 

1+ banda NIR) (Ecuación 4)

Donde la banda 2 es el valor de reflectancia de la 
banda verde de Landsat 5 TM y la banda 4 es el valor de 
reflectancia de la banda NIR y para Landsat 8 OLI usa la 
banda 5 (NIR) y la banda 6 (SWIR 1 infrarrojos de onda 
corta).

e) La transformación Tasseled Cap (Crist y Cicone 
1984) da como resultado nuevas bandas al combinar 
las bandas originales de la imagen, con el fin de realzar 
algunas características de interés. El primer índice Tas-
seled Cap (Índices de Brillantes, BI) (Crist y Kauth 1986) 
proporciona información sobre la reflectividad particu-
larmente generada por el suelo. Este BI se obtuvo utili-
zando la siguiente ecuación   (Ecuación 5):

BI = (0.3029 x banda Roja) + (0.2786 x banda Azul) 
+ (0.4733 x banda Verde) + (0.5599 x banda NIR) + 
(0.5080 x banda SWIR1) + (0.1872 x banda SWIR2)  
(Ecuación 5).

Donde NIR es la banda de infrarrojo cercano, SWIR1 
y SWIR2 son infrarrojos de onda corta. Para Landsat 5 
TM se utilizaron: banda 1 (Azul), banda 2 (Verde), ban-
da 3 (Rojo), banda 4 (NIR), banda 5 (SWIR1) y banda 7 
(SWIR2). Para Landsat 8 OLI se utilizaron: banda 2 (Azul), 
banda 3 (Verde), banda 4 (Rojo), banda 5 (NIR), banda 
6 (SWIR1) y banda 7 (SWIR2). Los valores del índice BI 
aumentan con un alto porcentaje de suelo desnudo.

El mapeo de LULC se realizó utilizando el algoritmo 
de clasificación Bosques Aleatorios (RF por sus siglas en 
inglés), cuya precisión y rendimiento en la clasificación 
de la cobertura terrestre han sido descritos por muchos 
investigadores (ver revisión Becker et al., 2021). Este al-
goritmo utiliza la agregación de arranque para generar 
un conjunto de clasificación, donde cada árbol se entre-
na en un subconjunto de los datos de entrenamiento 
(Breiman 2001). El RF requiere que se identifiquen dos 
parámetros: el número de árboles de clasificación de-
seados y el número de variables de predicción utilizadas 
en cada nodo para hacer crecer el árbol (Talukdar et al. 
2020). Se creó un conjunto de 20 árboles utilizando  los 
datos de entrenamiento.

Evaluación de la precisión de la clasificación
Los mapas de clasificación de la cubierta terrestre 

producidos se validaron utilizando el 30% de los po-
lígonos de prueba. La matriz de confusión se calculó 
para evaluar la fidelidad de los resultados, utilizando las 
precisiones del usuario (UA), del productor (PA), general 
(OA) y el coeficiente Kappa (K) (Tabla 2). La PA  se utiliza 
para estimar el error de omisión a una clase dada y es la 
probabilidad de que un sitio de referencia se clasifique 
correctamente (Congalton, 1991). La UA se utiliza para 
estimar el error de comisión y es la probabilidad de que 
un píxel clasificado en la imagen signifique la clase real 
en el campo. La OA  es el porcentaje de píxeles que se 
han clasificado correctamente en el conjunto de datos 
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de validación (Ge et al. 2020).

Detección de cambio LULC y expansión urbana
El análisis de detección de cambios designa las dife-

rencias entre imágenes de la misma escena en diferentes 
momentos. La tasa y el cambio porcentual se calcularon 
para cada LULC siguiendo la fórmula dada por Gashaw 
et al. (2014) (Ecuación 5, 6).

Porcentaje de cambio (PC) = [(Af -Ai) / Ai)] x 100 
(Ecuación 5).

Tasa de cambio (TC ha year-1) = (Af - Ai) / T 
(Ecuación 6)

Donde, Ai y Af representan el área de cada tipo de 
cobertura del suelo (ha) al inicio y al final del período 
de monitoreo, respectivamente. Y T es el intervalo de 
tiempo entre Af y Ai en años. El indicador PC se usa 

para calcular la proporción de cambios en LULC, mien-
tras que TC se usa para reflejar la tasa de crecimiento 
de las áreas urbanas durante los períodos de estudio. 
Los valores porcentuales positivos sugieren un aumento, 
mientras que los valores negativos implican una dismi-
nución en la cobertura del área.

Para calcular la tasa de expansión urbana (TEU) 
para los períodos 1987-1999, 1999-2009 y 2009-2021 
se utilizó la Ecuación 7 (Fenta et al. 2017):

Tasa de Expansión Urbana (TEU) = [(ACf - ACi) / n x 
ACi)] x 100 (Ecuación 7)

Donde ACi y ACf son el área construida (en ha) en 
el momento inicial y final del período de monitoreo, res-
pectivamente, y n es el intervalo de tiempo entre ACf y 
ACf (en años).

Figura 2: Flujo de trabajo de la metodología. La línea punteada (---) muestra el resultado final del proceso. 

5. DESARROLLO Y DISCUSIÓN

La clasificación supervisada de bosque aleatorio 
se aplicó para generar los mapas LULC en 1987, 1999, 
2009 y 2021 (Figura 3), dando muy buenos resultados. 
La medición de la precisión para cada clase de cober-

tura y para la clasificación general fue superior al 80% 
(Tabla 2), excepto la PA para la clase urbana de 1987 y 
1999, con un 35,81%. Este bajo porcentaje se debió 
principalmente a la confusión entre píxeles de clase ur-

Viviana N. Fernández M. -  G. Gatica - A. Cardus - Valeria E. Campos| EVALUACIÓN DE LOS CAMBIOS EN EL USO Y  COBERTURA ... P P. 4-14
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bana y desértica, debido a sus características espectrales 
similares (Weng, 2012). Sin embargo, la UA dio valores 
superiores al 80%. El coeficiente Kappa obtenido para 
las clasificaciones fue superior al 85%, valor que puede 
considerarse alto (Tabla 2; Stehman 1997). Lo cual indi-
ca una alta precisión entre el mapa de clasificación y la 
información de referencia terrestre (Stehman 1997). La 
OA para todos los años fue superior al 92%, es decir, 
el 92% de los píxeles evaluados se clasificaron correc-
tamente. Asimismo, con base en los resultados obteni-
dos en la clasificación, un cambio importante en el uso 
del suelo en el área de estudio fue la expansión urbana 
en suelos agrícolas. Como consecuencia de la expan-
sión urbana, se pudo observar un desplazamiento de las 
fronteras agrícolas hacia zonas desérticas, especialmen-
te durante el período 2009-2021.

Tabla 2: Medida de precisión para cada clase de cobertura y para la 
clasificación general. UA: Precisión del Usuario; PA: Precisión del Pro-
ductor; OA: Precisión general, K: Coeficiente Kappa.

Figura 3: Cuatro mapas temáticos de cobertura terrestre del centro metropolitano de la ciudad de San Juan y sus alrededores para 
1987, 1999, 2009 (con Landsat 5) y 2021 (con Landsat 8).

Cambio LULC y expansión urbana durante 1987 – 2021
Pudimos detectar una expansión del uso del sue-

lo urbano sobre el agrícola, especialmente de 1999 a 
2021, con un porcentaje de cambio de 18% (1987-
1999), 51% (1999-2009) y 70% (2009-2021) (Tabla 
3). La expansión del Gran San Juan se puede ver en la 
Figura 4. Presenta un modelo de estructura monocén-
trica que irradia hacia el área circundante. La superfi-
cie total cubierta por el espacio urbanizado se estimó 
en 3.842 ha en 1987 y aumentó a 11.691 ha en 2021 
(Tabla 4 y Figura 4). Esto se traduce en una expansión 

total del área ocupada por esta zona (7.849 ha) desde 
el año 1987 hasta 2021(Tabla 4). La TEU para los tres 
períodos (1987 – 1999, 1999 – 2009 y 2009 – 2021) 
mostró que el área urbana aumentó en 1,5% (58 ha/
año), 5,5% (230 ha año−1) y 5,9% (404 ha año−1), 
respectivamente; con un aumento total del 6% (231 ha/
año) para todo el período de estudio (Tabla 4). 

Del mismo modo, el área rural aumentó sus por-
centajes de cambio en un 13%, 11% y 14% en el 
mismo período (Tabla 3). Su expansión fue acompaña-
da por una reducción general en el área desértica de 
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17.029,08 ha de 1987 a 2021. El cambio porcentual 
fue de alrededor de -3% en general (Tabla 3). Finalmen-
te, el área ocupada por el agua presentó fluctuaciones, 
ya que primero disminuyó en el período 1987-1999 
(12.663 ha), luego aumentó en 1999-2009 (3.857 ha), 
y al final disminuyó en el período 2009-2021 (4.614 
ha; Tabla 3). En otras palabras, en general el área ocu-
pada por agua disminuyó con una tasa de cambio de 
1987 a 2021 de -394,74 ha/año, lo que representa el 
88% del porcentaje de cambio (Tabla 3). Índices como 
el SPEI (Standard Precipitation Evapotranspiration Index) 
que monitoriza las sequías a lo largo del tiempo, han 
detectado valores que oscilan entre 0,87 (año 2000) y 
-1,56 (año 2021). Es decir, a medida que pasan los años, 
los valores se acercan cada vez más a 0 o menos, indi-
cando sequías cada vez más extremas. (https://spei.csic.
es/map/maps.html#months=4#month=0#year=2021). 
Estos resultados son consistentes con los encontrados 
por Xu y otros (2019), donde a través de modelos pre-
dictivos, encontraron un aumento en la frecuencia de 
eventos de sequía. Además, la persistencia de sequías 
extremas resulta en la degradación del suelo debido a 
la erosión eólica, incendios forestales, descenso de los 
niveles freáticos (Minetti et al. 2022). Los procesos de 

sedimentación en los embalses podrían acortar la vida 
útil de las centrales hidroeléctricas, como es el caso de 
Etiopía (Woldesenbet et al. 2017).

Por otro lado, aunque la extensión espacial de las 
zonas urbanas es pequeña en comparación con las otras 
clases de cobertura del suelo, estas áreas pueden cam-
biar el medio ambiente de manera desproporcionada en 
comparación con otras clases de uso del suelo. Nuestros 
resultados muestran la conversión de tierras de cultivo, 
bosques y matorrales a zonas metropolitanas. Proba-
blemente esto se deba la demanda de vivienda tanto 
de los habitantes urbanos como de los migrantes de las 
zonas rurales. Como consecuencia hay una reducción 
de la cantidad de tierra disponibles para la producción 
de alimentos y madera (Dagnachew et al. 2020). Según 
datos del INDEC para 2010 y 2022 la población pro-
vincial total pasó de 681.055 en 2010 a 818.234 en el 
censo de 2022. Donde se detectó que para el año 2010 
el 87,20% de la población pasó a ser urbana (INDEC 
2010). La dinámica y el crecimiento de zonas metropoli-
tanas, en los países en desarrollo, a menudo está vincu-
lada a los patrones de migración rural-urbana debido a 
la modernización agrícola, la pobreza rural, la industria-
lización y las políticas (Jedwab et al. 2017). Estos desem-

Tabla 3: Detección de cambio de cobertura y uso del suelo de 1987 a 2021, medido como área de cambio (ha), porcentaje de cambio 
(%) y tasa de cambio (ha año-1). (−) indica disminución, (+) indica aumento.
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peñan un papel influyente, ya que en la mayoría de los 
casos la expansión urbana y los cambios asociados en 
el uso/cobertura del suelo se deben a una combinación 
de todos estos factores (Xiao et al. 2006). En nuestro 
estudio los cambios impulsados por la expansión de la 
ciudad modificaron las tierras rurales, probablemente en 
la búsqueda de mantener o aumentar los rendimientos 
económicos. En consecuencia, las áreas cultivadas se 
expandieron hacia las naturales, ya que nuestros resul-
tados mostraron un aumento del área rural y una dismi-
nución del área desértica. Estos patrones de crecimiento 
resultan en una presión sobre los recursos naturales, 
generando impactos negativos sobre los mismos como 
deforestación, pérdida de servicios ecosistémicos, esca-
sez de agua dulce, cambios climáticos (Zamora Elizalde 

et al. 2020). Los cambios en LULC son complejos y es-
tán interrelacionados, es decir, la expansión de un tipo 
de uso de la tierra ocurre a expensas de otros (Gashaw 
et al. 2014). Estudios recientes han demostrado que el 
cambio de uso del suelo en ciudades inmersas en valles 
es abrupto (Debnath et al. 2022, Mansour et al. 2020). 
Por ejemplo, se produce una expansión del tamaño de 
las tierras agrícolas a expensas de la vegetación natu-
ral que cubre tierras marginales y áreas sin medidas de 
conservación adecuadas (Debnath et al. 2022). El cono-
cimiento de la distribución espacial de la cobertura del 
uso del suelo es esencial para la formulación de políticas 
efectivas de uso del suelo y la gestión sostenible de las 
actividades humanas en diferentes niveles de organiza-
ción (Mas et al. 2009).

Tabla 4: Expansión del área urbana entre 1987 y 2021.

Figura 4: Crecimiento del espacio edificado en el área de estudio, desde el año 1987 a 2021. Caso aumentado: Gran San Juan, San Juan.
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6. CONCLUSIÓN 

La clasificación de imágenes satelitales permitió 
cuantificar el cambio de cobertura y uso de suelo en la 
ciudad de San Juan y sus alrededores durante el perío-
do 1987-2021. Esto resultó en mapas con 4 categorías 
de clasificación: urbano, rural, desierto y agua. Además, 
con base en los resultados obtenidos en la clasificación, 
un cambio importante que se produjo en el uso del sue-
lo fue la expansión radial de la zona urbana hacia la rural 
y, a su vez, la expansión de la zona rural hacia la desér-
tica. Finalmente, el área ocupada por agua en términos 
generales sufrió una disminución durante el período de 

estudio. Esto resultó en la persistencia de sequías ex-
tremas, degradación del suelo debido a la erosión eóli-
ca, incendios forestales y niveles freáticos más bajos. La 
identificación, mapeo y seguimiento del cambio de uso 
y cobertura del suelo ha cobrado gran importancia en 
la actualidad, siendo información de suma importancia 
para la toma de decisiones por parte de las instituciones 
involucradas. Además, es esencial examinar y cuantificar 
el impacto de los cambios de LULC en la erosión del 
suelo, los procesos hidrológicos y el cambio climático, 
especialmente en las zonas desérticas.
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