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RESUMEN 

 

Tradicionalmente para la cuantificación de la erosión se han empleado parcelas 

experimentales, método que implica tiempo, infraestructura, laboratorio y personal para su 

ejecución. El presente trabajo propone el procesamiento digital de imágenes para el estudio, 

cuantificación y modelación del proceso erosivo que permita la elaboración de cartografía 

temática, mediante el uso de imágenes satelitales de Landsat 7 - ETM, Landsat 8- OLI, 

Spot XS y Rapideye. Para lo cual, inicialmente se realiza una fusión de imágenes, con el fin 

de unificar la resolución espacial de la imagen mediante el análisis de componentes 

principales. Posteriormente se efectúa la clasificación de uso y coberturas del suelo en las 

imágenes mediante el algoritmo de Máquinas de Soporte Vectorial. Por último, se realiza la 

incorporación a un sistema de información geográfica con el fin de identificar, analizar y 

modelar las áreas degradadas, el proceso erosivo localizado es cuantificado puntualmente 

por el modelo.  

 

Palabras clave: Procesamiento digital de imágenes, máquina de soporte vectorial, análisis 

de componentes principales, modelo universal de pérdida de suelo, percepción remota.  

 

 

ABSTRACT 

 

Traditionally for the quantification of the erosion experimental plots have been used, 

method that implies time, infrastructure, laboratory and personnel for its execution. The 
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present work proposes the digital image processing for the study, quantification and 

modeling of the erosive process that allows the elaboration of thematic cartography, 

through the use of satellite images of Land sat 7 - ETM, Landsat 8 - OLI, Spot XS and 

Rapideye. For this, initially a fusion of images, in order to unify the spatial resolution of the 

image through the analysis of main components. Subsequently the classification of use and 

coverings of the soil in the images is carried out using the algorithm of Vector Support 

Machines. Finally, the incorporation into a geographic information system is performed in 

order to identify the areas subject to erosion, modeling and analysis of erosion processes. 

The model punctually quantifies the location of the erosive process. 

 

Keywords: Digital image processing, vector support machine, main component analysis, 

universal soil loss model, remote perceptio

 

INTRODUCCIÓN 

 

La erosión es un proceso que produce pérdida del suelo, originando problemas 

medioambientales (Arévalo, 2016) (Laval, 2009).  “El cuarenta por ciento (40%) de los 

suelos de Colombia, presenta algún grado de erosión por uso inadecuado: compactación, 

contaminación por plaguicidas y fertilizantes, mala irrigación y deforestación.”. Se 

considera un problema particular de zonas áridas, junto con la salinización es causa directa 

de desertificación. La erosión eólica o la hídrica ocurren sobre cualquier terreno en 

pendiente, sea cual fuere su uso (Vásquez & Buitrago, 2007) (Sabattini et al, 2017) (Diemer, 

2016). 

 

El modelamiento permite elaborar la cartografía temática de las zonas degradadas; 

mediante el uso de imágenes satelitales de Spot XS, Rapideye, Landsat 7- ETM y Landsat 8 

- OLI. Inicialmente se realiza una fusión de imágenes, para aumentar la riqueza espacial de 

la imagen (Lizarazo & Medina, 2008). El método de análisis estadístico de componentes 

principales (PCA por Principal Components Analysis), permite identificar patrones de 

datos, resaltando similitudes y diferencias, las cuales permiten (sin perder información), 

eliminar el ruido y reducir la redundancia (Sarricolea & Martín Vide, 2014). 

 

Usando imágenes satelitales y aplicando el algoritmo de Máquinas de Soporte Vectorial 

(SVM por Support Vector Machines) se realizó la clasificación de uso y cobertura del 

suelo. La separación entre clases se logra por medio de los vectores de soporte los cuales 

crean un hiperplano de separación entre las clases alrededor del dominio de los datos de 

aprendizaje, de manera que, con un limitado conocimiento de los datos, se emplean 

separaciones empleando el Kernel Gaussiano para imágenes fusionadas. (Mogena, Núñez 

Trujillo, & González, 2017) (González F. , 2003). Finalmente con la incorporación a un 

Sistema de Información Geográfico (SIG) se logra identificar, cuantificar, modelar, analizar 

los procesos erosivos y la generación de las salidas gráficas. 
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MATERIALES Y MÉTODOS 

 

Área de Estudio 

 

El estudio se realiza en el municipio de Mosquera Cundinamarca, a 2 km de Bogotá, en la 

provincia de Sabana Occidente, con coordenadas geográficas 4° 42' 28" de latitud norte y 

74°13' 58" de longitud oeste del meridiano de Greenwich, a una altura de 2546 metros 

sobre el nivel del mar, con un área total de 107 Km
2
, rural de 99,33 Km

2
, y urbana de 7,67 

Km
2
. La temperatura media está entre 12°C y 14°C (Colombia, POT Municipio de 

Mosquera, 2004). Se presentan dos épocas secas (de finales de diciembre a inicio de marzo, 

y de julio a septiembre) y dos de lluvia, con un promedio mensual de 700 mm, (finales de 

marzo a junio y de septiembre a diciembre), los meses con mayor precipitación son 

septiembre, octubre, noviembre y diciembre; y menor en enero y febrero. La zona está 

compuesta por un relieve de cerros en el Grupo Guadalupe, conformado por las 

formaciones arenisca dura, Plaeners, Labor, Tierna y formaciones fluvio-lacustres 

(Colombia, POT Municipio de Mosquera, 2004) (Giraldo et al, 2016). 

 

Imágenes 

 

En el estudio se utilizaron imágenes del proceso erosivo, las cuales, mediante técnicas de 

teledetección se apoyan en la fotointerpretación de las imágenes, y en el tratamiento digital 

de los datos proporcionados por los satélites. La recolección de información y el 

procesamiento digital de imágenes para la fusión, mediante compilación de las bandas del 

espectro electromagnético visible de Landsat 7 - ETM (banda 1, banda 2 y banda 3), 

Landsat 8 – OLI (banda 2, banda 3 y banda 4) y las correspondientes al espectro 

electromagnético de infrarrojo. 

.  

Tabla 1. Características generales de las imágenes. 

Sensor Fecha 
Resolución 

Espacial 
Multiespectral 

Resolución 
Espacial 

Pancromática 

Resolución 
Radiométrica 

Resolución 
Espectral 

Landsat 7 - ETM 30/01/2004 30 m 15 m 8 Bits 7 Bandas 

Spot XS 9/01/2006 10 m 5 m 8 Bits 4 Bandas 

Landsat 7 - ETM 8/03/2007 30 m 15 m 8 Bits 7 Bandas 

Landsat 7 - ETM 14/01/2010 30 m 15 m 8 Bits 7 Bandas 

Rapideye 15/01/2012 10 m 5 m 8 Bits 5 Bandas 

Landsat 8- OLI 1/01/2014 30 m 15 m 16 Bits 12 Bandas 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Fusión  

 

Para fusionar dos imágenes, se deben superponer completamente, por lo cual la imagen 

pancromática y la multiespectral se deben corregir geométricamente, utilizando un 
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remuestreo, para igualar el tamaño del pixel de la imagen multiespectral con el de la 

pancromática (González A. , 2002). La fusión permite incrementar la resolución espacial y 

proporciona mejor visualización de una imagen multibanda con la imagen de banda única 

de alta resolución (ArcGIS Resource Center, 2012). Los métodos de fusión Intensidad, 

Matiz y Saturación (IHS por Intensity, Hue and Saturation) y PCA se basan en 

transformaciones lineales que descomponen la información espacial de la imagen 

(Lizarazo, 2008).  

 

El Método RGB-IHS, intensidad, tono y saturación es una transformación de RGB, donde 

cada coordenada se representa con una posición 3D dentro del cubo de color. Los píxeles 

que tienen componentes de rojo, verde y azul iguales están en la línea gris (González A. , 

2002), (Lillesand & Kiefer, 2000).  El tono él la posición donde se encuentra ese color en el 

espectro electromagnético. La saturación describe el valor de luminosidad (o blancura) 

medido en porcentaje de 0 a 100. La intensidad describe un valor de brillo basado en la 

cantidad de luz que emana del color. (ArcGIS Resource Center, 2012). 

 

El Método PCA, es la técnica de Análisis por Componentes Principales (PCA por Principal 

Component Analysis) es una transformación que permite reducir la redundancia de 

información y puede ser aplicada previamente a un análisis visual o a un proceso complejo 

de clasificación a través de algoritmos matemático-estadísticos (Jeong, 2009) (Smith, 

2002). El propósito del PCA es “comprimir” la información contenida en un conjunto 

original de N bandas espectrales a un conjunto menor de nuevas bandas o componentes 

(Shalizi, 2012) (Fuente, 2011).  

 

El Método Wavelet, es una transformación que genera bloques de información en escala y 

tiempo de una señal, los bloques se generan desde una única función fija llamada wavelet 

madre ψ (t), el proceso de transformación de una señal se llama análisis y el inverso síntesis 

(para reconstruir la señal). Este análisis genera diferentes sub-bandas, por lo que se pueden 

generar distintos niveles de descomposición de acuerdo con las necesidades de la 

aplicación. Dichas sub-bandas en el plano de la frecuencia no son uniformes y se 

encuentran divididas logarítmicamente. El análisis de la transformación es superior a los 

distintos tipos de análisis de Fourier debido a que proporciona una localización adaptativa 

tiempo-frecuencia. A nivel de escala grande de la wavelet se obtiene buena resolución en 

frecuencia mientras que a escala baja se tiene buena resolución en tiempo. Existen 

diferentes familias de wavelets, las cuales no tienen un criterio definido para evaluar su 

calidad debido a que esta depende en gran medida de la aplicación y las características 

requeridas: su soporte, simetría, momentos de desvanecimiento y regularidad. Las familias 

más conocidas de wavelets son: Haar, Daubechies, Coiflets, Symlets, Biortogonales, Meyer, 

Mexican hat, Shannon y Morlet. (Mastriani, 2016) 

 

Calidad 

 

A continuación, se generan los siguientes indicadores: 1 - entropía, cuantifica la 

información presente en una imagen, la entropía mínima se presenta cuando todos los 

niveles digitales presentan el mismo valor radiométrico, el valor máximo cuando todos los 
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píxeles presentan un nivel digital diferente (Salvatierra, 2004). 2 - coeficiente de 

correlación, refleja la correlación adimensional entre dos imágenes fusionadas, varía entre 

-1 y 1, (Medina & et al, 2013), 3 - índice de calidad universal Q, identifica cualquier 

distorsión como una combinación de tres factores: pérdida de correlación, distorsión de 

luminancia y contraste de distorsión, se emplea para evaluar la calidad del incremento de la 

resolución espacial y proporcionar una mejor visualización de la imagen multibanda 

fusionada. (ArcGIS Resource Center, 2012), (Lizarazo & Medina, 2008). Los mejores 

valores de este índice se obtienen cuando el valor es más cercano a uno (Wang & Bovink, 

2002) 

 

Coberturas 

 

La clasificación del uso y cobertura del suelo se basa en el hecho que los pixeles, al poseer 

distintas respuestas espectrales permiten establecer diferencias entre ellos y a partir de esta 

diferencia, se definen límites precisos, los cuales permiten la clasificar dichas respuestas en 

clases, de manera similar a la división realizada entre objetos y superficies en SIG (Pérez, 

2005), (Chuvieco, 2002). Cuando se parte de un conjunto de clases conocido, 

caracterizadas en función de un conjunto de variables (mediante su medición), la 

pertenencia de individuos a una clase no presenta dudas (áreas de entrenamiento), es la 

clasificación supervisada. 

 
La calidad de la clasificación se evalúa, utilizando el índice Kappa para valorar si la 

clasificación ha segregado las categorías (a. Erosión, b. suelo sin cobertura vegetal, c. 

pastos, d. tierras preparadas para cultivo, e. construcciones, f. bosques, g. cultivos, h. 

asfaltos o pavimento e i. cuerpos de agua) con una precisión que se puede considerar 

significativa. La escala de la prueba, va desde un valor de índice Kappa próximo a uno (1) 

el cual indica acuerdo entre la imagen clasificada y la realidad, el índice Kappa igual a cero 

(0) propone que es puramente azar y un índice Kappa negativo sugiere una clasificación 

pobre. (Chuvieco, 2002).  

 

Clasificación 

 

Es la medida cuantitativa de una serie de características que condicionan la respuesta 

espectral de los pixeles. El enfoque corresponde a la idea que existe un continuo y una 

transición suave entre los diferentes valores de reflectividad. La clasificación, por el 

contrario, responde a la idea que se pueden establecer límites precisos entre las respuestas 

espectrales entre pixeles, estos límites definen las clases (Chuvieco, 2002). 

 

La clasificación supervisada, parte de un conjunto de clases conocido a priori, 

caracterizadas en función del conjunto de variables mediante la medición de las mismas, en 

individuos cuya pertenencia a una de las clases no presente dudas (áreas de entrenamiento) 

(Chuvieco, 2002). En la clasificación no supervisada, no se establece ninguna clase a 

priori, aunque es necesario determinar el número de clases a establecer, y dejar que las 

defina un procedimiento estadístico. La asignación de cada uno de los individuos a las 

clases obtenidas anteriormente se puede hacer mediante diferentes procedimientos: no 
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estadísticos (árboles de decisión, mínima distancia, paralelepípedos), estadísticos clásicos 

(máxima probabilidad), algoritmos basados en inteligencia artificial (lógica borrosa, redes 

neuronales) y algoritmos que utilizan información contexto. 

 

Erosión 

 

La Ecuación Universal de Pérdida de Suelo por erosión, permite la evaluación de la erosión 

laminar y en surcos (Pengfei Li et al, 2017), (Ibáñez Asensio & et al, 2012), mediante el 

modelo matemático:  

 A=R*K*S*L*C*P 

 

Donde, A es la pérdida de suelo por unidad de superficie, en toneladas por hectárea, R es el 

factor de Erosividad por lluvia, K el factor de erodabilidad del suelo, L factor longitud de la 

pendiente, S es el factor gradiente de la pendiente, C el factor cobertura, P son las prácticas 

de conservación del suelo. La USLE puede utilizarse adecuadamente para: predecir la 

pérdida anual de suelo de una pendiente en un campo con condiciones específicas, para uso 

de la tierra determinado (Faúndez Mendoza & Verdugo Retamal, 2017) 

 

 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 

 

Fusión  

 

La fusión de imágenes, se realiza con el programa Erdas, el cual permite obtener: 1 - los 

componentes principales de la composición RGB de la imagen multiespectral.  2 - la escala 

de los niveles digitales de la primera componente la cual se remplaza con la imagen de alta 

resolución espectral y 3 - la transformada inversa de los componentes para la nueva RGB 

(ERDAS IMAGINE, 2014).  

 

El algoritmo de clasificación de máquinas de soporte vectorial con las imágenes satelitales 

Landsat en las cuales se realizó la fusión de imágenes o pansharpening a través del análisis 

de componentes principales para mejorar la resolución espacial de 30 metros a 15 metros 

tiene resultados con imágenes de alta resolución espacial como es la Spot a 10 metros y la 

Rapideye a 7 metros. 

 

Calidad 

 

En el proceso de remuestreo de la resolución espacial de las imágenes Landsat 7-ETM de 

los años 2004, 2007, 2010 y Landsat 8-OLI del 201, se utilizan los siguientes indicadores 

de calidad:  Entropía, BIAS, Div, Coeficiente de correlación, Ergas, Q, RASE y RMSE, 

como se puede observar en la Tabla 2, las fusiones de las imágenes Landsat 7 ETM de los 

diferentes años y la Landsat 8-OLI muestra valores altos del índice Q, el coeficiente de 

correlación es positivo y cercanos a uno, los índices RASE, ERGAS son aceptables. 
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Tabla 2. Índices de evaluación de fusión 

IMAGEN BIAS DIV CC ENTROPÍA ERGAS Q RASE RMSE 

Landsat 7 2004 0,734 0,104 0,509 4,706 37,643 0,249 75,286 36,651 

Landsat 7 2007 0,734 0,104 0,509 4,706 37,643 0,249 75,286 36,651 

Landsat 7 2010 0,676 -0,303 0,503 4,811 35,034 0,289 70,068 33,678 

Landsat 8 2014 0,490 0,535 0,872 5,613 34,949 0,159 76,194 16,755 

 

Fuente: Elaboración propia. 

La calidad de la clasificación se evalúa, utilizando el índice Kappa para valorar si la 

clasificación ha segregado las categorías (a. Erosión, b. suelo sin cobertura vegetal, c. 

pastos, d. tierras preparadas para cultivo, e. construcciones, f. bosques, g. cultivos, h. 

asfaltos o pavimento e i. cuerpos de agua) con una precisión que se puede considerar 

significativa. La escala de la prueba, va desde un valor de índice Kappa próximo a uno (1) 

el cual indica acuerdo entre la imagen clasificada y la realidad, el índice Kappa igual a cero 

(0) propone que es puramente azar y un índice Kappa negativo sugiere una clasificación 

pobre. (Chuvieco, 2002).  

 

Coberturas 

 

Posteriormente se procede a realizar la extracción de coberturas y se visualiza el 

procedimiento de la clasificación de imágenes por el método de SVM, seleccionando 800 

puntos de muestreo categorizados por el tipo de cobertura para realizar el entrenamiento del 

algoritmo y 1600 puntos para la validación de la clasificación con un costo de 50 y un 

sigma de 2,5 (el costo es una medida que limita el error. A mayor costo mayor tiempo de 

computación y sigma es una medida necesaria para la función Kernel en caso de separación 

no lineal). Finalmente, se procede a su almacenamiento en una base de datos para el 

procesamiento mediante herramientas SIG, y se generan los modelos de análisis para 

evaluar la pérdida de suelo.  

 

Tabla 3. Parámetros y unidades del análisis dimensional 

Parámetro Símbolo Unidad 

Clasificación Pendiente Rm Adimensional 

Velocidad del Viento V Km/h 

Precipitación P Mm 

Clases de Coberturas Rcb Adimensional 

DEM DEM m  

Densidad Aparente Da Kg/m
3
 

 Radiación Solar R m 

 

Fuente: Elaboración propia. 
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Fusión de Imágenes 

 

Clasificación de Uso y Cobertura del Suelo por SVM 

 

La clasificación del uso y cobertura del suelo se basa en el hecho que los pixeles, al poseer 

distintas respuestas espectrales permiten establecer diferencias entre ellos y a partir de esta 

diferencia, se definen límites precisos, los cuales permiten la clasificar dichas respuestas en 

clases, de manera similar a la división realizada entre objetos y superficies en SIG. (Pérez, 

2005), (Chuvieco, 2002). Cuando se parte de un conjunto de clases conocido, 

caracterizadas en función de un conjunto de variables (mediante su medición), la 

pertenencia de individuos a una clase no presenta dudas (áreas de entrenamiento), es la 

clasificación supervisada. El suelo con más susceptibilidad a la erosión, corresponde a la 

clase erosión, categoría que posee una mayor confusión, al igual que la clase 

construcciones, hecho que se refleja en la exactitud del producto con el 58%, el porcentaje 

de correctamente clasificados (PCC) de 96,31% y un índice Kappa de 0,94 lo cual indica 

que el algoritmo SVM tiene una gran eficiencia para la imagen de Rapideye, 

correspondiente al año 2012 como se observa en la  

 

Figura 1. 

 

Figura 1. Vista Clasificación imagen Rapideye por SVM 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Las coberturas de pastos, erosión, construcciones suelos sin cobertura y cultivos, presentan 

confusión con menor exactitud del producto, en la parte correspondiente a la erosión, en 

general el producto generado tiene un PCC de 93,37% y Kappa de 0,89. Entre el suelo, la 



  

35 

 

erosión, los cultivos y las construcciones, existe conflicto, con un error de omisión del 

producto del 54% para la clase erosión. El PCC es de 94,87% y el índice Kappa de 0,92. La 

menor exactitud del producto, en la clasificación, está en la clase erosión, con un 46%, un 

PCC de 96.43% y una índice kappa de 0.94. En el Mapa resultante se puede apreciar la 

clasificación SVM - Landsat 7 – 2010 como se observa en la Figura  2, se encuentra la 

menor exactitud del producto en la clase asfalto con un 57%, un PCC de 96,5% y un índice 

kappa de 0,94. En la Imagen Landsat 7 del año 2004, se presenta la menor exactitud del 

producto 46%, en la clase erosión, PCC de 96,31% y el índice Kappa 0,94.  

 

Figura  2.Vista Clasificación imagen Landsat 7 por SVM 

 

Fuente: Elaboración propia. 

El análisis de varianza de los promedios correspondientes a la erosión para los años 2001; 

2004; 2006; 2010; 2012 y 2014, del modelo USLE y el modelo sistema de información 

geográfica muestra que no existen diferencias (p ≤ 0,05). Para el cálculo de la pérdida de 

suelo en Ton.Ha
-1

.Año
-1

, el tipo de terreno o el tipo de pendientes según la clasificación de 

la pendiente de la FAO, el índice que relaciona los dos modelos varía entre 0,9 y 2,0 con 

promedio de 1,5.  

 

El área afectada, cuantificada según el tipo de erosión sin erosión, baja, moderada, severa y 

muy severa, es puntual para la determinación de problemas ambientales según el análisis 

del modelo SIG, el modelo USLE, realiza una generalización debido al área donde se aplica 

y al método de interpolación. El área correspondiente al tipo de erosión muy severa, con el 

análisis SIG en  promedio es del 3% y con el modelo USLE del 32%. La erosión severa 

tiene un área promedio del 12% con el modelo SIG y 43% con el modelo USLE; los suelos 

con erosión moderada tienen 21% con el modelo SIG y un 28% con el USLE;  el área de 

suelos con baja probabilidad de erosión en promedio es del 63% en el modelo SIG y del 
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16% para el modelo USLE. Los suelos sin erosión, que no están considerados en el modelo 

SIG tienen un área promedio del 84% y 23% en el modelo de la USLE. 

 

Dinámica del proceso erosivo 

 

Para describir tanto el desarrollo como la dinámica de los procesos erosivos el Área de 

Estudio se dividió en cuadrantes y, en cada uno de ellos se cuantificó la erosión, a partir del 

análisis del proceso erosivo registrado en los Mapas del Modelo SIG elaborados para seis 

años (2004; 2006; 2007; 2010; 2012 y 2014).   

 

Figura 3. Erosión promedio anual en función del tiempo Modelo SIG y Modelo 

USLE. 

 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Modelo SIG propuesto 

  

Los valores de erosión, obtenidos con el Modelo SIG, para los cuadrantes del área de 

estudio permiten establecer la velocidad con que se desarrolla la degradación, con un valor 

promedio de 1445 Toneladas por hectárea por año. 

 

Tabla 4. Cuadro de áreas en hectáreas del modelo SIG 

Clasificación 2004 2006 2007 2010 2012 2014 

Sin Erosión 67 85 208 296 296 296 

Baja 60 139 259 307 423 411 

Moderada 237 350 204 236 486 718 

Severa 790 953 1263 1600 1843 1710 

Muy severa 2693 3577 3426 4335 7672 8168 
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Fuente: Elaboración propia. 

Utilizando el modelo SIG, la erosión baja tiene un promedio del 10%, la moderada 3%, 1% 

la severa  y 2% la muy severa. Para los años 2012 y 2014 los porcentajes aumentaron 2% 

indicando el incremento de las áreas afectadas. Los valores de erosión más altos 

corresponden a la zona sur del municipio 2128,67 Ton/Ha año promedio para los diez años, 

le sigue el Oeste con 2112,33 Ton/ha año; en tercer lugar, el Norte con 402,67 Ton/ha año y 

finalmente el Este con 263,17 Toneladas/ ha año. 

 

El análisis de regresión de la erosión para cada cuadrante de evaluación en función del 

tiempo, presentan una respuesta lineal, con una pendiente suave (comparada con el segundo 

tramo de la regresión) para los primeros tres años indicando una tendencia a la 

estabilización de la tasa de pérdida de suelo. A partir del tercer año la pendiente se 

incrementa fuertemente, probablemente, por iniciar la pérdida de suelo en un horizonte que 

no había sido afectado hasta ese momento, la posible razón es que presenta propiedades 

diferentes al suelo perdido durante los años 2004, 2006 y 2007. 

 

Tabla 5. Cuantificación de la erosión por el tipo de terreno 

Terreno Erosión Ton/Ha*año Modelo R² 

Plano 289,50 y = 64,143x + 65 0,9913 

Ondulado 195,50 y = 69,057x - 46,2 0,8019 

Montañoso 2493,67 y = 589,03x + 432,07 0,8814 

Escarpado 5537,67 y = 1133,3x + 1571,1 0,9026 

 

Fuente: Elaboración propia. 

El Modelo de Sistema de Información Geográfica se aplicó a cuatro tipos de pendiente, 

clasificados como: Plano, Ondulado Montañoso y Escarpado con resultados de 289,5, 

195,5, 2493,67 y 5537,67 Ton.Ha
-1 

respectivamente. Los Modelos de la erosión en función 

del tiempo y el valor de R
2
 se presentan en la Tabla 5, los valores de R

2
 para los tres 

modelos son respectivamente 0,9913; 0,8019; 0,8814 y 0,9026. 

 

Tabla 6. Tasa promedio de perdida de suelo 

Cuadrante Velocidad (ton/Año) Modelo R² 

Norte 402,67 y = 79,543x + 124,27 0,8911 

Sur 2128,67 y = 495,6x + 394,070 0,8518 

Este 263,17 y = 55,286x + 69,667 0,9228 

Oeste 2112,34 y = 506,97x + 337,930 0,9157 

 

Fuente: Elaboración propia. 
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La tasa promedio de pérdida de suelo para cada cuadrante de evaluación, Tabla 6, es de 

2128,67 Ton.Ha
-1

 el Sur; 2112,34 Ton.Ha
-1

 el Oeste; 402,67 Ton.Ha
-1

 el Norte y 263,17 

Ton.Ha
-1

el Este. Los análisis de regresión de la velocidad de la erosión en función del 

tiempo, muestran que todos los modelos son de tipo lineal y presentan los cambios de la 

tasa que ocurren con los cambios de horizontes, los cuales son atacados por la degradación 

como se observa en la Figura 4. 

 

Figura  4. Modelo de pérdida del suelo propuesto 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Mapas del Modelo USLE 

 

Tabla 7. Cuadro de áreas en hectáreas del modelo USLE 

Clasificación 2004 2006 2007 2010 2012 2014 

Sin Erosión 801 1429 1753 2743 3845 4761 

Baja 520 937 1146 1796 2504 3072 

Moderada 434 787 962 1509 2099 2560 

Severa 569 1016 1245 1946 2721 3361 
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Muy severa 1701 3014 3709 5817 8216 10291 

 

Fuente: Elaboración propia. 

Los porcentajes de las áreas determinados con el Modelo USLE, se mantienen para los 

diferentes años,  

Tabla 7. La dinámica con la cual evolucionan los procesos erosivos en el Área de Estudio, 

en los mismos cuadrantes de evaluación, para los diferentes años presenta un promedio de 

2874,24 Ton.Ha
-1

, de tasa de pérdida de suelo. Los promedios por cuadrantes, del proceso 

de pérdida del suelo más altos corresponden Oeste con un valor de 4194 Ton.Ha
-1

, en orden 

de magnitud, le sigue el Sur con 3698 Ton.Ha
-1

, en tercer lugar, el Norte presenta un 

promedio de 3403,17 Ton.Ha
-1

y la menor tasa promedio corresponde al Este con 821,67 

Ton.Ha
-1

; zona correspondiente al casco urbano y a la zona de expansión urbana del 

municipio.  

 

La curva de la erosión en función del tiempo en cada cuadrante, presenta una respuesta 

lineal con pendiente fuerte a lo largo del tiempo de estimación del modelo en la zona Oeste, 

con correlación R
2
 de 0,9694, muestra que la tasa de pérdida del suelo es constante para los 

diferentes horizontes y afecta las distintas zonas geográficas en forma semejante. 

 

Mediante el procesamiento SIG y en el análisis espacial del Área de Estudio es posible 

identificar y localizar cuatro tipos de terreno utilizando el criterio de pendiente, se 

cuantifico la erosión, de acuerdo con cada tipo de terreno,  

Tabla 8, la pérdida de suelo para: terreno plano 2531,5 Ton.Ha
-1

Año
-1

 y un R
2 

de 0,9726; 

terreno ondulado de 2089,33 Ton.Ha
-1

Año
-1

 R
2
 de 0,9719, terreno montañoso de 3654,33 

Ton.Ha
-1

Año
-1

  R
2
 de 0,9704 y finalmente el terreno escapado con una pérdida de 5427,5  

Ton.Ha
-1

Año
-1

 R
2 

de 0.9687, con lo cual el 98% de la pérdida de suelo cuantificada para los 

años2004; 2006; 2007; 2010; 2012 y 2014 es explicada por el tipo de terreno. 

 

La tasa promedio de pérdida de suelo, es más alta, en los cuadrantes Oeste y Sur, en los 

cuales se localiza la zona montañosa y de canteras, donde la velocidad de pérdida del suelo 

es alta, en la zona Oeste la pérdida anual es de 404.89 Ton.Ha
-1

y en la zona Sur 360.30 

Ton.Ha
-1

.  

 

Tabla 8. Cuantificación de la erosión por el tipo de terreno 

 
Terreno Erosión Ton/Ha*año Modelo R² 

Plano 2531,50 y = 794,26x - 248,4 0,9726 

Ondulado 2089,33 y = 652,8x - 195,47 0,9719 

Montañoso 3654,33 y = 1153,6x - 383,27 0,9704 
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Escarpado 5427,50 y = 1729,1x - 624,4 0,9687 

 

Fuente: Elaboración propia. 

CONCLUSIONES 

 

Utilizando imágenes satelitales captadas por el sensor Landsat, es posible: 1- mejorar la 

resolución espacial y espectral (fusión de imágenes por componentes principales), 2- 

realizar clasificación supervisada para extraer las coberturas sensibles a la erosión y 3- 

efectuar geo-procesamiento avanzado con ayuda de una herramienta SIG. El método 

permite la rápida cuantificación de la erosión, para lo cual se deben tener imágenes de 

diferentes sensores, con diferencias de tiempo equivalente constituyendo así una primera 

aproximación al desarrollo del modelo de pérdida de suelo.  

 

El análisis de componentes principales mediante la rotación de los ejes y la transformación 

radiométrica, permite realizar la fusión de imágenes, disminuir el ruido, minimizar los 

datos redundantes. Generalmente los tres primeros componentes explican la variabilidad de 

los datos originales y los últimos componentes se descartan porque están dominados por el 

ruido de la escena (imagen combinada), sin pérdida apreciable de información en el 

conjunto de bandas. El análisis de componentes principales produce un nuevo conjunto de 

imágenes, donde las bandas no están correlacionadas y se ordenan en función de la varianza 

de la escena. El análisis de componentes principales y la fusión de imágenes permiten la 

integración de imágenes de distintas plataformas y sensores, mejorando la precisión 

geográfica, ganando resolución espacial conservando en gran porcentaje la resolución 

espectral como muestran los índices de evaluación de calidad en la fusión de las imágenes. 

Se mejoró la resolución espacial de las imágenes satelitales, de una resolución pobre de 30 

a una resolución media de 15 metros, con el fin de tener un mejor detalle de los aspectos 

lineales del municipio y ser espacialmente concurrentes con la Rapideye del 2012 y de la 

SPOT del 2006, estas imágenes son el insumo para la clasificación supervisada por el 

método SVM dio excelentes resultados.  

 

Para elaborar y desarrollar rutinas SIG, se incorpora una herramienta dinámica que, por ese 

carácter, modifica la forma de realizar los procesos de análisis de la información de 

problemáticas ambientales. Los SIG permiten ser más rápidos, precisos y económicos en la 

obtención, manejo, interpretación y análisis de datos pertenecientes a los recursos naturales, 

para la realización de diagnósticos de áreas susceptibles, la evaluación de coberturas y uso 

actual de las zonas, con el fin de orientar trabajos, cronogramas y presupuestos en la 

mitigación y las soluciones ambientales. 

 

Para cuantificar el área afectada según el tipo de erosión, se observa que el modelo de la 

USLE generaliza el proceso de pérdida de suelo, el modelo mediante sistemas de 

información geográfica cuantifica puntualmente el proceso, haciendo más sencilla la 

selección un método de mitigación. Al contrastar los modelos de pérdida del suelo de la 

USLE con los modelos de procesamiento mediante sistemas de información geográfica, 

muestra que año a año no se presentan diferencias significativas. 
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