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Resumen 

 

La estimación de humedad superficial del suelo (HS) es un parámetro de gran 

importancia en diversos procesos hidrológicos, debido a que representa una variable 

de estado clave en el ciclo hidrológico. En esta área, su correcta estimación y 

comprensión dinámica espacio-temporal es trascendente a la hora de realizar 

modelaciones de predicción meteorológica e hidrológica en los sistemas de alerta 

temprana, permitiendo mejorar la calibración de los modelos de escorrentía que en 

consecuencia, contribuyen en la formulación y planificación de políticas de 

prevención tanto de inundaciones como de alivio o alerta temprana de sequía y 

calentamiento global. La presente investigación utiliza la oferta de sensores remotos 

para desarrollar una modelación que permita estimar la HS  a través de las imágenes 

satelitales Landsat 5 TM.  

El trabajo metodológico desarrollado, correlacionó datos de HS tomadas 

espacio temporalmente en una parcela piloto ubicada a 2Km del Sudoeste de la ciudad 

de Rosario, con las reflectancias de las imágenes satelitales, coincidentes con el día y 

hora del trabajo de campaña. Mediante un proceso de regresión, se realizaron análisis 

estadísticos de modelación donde se examinaron diferentes combinaciones de 

variables. Como resultado se obtuvo una modelación paramétrica satisfactoria (r² = 

0,88) para las variables NDVI, NDWI, bandas 1, 4 y 5.  

Posteriormente, se aplica el modelo a nivel de cuenca, donde, a partir de 

tormentas monitoreadas, se estiman los escurrimientos netos mediante un modelo 

hidrológico-hidráulico, los cuales se comparan con los valores observados. Aunque la 

modelación es satisfactoria, se observaron diferencias entre las humedades estimadas y 

las observadas con la imagen satelital, debido al desfasaje temporal entre el paso del 

satélite y el momento del evento. Para tener en cuenta los eventos climáticos que 

ocurren durante este desfasaje, se propuso un coeficiente correctivo que actualiza el 

patrón de humedad estimado por la imagen satelital, mediante el uso de un índice de 

precipitación antecedente. Esto mejora notablemente la HS. Finalmente, se presentan 

las conclusiones y recomendaciones correspondientes.
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 Summary 

 

Estimating soil moisture (SM) has an important role in diverse hydrological 

processes because of its importance as a variable in the hydrological cycle. In this 

field, the correct estimation and the understanding of its dynamic temporal-space 

changes is critical while developing meteorological and climate predictive models in 

flood warning systems, allowing to improve calibration in the runoff models that 

contribute to formulate and plan for prevention policies both for flooding prevention 

and mitigation and early alert of droughts and global warning. This research study 

utilizes the diverse group of remote sensing instruments to develop a model that 

allows the user to estimate soil moisture through the analysis of Landsat 5TM satellite 

images.  

The methodology developed correlates soil moisture data taken with time-

space variability in a pilot parcel located 2km northeast of Rosario (Argentina) using 

reflectance data from images taken the same day and time that the soil samples taken 

in the parcel for correlation. Using statistic regression technique, the data was 

analyzed verifying different combination of variables, obtaining a satisfactory 

statistical model (r²=0.88) using the variables NDVI, NDWI, bands 1, 4 and 5. 

Later, the model is applied to the basin area, where the net runoffs are 

calculated from rain data taken from monitored storm events using a hydrological– 

hydraulical model and compared with the real runoffs measured during those events. 

Although the results of the model are satisfactory, there is a deviation from the runoff 

values predicted versus measured due mainly to the temporal split between the storm 

event and the closest date satellite image available. To mitigate the deviation, it is 

proposed to apply a corrective coefficient to the soil moisture obtained from the 

satellite image using the model. This coefficient intends to correct the deviation 

generated by the temporal difference between the event and the moment the image 

was generated.  This correction is implemented utilizing the antecedent precipitation 

index and it improves significantly the runoff prediction. Finally, conclusions and 

recommendations are issued for further study. 
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1. CAPITULO I. INTRODUCCION 

En la  región de la pampa húmeda, donde se presentan sistemas hidrológicos 

de llanura, los excedentes hídricos superficiales se vinculan directamente a la 

generación de inundaciones, por lo que el avance del conocimiento en la temática es 

de vital importancia como aporte a la planificación regional de los recursos hídricos.  

Por otra parte, el análisis dinámico de las perturbaciones antrópicas que 

inciden sobre los sistemas hidrológicos, demanda herramientas de simulación para 

diagnóstico, reproducción y planificación, que permitan introducir alteraciones como 

cambios en el uso y ocupación de la tierra, cobertura, canalizaciones, etc. desde un 

nivel de detalle de parcela rural. 

A través del avance del conocimiento hoy día se cuenta con modelos y 

estructuras de simulación que permiten desagregar la mayoría de los procesos 

hidrológicos intervinientes en la transformación lluvia-caudal en unidades espaciales 

pequeñas.  

En este camino es posible describir los mecanismos predominantes en el 

escurrimiento y almacenamiento superficial al nivel de parcelas rurales generando en 

las simulaciones hidrológicas-hidráulicas de la transformación lluvia caudal, no solo 

información en el punto de salida del sistema sino con igual precisión información en 

todas las unidades de discretización de la cuenca. Esta potencialidad de descripción 

de los fenómenos es de fundamental importancia en los sistemas hidrológicos de 

llanura donde los problemas atinentes al control de inundaciones no sólo se presentan 

en los puntos de salida de las cuencas, sino además en todo su interior. 

Los modelos matemáticos hidrológicos-hidráulicos han sido desarrollados 

para mejorar el conocimiento y descripción de los procesos involucrados en la 

generación de excedentes superficiales a partir de complejos mecanismos presentes 

en las cuencas. Idealmente los modelos de escurrimiento superficial deben captar la 

esencia de los controles físicos del suelo, la vegetación y la topografía sobre la 
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producción de escurrimiento. En la actualidad, están disponibles una extensa variedad 

de modelos hidrológicos (Singh y Woolhiser, 2002) y una de las más amplias 

clasificaciones que se pueden hacer de los mismos es agruparlos en modelos de 

parámetros concentrados y de parámetros distribuidos (Johnson, 1993). 

Estos últimos fueron desarrollados para representar la variabilidad en las 

características físicas de la cuenca. Su uso es complicado por la necesidad de 

establecer una escala espacial apropiada para ser usada en la caracterización de 

condiciones tales como topografía, densidad de drenaje, grado de saturación de 

suelos, geomorfología y características espacio-temporales de las lluvias. 

Sin embargo, el nivel alcanzado en el desarrollo de modelos no tiene un 

correlato equilibrado en la disponibilidad de información que permita una suficiente 

descripción espacial y temporal de los componentes simulados, como es el caso de la 

humedad superficial del suelo (HS), necesaria para un desarrollo y modelación más 

preciso de los modelos. En este campo es donde el aporte de este trabajo de 

investigación pretende ser más relevante. 

La presente investigación centra su estudio en el aprovechamiento de las 

características propias que ofrecen los Sensores Remotos (SR) para poder 

correlacionarlos con la HS, reconociendo los SR como una herramienta que ofrece 

múltiples ventajas para diseñar un modelo que sea capaz de estimar no solo 

cualitativa sino cuantitativamente la humedad superficial del suelo en esta región 

Pampeana. 

  Finalmente se pretende mejorar la calibración y en consecuencia las 

predicciones de modelos de escorrentía diseñados en esta zona. 

Como soporte de los modelos distribuidos, los SR y los sistemas de 

información geográfica (SIG), proveen un ambiente único que incrementa la 

potencialidad para observar, detectar y describir la variabilidad espacial 

respectivamente (Doe y Saghafian, 1992; Baumgartner et al., 1997). 

Los Sistemas de Información Geográfica (SIGs) y los Sensores Remotos (SR) 

conforman herramientas tecnológicas muy adecuadas para analizar la regionalización 
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de variables hidrológicas así como la clasificación de áreas homogéneas 

ecológicamente (Rango, 1989; Bosque et al., 1994). Así mismo permite la agilización 

de transferencia de información desde un sistema y hacia los mismos,  en 

consecuencia han sido numerosas las publicaciones de trabajos relacionados con SIG 

y SR  aplicados en el campo de  los recursos hídricos (Baumgartner et al, 1997).  

Las imágenes satelitales tomadas con sensores que barren el espectro 

electromagnético permiten estimar variables hidrológicas con bastante precisión y en 

forma sistemática (en el tiempo). Las imágenes en el infrarrojo cercano (NIR) y 

termal (TIR) y en las bandas de microondas (MW) se utilizan para estimar la 

emisividad superficial, flujos de calor sensible y latente, humedad del suelo, déficit de 

saturación del aire (para estimar evapotranspiración), campos de precipitación, 

porcentajes y tipos de cobertura vegetal (previa clasificación), como así también, 

índices de área foliar, entre otras variables de importantísimo interés hidrológico 

(Zimmermann y Riccardi, 2002). 

En lo que respecta a la estimación de las condiciones antecedentes de 

humedad, los instrumentos de percepción remota capaces de recibir microondas, 

pasivas y activas, también son capaces de estimar la HS. La cantidad de agua presente 

en el suelo afecta sus propiedades dieléctricas, estas mismas junto con otras 

características físicas, determinan su medición a través de las microondas. Además, la 

importancia de las propiedades dieléctricas depende del sensor designado, 

especialmente de la longitud de la onda (Jackson et al, 1996). Otras técnicas de 

estimación de humedad del suelo se basan en las imágenes captadas en la banda 

infrarroja (Ottle and Vidal-Madjar, 1994; Pauwels et al., 2001; Biftu and Gan, 2001). 

A continuación se presenta un modelo desarrollado para poder estimar 

cuantitativamente la HS a través de las imágenes Landsat 5 TM. El método es 

validado con mediciones físicas de HS extraídas en diferentes épocas del año, en una 

parcela experimental que presenta tanto condiciones físicas como uso de suelo 

extrapolables a otros suelos de esta de región pampeana, lo que genera que el modelo 

pueda ser aplicado en esta región o en general en suelos que puedan llegar a tener las 

mismas o similares características. 
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1.1. Hipótesis 

Es posible tener una relación entre las humedades de campo y las reflectancias 

de las distintas bandas de un sensor remoto por una relación simple. 

1.2. Objetivos 

Para la presente propuesta de tesis se plantean los siguientes objetivos: 

1.2.1. Objetivos Generales 

 Profundizar en el conocimiento de los procesos hidrológicos de los sistemas 

de llanura. 

 Ajustar los modelos de tecnología local matemáticos hidrológicos-hidráulicos 

para la simulación integral del sistema suelo-vegetación-atmósfera. 

 Contribuir a la planificación de los recursos hídricos regionales, con especial 

énfasis en la mitigación de impactos sobre el sistema hidrológico debido a la 

producción de inundaciones. 

 Promover la inserción de la investigación científica y tecnológica en la 

solución de problemáticas regionales en orden a mejorar la calidad de vida de 

la población. 

1.2.2. Objetivos Específicos 

 Correlacionar la HS in situ con las radiancias espectrales de las diferentes 

bandas de una imagen satelital.  

 Gestión mediante SIGs de la información de entrada y análisis de resultados 

de los modelos hidrológico-hidrodinámico desarrollados en el ámbito de 

trabajo. 
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1.3. Estructura del documento 

La presente tesis se desarrolla en ocho capítulos cuyo contenido se sintetiza a 

continuación: 

Capítulo 1. Introducción. Se realiza una breve descripción de la importancia 

que tiene la planificación regional de los recursos hídricos, destacando principalmente 

los modelos matemáticos hidrológicos-hidráulicos que permiten simular la predicción 

de inundaciones. Así mismo describe la necesidad de realizar un ajuste a los modelos 

con información que permita una suficiente descripción espacio-temporal de los 

componentes simulados, más concretamente la estimación de humedad superficial a 

través de sensores remotos. Se presentan los objetivos de la presente tesis. 

Capítulo II. Estado del Arte. Destaca la importancia de la correcta estimación 

y comprensión de la humedad de suelo en los diferentes procesos hidrológicos. 

Recopila y valida la utilización de la teledetección, así como los fundamentos y 

capacidades que tienen los sensores remotos como herramienta de ayuda para la 

estimación de la HS. Así mismo se presenta una descripción de diversas técnicas de 

procesamiento de imágenes satelitales capaces de estimar la HS. 

Capítulo III. Descripción de los Sistemas Físicos Estudiados. Se presenta una 

descripción de los sistemas físicos y las características que tiene la zona de estudio: 

Cuenca del Arroyo Ludueña, donde será aplicado y validado el modelo, así como 

también de la cuenca piloto donde se realizó la investigación preliminar y bajo la cual 

se constituyó el modelo de estimación de HS. 

Capítulo IV. Trabajo de Campaña y de Gabinete. Describe la metodología 

empleada para la toma de datos de HS en la parcela piloto, los criterios empleados 

para la elección del satélite con el cual se desarrollará el modelo y la descripción de 

las principales características del sensor. Incluye el método utilizado para el 

procesamiento de datos y finalmente el tratamiento aplicado a las imágenes satelitales 

para la correcta extracción de la información que será correlacionada con la HS. 

Capitulo V. Propuesta Metodológica. Describe la metodología utilizada para 

el desarrollo y constitución del modelo de estimación de HS. En este sentido se 
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describen cuatro importantes fases: i) análisis, estudio y comprensión preliminar de 

los datos extraídos de las imágenes en el capítulo anterior vs HS de la parcela piloto; 

ii) análisis estadístico inicial de las relaciones entre las variables involucradas en la 

constitución del modelo; iii) constitución y descripción del modelo final, así como 

verificación y coherencia del mismo por medio de análisis estadístico de la ecuación 

hallada, junto con la interpretación física de las variables que la componen; iv) 

análisis de posibles fuentes de errores y justificación de la validez del modelo en su 

campo de aplicación, que ayudan a definir una metodología base sobre la cual se 

podrán realizar nuevas investigaciones y complementar los datos obtenidos en esta 

investigación.  

Capítulo VI. Aplicación de la Metodología Propuesta a Escala de Cuenca. 

Descripción y criterios utilizados para la elaboración del modelo hidrológico-

hidráulico cuasi-2D denominado VMMHH 1.0 (Riccardi et al., 2009) y sobre el cual 

se validó el modelo desarrollado en capítulo 5, a su vez se expone una descripción y 

aplicación del modelo VMMHH 1.0. Posteriormente se presenta la validación del 

modelo desarrollado para la estimación de las condiciones antecedentes de humedad, 

basada en la ecuación de regresión propuesta (capítulo 5), en tormentas monitoreadas 

durante el período de operación de la red de sensores de la cuenca (sensores de lluvia 

y niveles de la cuenca) y la superposición cronológica con imágenes disponibles del 

sensor Landsat. Finalmente se presentan resultados obtenidos junto con el análisis de 

los mismos. Se propone un método hibrido con el auxilio de un índice de 

precipitación antecedente que permite considerar las condiciones climáticas en el 

desfasaje temporal entre la toma de imagen y el momento de la tormenta. 

Capítulo VII. Conclusiones. Se enuncian las principales conclusiones, 

destacando las contribuciones que ha tenido esta investigación. Así mismo se expone 

un apartado con la discusión de resultados donde se menciona el alcance, la 

aplicación y las limitaciones del modelo constituido. Finalmente se formulan 

recomendaciones para trabajos futuros en pro de mejorar la precisión de la técnica de 

estimación de la HS establecida.  



7 
 

Capítulo VIII  Bibliografía. Presenta la bibliografía consultada y analizada 

para el desarrollo de la presente tesis. 

 



8 
 

2. CAPÍTULO II. ESTADO DEL ARTE 

2.1. Importancia de la Humedad del Suelo 

La humedad superficial del suelo (HS) es un parámetro de gran importancia 

en diversos procesos hidrológicos, agronómicos y climáticos (Álvarez y Crespo, 

2005). El uso, aplicación y grado de fiabilidad de las predicciones que se realicen 

dependen en gran medida del conocimiento previo que se tenga respecto a la HS en la 

zona de estudio.  

La comprensión del contenido de agua en el suelo ha sido y es objeto de 

estudio a lo largo del espacio y del tiempo (Salgado, 2008), influyendo en el 

intercambio de agua y flujo de energía, en la interface superficie terrestre–atmósfera 

(Wang y Qu, 2009), afecta la dinámica de la capa límite de la atmósfera y en 

consecuencia el clima mundial (Patel et al., 2009). Repercute en procesos eco-

geomorfológicos tales como generación del flujo superficial y su grado de 

continuidad espacio temporal (Katra et al., 2006), influye en la cantidad de agua de 

precipitación de escorrentía que ingresa a los arroyos y ríos cercanos, así mismo 

cumple un importante proceso en el desarrollo de la cobertura verde, entre otros 

(James, 1999).  

De igual forma el conocimiento del estado de la HS y su dinámica espacio 

temporal es fundamental para el análisis, comprensión y modelación de tres 

importantes aplicaciones: i) predicción meteorológica y climática en los sistemas de 

alerta temprana, por ejemplo previsión de las inundaciones. ii) Actividades socio-

económicas sensibles al clima, por ejemplo en agricultura dentro de los programas de 

irrigación y rendimiento de cultivos, así como gestión del agua. iii) Planificación de 

políticas, por ejemplo alivio o alerta temprana de sequía y calentamiento global 

(Belda et al., 1999).  
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No obstante, las principales implicaciones de la HS se producen en el área de 

la hidrología puesto que representa una variable de estado clave en el ciclo 

hidrológico, determinando la partición de la precipitación en escorrentía e infiltración, 

tasa de evapotranspiración o la ocurrencia de erosión hídrica del suelo (Álvarez y 

Crespo, 2005).  

Una característica importante de la HS es su variabilidad espacial y temporal, 

sus oscilaciones a corto plazo se producen como respuesta a aportes de 

precipitaciones o riego, gradientes de evaporación y flujos sub-superficiales; mientras 

que a largo plazo se producen variaciones de carácter estacional (su variabilidad 

espacial se debe a la distribución espacial proveniente de la precipitación). El relieve, 

las características físicas del suelo y la cobertura vegetal determinan la capacidad de 

retención de agua, así como la capacidad de infiltración y el flujo gravitacional sub-

superficial del mismo. 

A pesar de la importancia que tiene el detectar la HS, la medición de la misma 

es poco frecuente debido a que las técnicas de medición in-situ son generalmente 

tediosas y no se realizan en forma rutinaria (Patel et al., 2009). La caracterización de 

la HS es complicada principalmente por su gran variabilidad espacial (Álvarez y 

Crespo 2005), adicionalmente las características altamente heterogéneas de los suelos 

hacen difícil poder medir el estado de humedad a lo largo y ancho de grandes 

extensiones, puesto que se necesitaría muy alta inversión en equipos de medición y 

personal capacitado (Moran et al., 2000). 

 Asimismo, la representatividad de los puntos de mediciones regionales son 

aplicaciones que frecuentemente se cuestionan por la falta de información de 

parámetros tales como uso de  tierra, fracción de vegetación, textura del suelo, etc. 

(Patel et al., 2009). Por lo anterior es necesario aplicar metodologías alternativas 

como lo puede ser el uso de sensores remotos, idóneos para realizar monitoreo 

espacial y temporal sobre cualquier área.  
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2.2. Sensores remotos y humedad del suelo 

Con el propósito de buscar un monitoreo constante de la tierra, la National 

Aeronautics and Space Administration (NASA) se ha abocado a impulsar diversos 

proyectos exclusivamente relacionados con SR para realizar control de cartografía y 

evaluación de recursos naturales (Chuvieco, 2006), es así como la utilización de la 

teledetección, SIGs y métodos de análisis estadísticos resultan de especial ayuda para 

monitorear recursos naturales sobre áreas extensas, reduciendo los costes y el 

esfuerzo de hacer seguimiento directamente sobre el terreno (Barrachina et al., 2009).  

El objetivo al aplicar la teledetección es el reconocimiento de las 

características de la superficie terrestre y de los fenómenos que allí se producen a 

partir de los datos registrados por el sensor (Gandia y Melía, 1991). En este sentido, 

la posibilidad de estimar la HS a partir de imágenes captadas por satélites ha sido una 

herramienta de trabajo atractiva en numerosas investigaciones ya que permiten 

adquirir información espacialmente distribuida, con una periodicidad establecida 

(Álvarez y Crespo, 2005), lo que faculta analizar diferencias temporales para evaluar 

modificaciones en la cobertura del suelo, en tiempo casi real y en forma objetiva 

(Bolzi et al., 2010). 

Investigaciones sobre HS a través de los SR iniciaron a mediados de 1970 

poco después que surge el desarrollo satelital (Richards, 2005). En el año 1972  se dio 

inicio a la secuencia de la puesta satelital en órbita con el primer satélite de la familia 

ERTS (por sus siglas en inglés Earth Resources Technical Satellite), con el proyecto 

bautizado como satélite Landsat 1 (Land=tierra y Sat=satélite), siendo éste el primer 

satélite enviado por los Estados Unidos para el monitoreo de los recursos naturales 

(Chuvieco, 2006). Posteriormente, las siguientes décadas estuvieron marcadas por el 

desarrollo de satélites aplicados a la observación de estudios medioambientales, desde 

entonces la comunidad científica ha mostrado un alto interés en realizar múltiples 

investigaciones en el área ambiental a través de imágenes de satélite (Capehart y 

Carlson, 1997). 

  Actualmente satélites de aplicación medioambiental son usados para 

monitorear y rastrear tormentas, detectar la temperatura superficial de océanos y 



11 
 

medir su productividad, monitorear cambios climáticos, detectar y medir cambios en 

la composición de la atmosfera, estudio de vegetación, uso de tierra, así mismo 

provee datos usados en modelos computacionales para predicción de modelos 

hidrológicos y cientos de otras observaciones relacionadas con el estudio del planeta 

(Conway, 1997).  

En consecuencia y entendiendo que la estimación precisa de las variaciones 

espaciales y temporales de la HS es crítica para numerosas investigaciones 

medioambientales, en los últimos años se han realizado diversos estudios con el fin de 

intentar estimarla mediante la teledetección. Avances tecnológicos en SR han 

mostrado que la HS puede ser medida a través de técnicas de aplicación de sensores, 

cada una con sus propias fortalezas y/o amenazas (Wang y Qu, 2009), a partir del 

sensor óptico e infrarrojo termal y en microondas pasivo y activo. Esto ha sido 

posible ya que los SR presentan diferente sensibilidad a las diversas bandas del 

espectro, lo que les permite detectar diferentes componentes del ambiente como lo es 

la HS (Castro et al., 2011). No obstante la subsecuencia del esfuerzo en la búsqueda 

ha tomado largos y diversos caminos.  

Ahora bien, como los sensores remotos no miden el contenido de la HS 

directamente, el principal reto al que se enfrenta la teledetección es la trasformación 

de los datos registrados por el sistema receptor a magnitudes físicas y en 

consecuencia, en información útil (Gandia y Melia, 1991). Es por ello que los 

modelos matemáticos juegan un papel importante en esta área ya que describen la 

transformación entre la señal medida y el contenido de la HS que debe ser derivada 

(Salgado, 2008).  

Adicionalmente se ha demostrado que hay una relación clara entre la humedad 

del suelo y los cambios diurnos de temperatura superficial del suelo, por ello la 

estimación de la inercia térmica desde el satélite puede ser útil para la medida de la 

HS (Gandia y Melia, 1991). 
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2.3. Métodos de medición de humedad del suelo por medio de 

sensores remotos 

2.3.1. Fundamentos de los sensores remotos  

Sensor Remoto o teledetección es un término usado para describir la técnica 

que permite obtener información de un objeto sin tener contacto directo o físico con 

éste, con el objetivo de registrar sus propiedades físicas desde una distancia remota 

(Richards, 2005). En el área de las ciencias de la tierra, SR es la técnica de obtener 

imágenes de la superficie terrestre por medio de sensores instalados en plataformas 

aerotransportadas, aviones y satélites (Aragonés, 2010).  

Teniendo en cuenta que la radiación es la base de todos los SR, para que la 

observación remota sea posible es necesario que entre los objetos y el sensor exista 

algún tipo de interacción, a esto se le denomina flujo energético que es el encargado 

de ponerlos en relación respectivamente. El flujo energético puede ser por emisión, 

reflexión o emisión-reflexión, siendo éstas las únicas tres formas de adquirir 

información a partir de un sensor (Chuvieco, 2006). Los SR parten de la base de que 

todo cuerpo que presenta una temperatura diferente de cero grados Kelvin (-273° C o 

-459° F), produce una emisión espontánea capaz de ser captada por el sensor 

(Conway, 1997).  

En una superficie, la potencia que ésta emite depende de diversos factores 

tales como textura, rugosidad de la superficie, vegetación, temperatura superficial y 

humedad, siendo esta última captada tan solo en los primeros 5 cm de la capa 

superficial del suelo (Gutiérrez et al., 2011). Muchos investigaciones son basadas en 

el seguimiento de la relación existente entre la cantidad de energía emitida, absorbida 

o reflejada-absorbida en bandas o frecuencias específicas, así como las características 

físicas, biológicas o químicas que el objeto sujeto de estudio presenta (Jensen, 2005). 

  En el área medio ambiental la tecnología satelital es diseñada para estudiar la 

energía reflejada y emitida de la tierra, usando los datos captados de un satélite que se 

encuentra en órbita girando alrededor de la tierra y transmitiéndolos a estaciones 

receptoras individuales ubicadas en la superficie terrestre (Conway, 1997), de este 



13 
 

modo su función principal es identificar y determinar los materiales captados de la 

superficie terrestre ya sean naturales o antrópicos, registrar características 

atmosféricas, e identificar por medio de la radiación electromagnética emitida 

procesos que en la superficie terrestre pueden ocurrir (Gilabert et al., 2002).  

Las imágenes generadas mediante tecnología satelital brindan no solamente 

mayor cantidad de observaciones sobre diversas coberturas de suelo en comparación 

a los levantamientos terrestres, sino que también permiten la detección de 

características más específicas de la vegetación y del suelo que solo se manifiestan en 

regiones del espectro electromagnético y en consecuencia no pueden detectarse a 

simple vista (Speranza y Zerda, 2005), como por ejemplo, a) vegetación: estado 

hídrico, alteraciones de pigmentación, estimaciones de evapotranspiración (ET); b) 

suelos: conducta térmica, calor especifico y conductividad del tipo de material que lo 

conforma (Chuvieco, 2006). 

El espectro electromagnético es la sucesión continua de los valores de 

frecuencia de la radiación electromagnética con o sin la presencia de un material y a 

una velocidad en el vacío de: 

c = 299.792.458,108 m/s 

No obstante por razones prácticas se han asignado diferentes nombres a las 

regiones del espectro, producto de diversos métodos que han sido empleados para 

detectar cada tipo de radiación pero cabe aclarar que no hay divisiones de corte 

exactos entre unas regiones y sus vecinas (Arbelo, 2011), por lo tanto varían de unos 

autores a otros existiendo así superposiciones entre las regiones adyacentes, por lo 

que deben considerarse tan solo como zonas de transición (Sarria, 2005). 

La división del espectro electromagnético varía desde los energéticos rayos 

gamma (longitud de onda del orden de picómetros), hasta las ondas de radio (longitud 

de onda del orden de kilómetros), pasando por el espectro visible (longitud de onda 

en el rango de las décimas de micrómetro). Ver Fig. 2.1.  
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Figura 2.1. Espectro electromagnético. (Fuente. Instituto Geográfico Nacional,  2012). 

 

En teledetección la radiación electromagnética se encuentra clasificada en una 

serie de bandas, en la Tabla 2.1 se detallan las que comúnmente son más utilizadas. 

 

Tabla 2.1. Bandas espectrales de uso frecuente. 

Banda 
Longitud de onda 

(μm) 
Características 

Espectro visible 0.4 – 0.7 

Llamada así por ser la percibida 
por los ojos. Máxima radiación 
solar. Se distinguen 3 bandas 
fundamentales: azul (A, 0.4-
0.5μm), verde (V, 0.5-0.6μm) y 
rojo (R, 0.6-0.7μm). 

Infrarrojo cercano (IRC) 0.7 – 1.3 
Discrimina masas vegetales y 
concentraciones de humedad. 
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Infrarrojo medio 1.3 - 8 

Acá se mezclan procesos de 
reflexión de la luz solar y emisión 
de la superficie terrestre, la 
primera banda infrarroja de onda 
corta por sus siglas en inglés 
(SWIR). Se sitúa en entre 1.3 y 
2.5μm, idónea para estimar 
contenido de humedad en 
vegetación o suelos. Infrarrojo 
medio (IRM) en torno a 3,7μm. 
Para detección de altas  
temperaturas (incendios o 
volcanes activos) 

Infrarrojo lejano o 
térmico (IRT) 

8 - 14 

Incluye la porción emisiva del 
espectro terrestre, en donde se 
detecta el calor proveniente de la 
mayor parte de las cubiertas 
terrestres 

Micro-ondas (M) Por encima de 1mm 
De gran interés por ser un tipo de 
energía bastante transparente 

(Fuente.  Chuvieco, 2006) 

 

De acuerdo con Richards y Jia (2005) la característica más significativa de los 

datos que presenta una imagen de SR es la información de las longitudes de onda 

usadas en el proceso de su adquisición (Fig. 2.2). Por ende, los datos de significancia 

de la imagen satelital son los que se describen a continuación:  

a) Resolución espacial: compuesto por pixeles, es la descripción del tamaño 

del pixel el cual es la unidad más pequeña identificable en una imagen (Rodriguez, 

2005). La resolución espacial puede ser un factor limitante en la escala de trabajo y su 

fiabilidad de interpretación, en consecuencia, entre menor sea el tamaño del pixel 

menor será la posibilidad de que este compuesto de dos cubiertas fronterizas (Perez y 

Muños, 2006) y a su vez tendra mayor descripción e identificación de los objetos 

presentes en la escena. 
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b) Resolución espectral: es la habilidad que presenta un sensor para 

discriminar entre las diferentes longitudes de onda del espectro electromagnético la 

radiancia reflejada, es decir localiza la medición espectral llamada bandas espectrales 

o canales provenientes de un sensor en particular (Richards, 2005), de tal forma una 

imagen con alta resolución espectral presentará una amplio número de bandas con 

una fina división dentro del espectro electromagnético que incluye ondas ultravioleta, 

infrarrojo, termal y microondas (Duzgun y Demirel, 2011). 

  c) Resolución radiométrica: es la sensibilidad del sensor a las variaciones de 

energía provenientes del objeto, es decir proporciona los valores de brillo 

(PROCISUR, 1997). Puede tener un impacto significativo en la capacidad para medir 

las propiedades de la escena, por tanto una alta resolución radiométrica generalmente 

incrementa la probabilidad de que los fenómenos sean detectados con mayor 

precisión (Jensen, 2007). 

  d) Resolución temporal: es la periodicidad con la que el sensor recoge las 

imágenes de la misma superficie de tierra (Chuvieco, 2006). Esto es dependiente de la 

orbita así como del diseño del sensor, por ejemplo: sensores geo-estacionarios tales 

como Geos, GMS y Meteosat, entregan información cada 30 minutos; metereológicos 

como NOAA suministran imágenes cada 12 horas y satélites de recursos naturales 

como es el caso de Landsat y ERS tardan 16 y 31 días respectivamente (Rodriguez, 

2005).  
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Figura 2.2. Características de una imagen satelital. (Fuente. Instituto Geográfico 
Nacional,  2012). 

 

2.3.1.1. Tipos de sensores 

Existen dos tipos de sensores: activos y pasivos, los cuales se describen 

brevemente a continuación: 

a) Sensores pasivos: el sensor no transmite su propia fuente de energía, por lo 

tanto solo funciona con luz diurna. Procesa la señal microondas que de forma natural 

emite el terreno, es decir solo pueden recibir ondas de radiación solar que rebotan en 

la superficie terrestre. 

b) Sensores activos: El satélite emite una señal microondas hacia la superficie 

del terreno y recibe la señal reflejada cuya intensidad es derivada de las 

características específicas de la superficie sobre la que incide la señal (Giacomelli et 

al., 1995). Los radares que operan en la región del espectro electromagnético de las 

ondas microondas (entre 1mm y 100mm) pueden trabajar en cualquier condición 

atmosférica tales como nubes, niebla o bruma, así mismo pueden operar de día y de 

noche (Chuvieco, 2006). 
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  En consecuencia la estimación de la humedad superficial del suelo mediante 

imágenes de radar, se basa en la relación existente entre las propiedades dieléctricas 

del suelo y su contenido de agua (Giacomelli et al., 1995). La propiedad dieléctrica 

del suelo determina el patrón de propagación de las ondas electromagnéticas, por 

tanto afectará a la reflexión de una onda desde la superficie del suelo previamente 

emitida por un sensor (Zamora y Cristancho, 2008). 

2.3.2. Detección de la humedad del suelo según longitudes de onda. 

En el dominio óptico (visible e infrarrojo reflejado VIR), térmico, y en casi 

todas las porciones del espectro electromagnético en las cuales se produce emisión, 

reflexión y transmisión de energía, las longitudes de onda son sensibles a variaciones 

de la HS. En el caso de la energía reflejada por el suelo se ha comprobado que la 

reflectancia como función de la HS depende además de otras variables como 

rugosidad, estructura, geometría de la iluminación, materia orgánica y textura 

(Salgado, 2008), por ejemplo un suelo arcilloso tiende a retener mejor la humedad, 

como resultado arroja una baja reflectividad; en contraste un suelo arenoso tiende a 

tener una débil estructura y bajo contenido de humedad lo que implica una 

reflectividad más elevada (Chuvieco, 2006).  

Igualmente, las condiciones de manejo del suelo afecta la respuesta espectral ya 

que influyen sobre su contenido de humedad, por ejemplo un suelo arado presenta 

menor reflectividad que un suelo no laboreado, de esta manera a medida que la 

materia orgánica diminuye la reflectancia será mayor (Salgado, 2008). 

De igual forma los suelos húmedos presentan mayor inercia térmica que los 

suelos secos, en consecuencia en el día presentan menor temperatura y en la noche 

mayor temperatura (Rodriguez, 2005), por lo tanto la emisividad del suelo captada 

por los SR depende del contenido de humedad superficial que éste contenga (Salgado, 

2008).  

Numerosos estudios han mostrado que el contenido de HS puede ser medido por 

el infrarrojo termal y el óptico dentro de las técnicas de los sensores pasivos y activos. 
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(Wang y Qu, 2009). En la Tabla 2.2 se sintetizan las diferentes técnicas de los 

sensores remotos para la estimación de la HS.  

 

Tabla 2.2. Síntesis de las técnicas de sensores remotos para estimar la humedad 
superficial del suelo HS. 

Dominio 
Espectral 

Propiedades 
Observadas 

Ventajas Limitaciones 

Óptico o 
Visible 

-Reflexión del suelo 

-Buena resolución 
espacial. 

-Amplia cobertura 

-Limitada penetración en la 
superficie. 

-Contaminación de nubes. 

-Mucho ruido proveniente 
de otras fuentes. 

Infrarrojo 
Termal 

-Temperatura 
superficial 

-Buena resolución 
espacial.(Landsat 
TM) 

-Amplia cobertura. 

-Clara muestra de 
propiedades físicas 

-Limitada penetración en la 
superficie. 

-Contaminación de nubes. 

-Elevado ruido proveniente 
de otras fuentes. 

-Perturbación por 
condiciones meteorológicas 
y ambientales. 

Microondas 
Pasivo 

-Brillantes en la 
temperatura. 

-Propiedades 
dieléctricas. 

-Obtención 
Temperatura del 
suelo 

-Bajo ruido 
atmosférico 

-Penetración 
moderada en la 
superficie 

-Propiedades 
físicas bien 
captadas 

-Baja resolución espacial. 

-Perturbación por la 
rugosidad de la superficie y 
por la vegetación. 
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Microondas 
Activo 

-Propiedades 
dieléctricas  

-Coeficiente de 
retrodispersión.  

-Bajo ruido 
atmosférico 

-Penetración 
moderada en la 
superficie 

-Alta resolución 
espacial 

-Propiedades 
físicas bien 
captadas 

-Perturbación por la 
rugosidad de superficie y 
por la vegetación. 

- Limitado ancho de franja. 

(Fuente. Engman, 1991) 

 

Continuando con las longitudes de onda en el espectro óptico, el contenido de 

HS es uno de los elementos que tiene más definida la reflectividad en esta región del 

espectro, toda vez que la alta absorción que presenta el agua en estas bandas influye 

inversamente en la reflectividad del visible e infrarrojo, es decir en el orden de 

1,45μm y 1,92μm (Chuvieco, 2006). A continuación una breve descripción de las 

características que tiene ésta región del espectro para detectar HS. 

 Infrarrojo cercano e infrarrojo de onda corta: la reflectancia en esta área del 

espectro detecta en gran medida el agua y materia seca en las hojas (Peñuelas et 

al., 1997), mientras que los pigmentos fotosintéticos sólo son absorbidos en el 

borde visible y en la región espectral del rojo (Zarco et al., 2004). Por lo tanto 

las mediciones en el infrarrojo cercano e infrarrojo medio, proporcionan una 

estimación cuantitativa del contenido de agua de la vegetación, aunque también 

se ven afectadas por la estructura de la hoja, materia seca, estructura de la 

cubierta y el índice de área foliar (Usero, 2010). 

 

 Longitud de onda del infrarrojo medio: El contenido de humedad tanto en la 

vegetación como en el suelo es una característica acentuada, en consecuencia 

los suelos con alto contenido en humedad presentará una baja reflectividad en 
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esa banda y por el contrario entre más seco y apelmazado sea un suelo mayor 

será su reflectividad. 

 

 Longitud de onda del infrarrojo lejano: en combinación con el infrarrojo 

medio es de gran utilidad para diferenciar masas vegetales y concentraciones de 

humedad, debido a que el agua tiene fuerte absorción de reflectividad en el 

infrarrojo lejano, mientras que el infrarrojo cercano nos sirve para discriminar lo 

que es relativamente insensible al agua (Usero, 2010).  

2.3.3. Métodos para detectar la humedad superficial del suelo a través de 

sensores remotos. 

En la literatura se encuentra muy pocos estudios sobre detección de HS a 

través de los SR, contrariamente podemos hallar numerosas investigaciones acerca de 

la obtención de características y estados de la vegetación. Lo anterior puede ser a 

razón de que la presencia de vegetación sobre el suelo (espontánea o cultivada)  

genera un efecto pantalla dificultando la medición del contenido de humedad de éste 

(Perez y Muñoz, 2006). Igualmente una pobre resolución espacial del microondas 

pasivo, la mínima frecuencia temporal y la fuerte sensibilidad de microondas activo a 

la cubierta vegetal y rugosidad de la superficie, limitan la medición de la HS del suelo 

(Patel et al., 2009).  

No obstante, se han encontrado métodos empleados para hallar el estudio de la 

HS por medio de teledetección a través de diversas técnicas de procesamiento de 

imágenes, acompañadas de modelos estadísticos que correlacionan las variables de 

las que depende la humedad. Una serie de enfoques han sido propuestos para 

determinar la HS por medio de medidas radiométricas en el rango visible, infrarrojo 

cercano y térmico (Patel et al., 2009). A continuación se sintetiza las técnicas de 

procesamiento. 

 Métodos supervisados y no supervisados: el análisis de resultados que se 

efectúa en una imagen satelital se realiza a través de métodos supervisados o no 

supervisados. En lo que respecta al primero, se realiza correlacionando los datos de la 
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imagen procesada en gabinete con los datos de HS reales tomados en campo. Por su 

parte el segundo método hace referencia a encontrar los valores de humedad 

empíricamente. Este último se basa en la aplicación de medidas y tratamientos en la 

reflectancia de la imagen para poder correlacionar los resultados con medidas 

empíricas del parámetro sobre el terreno (Pérez y Muñoz, 2006).  

No obstante existen factores críticos en la estimación indirecta de parámetros, 

como los son las características del sensor que es utilizado (resolución espacial, 

espectral y temporal), las condiciones de la toma y observación de la imagen (ángulos 

de incidencia, visión y nubosidad) y el tratamiento previo de la imagen  (calibraciones 

y correcciones radiométricas y geométricas) (Pérez y Muñoz, 2006). Igualmente, 

estos enfoques empíricos provisionan solo una pobre indicación del contenido de HS 

desde las características espectrales, ya que la HS también depende de otros factores 

como lo son la composición mineral, material orgánico, textura del suelo y superficie 

rugosa (Lobell y Asner, 2002), lo cual causa grandes variaciones cuando estos 

modelos son aplicados a otras áreas fuera de las condiciones de la zona de estudio 

calibrada (Wang y Qu, 2009).  

 Método de única banda o multibanda: dentro de las técnicas para medir la 

humedad y el agua en el suelo a través de las imágenes satelitales, se encuentran 

métodos de única banda o multibanda los cuales varían según el número de bandas 

espectrales usadas. En el método única banda, se selecciona una banda para extraer la 

información de agua (Peña y Altmann, 2009) y el método multibanda realiza un 

análisis de las respuestas espectrales que presenta cada punto o elemento terrestre 

entre las diferentes longitudes de onda, es decir realiza un análisis en las diferentes 

bandas, ya que al reconocer el comportamiento de las firmas espectrales se puede 

clasificar los elementos que se encuentran en la zona de estudio como por ejemplo: 

agua, suelo, roca, vegetación sana o enferma, etc.  

Posteriormente, se usa una lógica de tres: si-entonces-de otro modo, es decir, 

se delinea lo que se quiere destacar en la imagen, por ejemplo separar vegetación de 

suelo desnudo, agua de superficie terrestre, ciudades de bosques, etc. (Xu, 2006). 

Finalmente se obtiene una imagen que solo destaca el objeto análisis de estudio y en 



23 
 

base a ello se efectúa un análisis más detallado y específico. Si bien este análisis es 

solo cualitativo puede brindar un dimensionamiento de la presencia y característica 

que el objeto de estudio tiene en la zona, así como un análisis estadístico de series 

temporales que facilitan la identificación y seguimiento de la variable a estudiar a 

corto y largo plazo como lo puede ser estacionalidad, tendencia, ciclo, componente 

irregular, etc. (Huesca, et al., 2009). 

 Modelos de simulación: como los sensores remotos no miden el contenido de 

HS directamente, los modelos matemáticos son los que describen la conexión entre la 

señal medida por el sensor y el contenido de HS. Usualmente los modelos de 

simulaciones responden a los parámetros de base de la superficie terrestre. El método 

posteriormente es desarrollado para invertir el modelo por medio de una regresión 

estadística, toda vez que minimiza el error residual entre el modelo simulado y los 

valores medidos por el sensor (Wang, et al., 2008). 

 

 Onda corta vs onda del infrarrojo: Entre los sensores ópticos para estimar la 

HS una metodología comúnmente muy usada dentro de los SR es el trabajar en el 

dominio en longitudes de onda entre 0.4 y 2.5μm, los cuales son comparados con 

dominios del microondas en las longitudes de onda del infrarrojo termal (Sadeghi et 

al., 1984; Wang et al., 2008). 

2.3.4. Antecedentes de detección de HS a través de imágenes satelitales 

A continuación una breve descripción de los métodos comúnmente más 

empleados para la detección de HS a través de los sensores remotos. 

2.3.4.1. Infrarrojo térmico (TIR)  

Metodología para evaluar la HS en el rango del infrarrojo térmico (TIR), se 

llevó a cabo anteriormente por Idso en 1975, Reginato en 1976 y Price en 1980. El 

potencial en esta longitud de onda del espectro para estimar el contenido de agua de 

las capas superiores del suelo, se basa en su relación con el balance de energía que 

expresa la división de latencia y los flujos de calor sensible, debido a que el rango del 
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TIR es más sensible al estrés hídrico (Katra et al., 2006). Desde la década de 1980 la 

temperatura superficial (Ts) de la región del TIR ha sido establecida como un 

indicador de estrés hídrico y se fundamenta sobre la relación entre hoja, temperatura y 

transpiración (Patel et al., 2009). 

2.3.4.2. Índices 

En la literatura se pueden encontrar otras técnicas para hallar la HS como los 

son diferentes índices que se obtienen por medio de operación entre distintas bandas 

de la imagen satelital (Chávez et al., 2011). La aplicación de los índices ayuda a 

disminuir muchos errores en la imagen, como por ejemplo condiciones atmosféricas 

que son determinantes para la identificación del objeto de estudio y evitar confusión 

de píxeles, así como para ayudar a discriminar mejor el objeto de estudio y sus 

características. Los índices más empleados en la literatura para la discriminación de la 

HS son: 

i) Índices de vegetación: Debido a que la vegetación retiene humedad en 

las hojas y en otras partes de su estructura, se ha desarrollado una técnica que permite 

aprovechar estas características para poder discriminar mejor la HS (Castro, et al., 

2011). Las técnicas de índices de vegetación han sido muy estudiadas y ampliamente 

desarrolladas, no obstante a pesar de los numerosos índices de verdor de vegetación 

que han sido introducidos en la literatura, la simpleza, relativa robustez y versatilidad 

del Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI), ha hecho que éste sea 

el más profusamente empleado para caracterizar el estado sanitario de las coberturas 

vegetales.  

Existen muchos estudios que han probado la relación del NDVI con 

mediciones en terreno donde se presenta abundancia vegetal, índice de área foliar y 

biomasa, entre otros parámetros (Peña y Altmann, 2009), siendo de gran utilidad en 

los estudios de suelos, puesto que ayuda a discriminar y delimitar la vegetación de los 

mismos. Igualmente, se ha demostrado su utilidad para ayudar a detectar humedad en 

la región del microondas lo que contribuye al incremento de precisión dentro de las 

técnicas para detectar y estimar la HS (Jackson et al., 2004). 
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El NDVI fue aplicado por Rouse et al., en 1973 (Ecuación 2.1) y 

posteriormente fue desarrollado por Tucker en 1979. El índice NDVI es la diferencia 

entre el infrarrojo visible especialmente la banda roja (banda 3 para Landsat TM, 0,6-

0,7 μm) y el infrarrojo cercano (banda 4 para Landsat TM, 0,7-1,1 μm), como 

resultado arroja una medida de la cantidad de vegetación y su condición se asocia con 

las características de la cubierta vegetal (Serafini et al., 2009). El NDVI Proporciona 

valores de reflectancia que van de -1 a 1, donde los valores positivos indican la 

presencia de vegetación en la superficie y valores negativos o iguales a cero 

corresponden a suelos con poca vegetación o desnudos (Castro et al., 2011). 

Inicialemente El NDVI fue extensamente adaptado y aplicado para el sensor Landsat 

MSS y posteriormente en los sensores Landsat TM y MODIS, teniendo que trabajar 

en este último con una resolución espacial de 500m y 1km (Jensen, 2005). 

REDNIR

REDNIR
NDVI




                                             [2.1] 

Donde, NDVI: Índice de Diferencia de Vegetación Normalizada; NIR: infrarrojo 

cercano (0,76 μm – 0,90 μm).  RED: Infrarrojo visible-banda roja (0,6 μm -0,7 μm);  

ii) Índice de humedad o índice de agua: Xu (1996) menciona un método  

enfocando en radio-banda, es decir utilizando dos bandas multiespectrales, donde se 

toma una banda comprendida en la longitud de onda del espectro visible y se divide 

por otra banda usualmente del infrarrojo cercano (NIR), como resultante tanto la 

vegetación como la presencia de tierra son suprimidos, mientras la presencia de agua 

es mejorada, sin embargo el método puede reprimir las características de no agua pero 

no removerlas completamente. Con el propósito de mejorar la calibración de este 

método, un índice fue propuesto por McFeeters en 1996, es el denominado Índice de 

Humedad por Diferencia Normalizada o índice de agua NDWI (por sus siglas en 

inglés Normalized Difference Water Index).  

El índice NDWI se utiliza como una medida de la cantidad de agua que posee 

la vegetación o el nivel de saturación de humedad que posee el suelo. Se calcula 

mediante la Ecuación 2.2, donde el Green (banda verde) hace referencia a la banda 

que abarca la luz verde reflejada (banda 2 para Landsat TM) y NIR representa la 
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radiación infrarroja cercana reflejada (banda 4 para Landsat TM). Todo sensor con 

contenga una banda de color verde y una banda en el infrarrojo cercano (NIR) puede 

aplicar este índice (Bolivar et al., 2010). 

NIRGREEN

NIRGREEN
NDWI




     [2.2] 

Donde, NDWI: Índice de Diferencia Normalizada de Agua; GREEN: Banda Verde 

(0,52 – 0,60 μm); NIR: Banda Infrarrojo cercano (0,76 – 0,90 μm).  

  Posteriormente en 1996, Gao modifica el índice propuesto inicialmente por 

McFeeters (ecuación 2.2) y propone un índice de agua también llamado NDWI 

(ecuación 2.3). La diferencia entre el índice de Gao y el índice de McFeeters radica 

en que el índice de Gao es derivado de las bandas del NIR (banda 4 para Landsat TM, 

0,76-1,10 μm) e infrarrojo medio MIR (banda 5 para Landsat TM, 1,55-1,75 μm). La 

Ecuación 2.3 proporciona valores de reflectancia que oscilan entre -1 y 1, donde los 

valores más altos se correlacionan con presencia de agua y valores negativos con 

poca o nula. El NDWI de Gao es el índice que más ha sido utilizado en los estudios 

de detección de agua o humedad. 

MIRNIR

MIRNIR
NDWIGao 


        [2.3] 

Donde, GaoNDWI : Índice de Diferencia Normalizada de Agua; NIR: banda en el 

infrarrojo cercano; MIR: banda en el infrarrojo medio. 

El índice NDWI de Gao también ha sido empleado en varios estudios 

forestales, ya que posee propiedades similares que el índice de vegetación NDVI 

(Stimson, et al., 2005), incluyendo la escala de valores, es decir de -1 a 1, donde 1 

representa a un píxel saturado de agua y -1 suelo seco. Mediante el empleo de ambos 

índices es posible caracterizar el estado sanitario de la vegetación y realizar 

comparaciones temporales entre valores debidamente sujetos a correcciones 

radiométricas (Peña y Altman, 2009). 
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En estudios realizados por Xu (2006) toma como base el NDWI de McFeeters 

y crea un índice denominado Índice de Humedad Mejorado por Diferencia 

Normalizada o índice de agua Mejorado MNDWI (ecuación 2.4), en el cual se 

mantiene la banda del verde pero sustituye la banda del infrarrojo cercano por la 

banda del infrarrojo medio (siendo para Landsat TM la banda 5), debido a que el MIR 

presenta una mayor radiación que la banda verde. Como resultado la vegetación 

podría tener valores negativos a razón de que la superficie reflecta mayor luz en el 

MIR que la luz del NIR y por consiguiente discrimina mejor el agua de la vegetación. 

MIRGREEN

MIRGREEN
MNDWI




    [2.4] 

Donde, NDWI : Índice mejorado de diferencia normalizada de agua; GREEN: banda 

verde; MIR: banda en el infrarrojo medio. 

En la investigación desarrollada Xu (2006) concluye que al usar la banda MIR 

en lugar de una banda NIR puede mejorar considerablemente el realce de las 

características de aguas abiertas y puede exacta y rápidamente discriminar las 

características de agua-no agua en la zona de estudio. No obstante, el índice MNDWI 

es más adecuado que el NDVI para realzar características de agua donde también 

intervienen extensas áreas de tierra, debido a que el MNDWI puede reducir y remover 

los ruidos de tierra y vegetación. Por lo tanto la aplicación de éste índice tiene un 

mejor desarrollo y aplicabilidad en la identificación de aguas abiertas como océanos, 

ríos y lagos. 

Realizando un análisis comparativo de los índices mencionados 

anteriormente, es decir ecuación 2.2, ecuación 2.3 y ecuación 2.4, Soti et al., (2009), 

concluye que los dos índices que utilizan la región del MIR como el NDWI de Gao 

(ecuación 2.3) y el MNDWI de Xu (ecuación 2.4), son los índices que mejor 

discriminan la detección de cuerpos de agua. De igual forma dentro del contexto de 

su estudio, también concluye que el índice de vegetación NDVI ayuda en la detección 

de variaciones de humedad y altura de agua, ya que éstos están vinculados a la 

actividad clorofílica de la vegetación.  
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Igualmente en investigaciones desarrolladas por Bolivar et al., (2010) y 

Chávez et al., (2011) concluyen que el índice que presenta resultados más aceptables 

en la detección de agua es el índice desarrollado por Gao 1996. Bolivar et al., (2010) 

analizó imágenes de invierno y de verano para hallar un índice de humedad de 

terreno, deduciendo que el NDWI de McFeeters (ecuación 2.2) no resulta adecuado 

en la diferenciación de áreas húmedas. Así mismo utilizando el método de 

clasificación no supervisada para los  índices NDWI de Gao y MNDWI de Xu a 

través del algoritmo K-mean, encontró que el índice MNDWI presenta problemas en 

la identificación correcta de elementos en la imagen, debido a que el clasificador 

asigna elementos erróneos o equívocos en zonas donde no corresponden pero que 

paralelamente sí son clasificadas correctamente cuando se aplican los otros dos 

índices, con lo cual deduce que al aplicar el índice MNDWI los resultados son poco 

confiables.  

Por su parte Chávez et al., (2011) concluye que el NDWI de Gao es el índice 

más apropiado para la identificación de zonas con agua como lagunas, debido a que 

se ven menos afectadas por la topografía del terreno, por tanto recomienda que se 

trabajen las imágenes con el uso de máscaras de sombras generados a partir de 

modelos de elevación digital (DEM) para mejorar la calidad de información obtenida. 

Por otro lado estudios realizados por Wang y Qu (2007) llegan a la conclusión 

que es posible designar al método multibanda un índice llamado Índice de Sequía de 

la Multibanda Normalizada NMDI (ecuación 2.5), aplicado a través del Sensor 

MODIS con el objetivo de detectar agua en suelo y vegetación. Las longitudes de 

onda que usa el NMDI están centradas en el rango de 0.86μm, debido a que este 

rango es insensible a los cambios que presenta la vegetación. No obstante en lugar de 

usar una única banda de absorción de agua, utilizan dos bandas de alta absorción 

1.64μm y 2.13μm, aprovechando que el contenido de agua en suelo y vegetación 

presentan una alta sensibilidad en éstas longitudes de onda; posteriormente en el 

procesamiento del método las bandas deben ser operadas (Wang y Qu, 2007).  

Este índice ha demostrado  que al combinar la información múltiple entre el 

infrarrojo cercano y los canales del infrarrojo cercano, el NMDI se convierte en un 
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índice útil para ser aplicado en estudios de sequía debido a que la humedad en 

vegetación y suelo responden de forma diferente a cada banda, lo cual proporcion una 

solución al separar estas dos variables de humedad, en donde se amplifica una señal y 

se minimiza la otra (Wang y Qu, 2009). 

)(

)(

13.264.186.0

13.264.186.0

mmm

mmm

RRR

RRR
NMDI








      [2.5] 

Donde, NMDI: índice de sequía de la multibanda normalizada; R: reflectividad 

aparente absorbida por el sensor en esa longitud de onda. 

2.3.4.3. Método Tasseled Cap 

Un método aplicado en la detección de la HS es la denominada 

transformación Tasseled Cup, derivada por Kauth y Thomas en 1976 y modificado 

por Crist y Cicone en 1984. Este método está dirigido a obtener nuevas bandas por 

combinación lineal de las originales (Bolivar, et al., 2010), es decir, obtiene 3 nuevas 

bandas al realizar una combinación de las bandas originales del sensor. En el caso de 

Landsat TM emplea todas sus bandas excepto la banda 6 (banda termal), obteniendo 

de forma directa una discriminación de la humedad (Castro, et al., 2011).  

La transformación Tasseled Cup dispone de índices con una significación 

física determinada. De acuerdo con Bense (2007) y Sanjay, et al. (2005) en la 

transformación Tasseled Cup los coeficientes son definidos a priori (para las 

imágenes de los diferentes sensores Landsat), con lo cual es posible determinar el 

valor del brillo, verdor y la HS respectivamente, el único requerimiento es disponer 

de la matriz adecuada que relaciona un sensor específico con el nuevo espacio de 

trabajo. Como resultado de éste método se obtiene una imagen tridimencional con 

tres ejes de aspecto parecido a un gorro con borlas, de alli su nombre (Fig. 2.3). Las 

tres bandas generadas representan los siguientes tres ejes: 

 Eje del brillo: Asociado con valores de reflectancia del suelo, refleja los 

cambios en la reflectividad total de la escena.  
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 Eje de verdor: correlacionado con el vigor de la vegetación. Indica el contraste 

entre las bandas visibles y el infrarrojo cercano, destaca la intervensión de la 

banda 4 con valores positivos, mientras que las tres bandas del visible lo 

hacen negativamente. El resultado es similar al índice de vegetación. 

 Eje de humedad: relaciona el contenido de agua en la vegetación y en el suelo, 

se marca por el contraste entre SWIR es decir banda 5 y 7 de Landsat, en 

donde se manifiesta con mayor claridad la abosorcion de agua que en el resto 

de las bandas (Chuvieco, 2006). 

 

 

Figura 2.3. Método Tasseled Cup: imagen tridimencional conformada por eje de 
humedad, eje de linea de suelo y eje de linea de vegetación. (Fuente Chuvieco 2006). 

 

La aplicación del método Tásseled Cup ha sido empleado en múltiples 

investigaciones mostrando gran eficacia, sin embargo cabe resaltar que la aplicación 

de este método debe realizarse en áreas de dimensiones significativas para que sus 

resultados tengan mayor confiabilidad. 

 



31 
 

2.3.4.4.  Método del triángulo TDVI 

 Método asociado con la HS, está basado en parámetros empíricos que 

relacionan temperatura superficial (Ts) y el índice NDVI (Sandholt, et al., 2002). La 

combinación de la Ts y NDVI en la franja del infrarrojo termal, se convierte en una 

gran herramienta para estudiar información sobre las condiciones de humedad de la 

vegetación y HS respectivamente.  

El concepto del triángulo fue introducido por Price en 1990, más tarde una 

variante del método del triángulo fue publicado por Moran en 1994, en el cual un 

índice del estrés hídrico de cultivos dentro del triángulo fue utilizado para evaluar los 

déficit de agua del substrato (Carlson, 2007). 

Numerosos estudios se han enfocado en la pendiente que produce la curva de 

Ts/NDVI, debido a que se relaciona directamente con la tasa de evapotranspiración 

de la superficie (Smith y Choudhury, 1991). Por lo tanto el método del triangulo ha 

sido aplicado para estimar la temperatura del aire, así como las  condiciones de 

humedad promedio del suelo (Sandholt, et al., 2002).  

La combinación de Ts y NDVI arroja como resultado una forma triangular o 

trapezoidal dependiendo de las condiciones de la zona de estudio (Fig. 2.4). El 

concepto del triángulo esta definido por la ecuación 2.6. 

minmax

min

TsTs

TsTs
TDVI




                            [2.6] 

Donde, TDVI: temperature dryness vegetation index; Ts: temperatura de la superficie 

(°C o K); Tsmin: minima temperatura superficial del suelo para un NDVI dado en el 

triangulo y el cual esta definido por el borde húmedo; Ts max = a+bNDVI, siendo el 

máximo valor de temperatura superficial del suelo para un NDVI dado y definido por 

el borde seco; a y b: coeficientes que definen el borde seco (Lu et al., 2007). 
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Figura 2.4. Método del Triángulo. Eje temperatura superficial Ts y eje NDVI.  

(Fuente. Lu et al., 2007) 

 

Investigaciones realizadas por Patel, et al., (2010) sobre el trapecio de NDVI-

Ts, encontró que existen diferentes temperaturas de superficie con los cambios de 

fracción de cubierta vegetal en condiciones de estrés no-hídrico (no agua), lo que 

supone una temperatura de superficie mínima en el límite húmedo del triángulo, lo 

cual conlleva a una sobreestimación de TDVI en valores bajos de NDVI (Moran, et 

al., 2000). 

No obstante, aunque este método ofrece información útil para la detección de 

la HS a continuación se presenta algunas de sus limitaciones: 

 Para poder definir los bordes secos y húmedos, se necesita una gran área de 

estudio, por tanto para estimar el estado de la HS es necesario que la zona de 

estudio tenga una amplia gama de superficie con vegetación. Esto limita las 

zonas de estudio ya que es difícil de lograr en pequeñas cuencas así como en 

regiones áridas o semiáridas.  
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 Los cálculos de los bordes secos y húmedos es comparativamente empírico, 

debido a que el tamaño del área de estudio determina la forma del triángulo 

(Kimura, 2007). 

 A menudo en la aplicación del método no se tiene en cuenta los efectos del 

ángulo de Ts y NDVI los cuales afectan la fracción de suelo desnudo y 

vegetación visible captada por el sensor. 

 El área de interés debe incluir una amplia gama de variabilidad en las 

condiciones de la superficie terrestre (suelo desnudo, suelo húmedo, suelo con 

vegetación, stress de la vegetación), puesto que si los datos observados son 

insuficientes el triángulo no puede ser determinado correctamente (Han et al., 

2006). 

2.3.4.5. Detección HS a través de microondas activo. 

  Entre los diferentes sensores de detección de parámetros físicos el más 

conocido es el llamado RADAR (radio detection ranking) el cual posee una gran 

resolución espacial comprendida entre 10m y 100m respectivamente. Estos sensores  

son capaces de emitir su propio haz de energía y posteriormente capturar la reflexión 

emitida por  la superficie del objeto en estudio (Chuvieco, 2006), pueden trabajar en 

cualquier condición atmosférica, en presencia de nubes y en el día o en la noche. 

Estas características ofrecen significativas ventajas, es por ello que en los últimos 

años su uso ha sido aplicado en numerosas investigaciones las cuales se han 

concentrado en gran parte a la hidrología, principalmente en la detección de la 

humedad del suelo (Jackson et al., 2004).  

Pérez y Muñoz (2006) señalan que la determinación de la vegetación es 

importante en las aplicaciones radar para la detección de la HS, ya que constituye 

junto con la rugosidad un factor esencial para corregir o compensar el algoritmo final 

de extracción de humedad.  

En el estudio de la HS bajo el sensor RADAR la onda de la banda es sensible 

en los primeros 5 cm del suelo, aun cuando haya bajos niveles de humedad (Ulaby et 

al., 1982). Sin embargo, la humedad no es el único factor que interviene en la señal 
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radar, características tales como ángulo de incidencia, frecuencia y polarización 

influyen en el comportamiento de la onda radar y por ende en los datos obtenidos 

(Salgado, 2008). 

No obstante, aunque el uso de éste sensor ha tenido gran acogida en los 

últimos años ya que ha mostrado grandes ventajas al trabajar en zonas donde la 

presencia de nubes es frecuente, estos sensores presentan algunas limitaciones a la 

hora de detectar HS como por ejemplo: 

 En suelos con cubierta vegetal la señal que recibe el sensor mezcla las 

condiciones vegetales con las características del suelo, dificultando la 

interpretación de la señal. 

 Los sensores de radar presentan una alta resolución espacial pero tienen baja 

frecuencia temporal y es más sensitivo a la vegetación y a la rugosidad del 

suelo.  

 Los radares observan la superficie lateralmente (perspectiva oblicua) lo cual 

implica notables deformaciones geométricas. 

 La interacción de las microondas con la superficie terrestre produce el 

fenómeno llamado speckle producido por la integración de respuestas 

espectrales de diferentes objetivos en un solo pixel. El speckle se muestra 

como puntos blancos aleatoriamente dispersos por la imagen (Sarría, 2005). 

En consecuencia las imagenes SAR no se pueden analizar únicamente 

basándose en la información presente en el pixel, sino que es fundamental 

realizar su análisis en las estimaciones estadísticas sobre las regiones de la 

imagen estudiada (Buemi, 2012). 

 La presencia de relieves modifica el ángulo local de incidencia de la señal de 

radar, transforma la superficie real en superficie proyectada modificando las 

distancias y además supone la presencia de sombras (Sarría, 2005). 
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3. CAPITULO III. DESCRIPCIÓN DE LOS SISTEMAS 

FISICOS ESTUDIADOS 

La investigación del presente estudio, se desarrolló principalmente en la 

cuenca del Arroyo Ludueña ubicada al sur de la provincia de Santa Fe-Argentina, 

entre los paralelos 32º 45’ y 33º 07’ S y los meridianos 60º 41’ y 61º 06’ O. (Fig. 3.1). 

Linda al sur con la cuenca del Arroyo Saladillo, al norte y al oeste con la cuenca del 

Arroyo San Lorenzo, abarcando parte de la ciudad de Rosario y 8 poblaciones 

(Montico et al., 2006). La cuenca del arroyo Ludueña posee un área de aporte de unos 

800 km², concretamente 80.114 has, de las cuales el 16,51 % pertenece a áreas 

urbanas (13.228,99 has) y el 83,49 % restante corresponde a usos del territorio para 

actividades rurales (66.885,39 has) Posee una pendiente media de 1,4 por mil y su 

cabecera se encuentra ubicada en la cota 70 IGM  (Fig. 3.2). (Di Leo et al., 2007). 

La cuenca del Aº Ludueña se desarrolla casi en su totalidad al sur de la ruta 

nacional Nº 9 (RN9). Aguas abajo de la Av. de Circunvalación, recorriendo zonas 

densamente pobladas de la ciudad de Rosario y desemboca en el río Paraná (Basile et 

al., 2005).  

3.1. Aspectos climáticos 

El clima de la cuenca es húmedo y templado en la mayor parte del año, casi 

no se presentan condiciones o fenómenos climáticos extremos; la nieve es casi nula o 

excepcional, las dos últimas nevadas ocurrieron en los años 1973 y 1918. Pueden 

existir tormentas o tornados severos debido al encuentro de la masa de humedad 

calidad proveniente del norte del país con una masa fría y seca procedente de la zona 

sur de Argentina. Los aspectos climáticos más relevantes de la zona de estudio han 

sido sintetizados en la Tabla 3.1. 
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Figura 3.1. Ubicación cuenca Arroyo Ludueña provincia de Santa Fe, Argentina 
(Fuente. revista Agro Mensajes de la Facultad.  Edición 2006, Facultad de Ciencias 

Agrarias UNR.) 

 

 

Figura 3.2. Mapa de pendientes cuenca Arroyo Ludueña (Fuente. revista Agro 

Mensajes de la Facultad.  Edición 2006. Facultad de Ciencias Agrarias UNR) 
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Tabla 3.1. Principales aspectos climáticos e hidrológicos de la cuenca Arroyo Ludueña 

 Clima 

 Húmedo y templado en la mayor parte del 
año. 

 Subhúmedo mesotermal con características 
pampeanas, es decir no registra calor 
extremo ni frío intenso.  

Temperatura del aire 
 La oscilación media invierno-verano abarca 

temperaturas entre 10 C y 25 C. 

 Temperatura media anual de 17 ºC. 

Humedad relativa ambiente 

 Máximos en junio.  

 Mínimos en diciembre.  

 Crece abruptamente entre los meses de enero 
a marzo debido a las precipitaciones que son 
más frecuentes y permanece casi constante 
en el período otoño-invierno.   

 Decrece más suavemente de agosto a 
diciembre. 

Precipitación 

 Máxima en febrero (130 mm).  

 Mínima en julio (30 mm). 

 Precipitación medio anual 1.110 mm. 

 La precipitación media anual en la zona de 
influencia es de 960mm (Rosario Aero, 
SMN, serie 1892-2008), registrando el 68% 
en el período primavera-verano (octubre a 
marzo). 

Humedad del suelo y 
evaporación 

 La recarga del almacenamiento de humedad 
del suelo se produce durante los meses de 
febrero, marzo, abril. A partir de agosto la 
recarga de humedad se presenta únicamente 
en la primera capa es decir los primeros 15 
cm de suelo.  

 El descenso de humedad a profundidades 
mayores (30-60 cm) se presenta recién a 
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partir de setiembre (con un retraso de dos 
meses).  

 En diciembre y enero se presentan mínimos 
absolutos de P-E (precipitación menos 
evapotranspiración), época en donde las 
humedades del perfil son mínimas. 

 En términos medios en todo el perfil no se 
alcanza el punto de marchitez permanente 
(alrededor del 10 %) en ningún mes del año. 

3.2. Red hídrica 

La red hídrica de la cuenca del A° Ludueña está compuesta por el Aº 

Homónimo y los canales Ibarlucea y Salvat con sus tributarios, tiene una longitud 

total de 140 Km. Se desarrolla sobre suelos cohesivos altamente resistentes a la 

erosión inducida por el flujo encauzado, no obstante en época de lluvias la gran 

cantidad de pequeños cursos intermitentes que existen en la zona incrementa la 

longitud hasta los 370 Km. (Scuderi et al., 2012). La densidad de drenaje 

considerando solamente los cursos naturales es de 0,19 Km/Km2, en tanto que al cabo 

de la alteración antrópica alcanzada a la fecha, la densidad de drenaje asciende a 0,49 

Km/Km2 (Mendez y Zimmermann, 2012). 

  El área de aporte rural es de 740 Km² y su elevación varía entre 70 m y 18 m 

sobre el nivel del mar, con pendiente media de 1,4 m/Km. El caudal base del arroyo 

Ludueña es de 0.5 m³.s-1. En eventos extraordinarios con recurrencia mayor a los 50 

años las crecidas ordinarias alcanzan los 80 m³.s-1 y caudales superiores a los 400 

m³.s-1 (Scuderi et al., 2012). 

3.3. Suelo 

El suelo predominante es de tipo arcilloso-limoso con permeabilidad de 

moderada a moderadamente lenta (Scuderi et al., 2012). 
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En estudios realizados por Montico et al. (2006), se elaboró una clasificación 

de suelo tomando como unidad de estudio las unidades de tierras (UT) las cuales 

resultaron de la subdivisión de las unidades de paisaje (UP) presentes en la cuenca, en 

función del estrato de superficie operada (ES) e incorporando factores naturales, 

tecnológicos y socioeconómicos (Fig.3.3). Las características de cada división UP 

estudiadas se encuentran resumidas en la Tabla 3.2. 

3.4. Uso del suelo 

El principal uso del suelo es la agricultura con alta proporción de soja, seguido 

por trigo y maíz (Tosolini et al., 2012). La cuenca presenta intervenciones antrópicas 

como lo son, numerosas vías de comunicación que logran atravesarla (viales y 

ferroviarias), terraplenes de rutas y ferrocarriles, alcantarillas, puentes y presa de 

retención de crecidas (Scuderi, et al., 2012). 

 

Figura 3.3. Clasificación suelos de la cuenca Arroyo Ludueña en mapa unidades de 
paisaje (UP) (Fuente. Revista Agro Mensajes de la Facultad. Edición 2006. Facultad de 

Ciencias Agrarias UNR). 
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Tabla 3.2. Subdivisión de las Unidades de Paisaje (UP) presentes en la cuenca Arroyo 
Ludueña en función del estrato de superficie operada. (Fuente. Montico et al., 2006) 

Unidad de Paisaje 
(UP) 

Características 

Nº1 (UP1) 

Comprende posiciones de relieve de lomas extensas y 
ligeramente onduladas con pendientes menores al 1% (0.51 %). 
El escurrimiento es de moderado a bueno y cuenta con un buen 
drenaje. No existe peligro de anegamiento o inundación y la 
napa freática, por su profundidad no influye en las propiedades 
edáficas. 

 En las áreas con mayor pendiente existe ligero peligro de 
erosión. 

Nº2 (UP2) 

Abarca lomas extendidas. Algunos sectores corresponden a 
interfluvios entre vías de drenaje. Presenta abundantes 
microrrelieves que dan un aspecto “cribado”. La permeabilidad 
de suelo es lenta y el perfil edáfico tiene características 
hidromórficas que son afectadas por alcalinidad sódica, lo que 
hace el escurrimiento lento.  

Las posiciones más altas están ocupadas por suelos de la Serie 
Roldán (Rd) y en menor medida por la Serie Monte Flores (MF). 
Las microdepresiones están ocupadas por suelos de la Serie 
Gelly (Ge), Monte Flores (MF) y Zavalla (Za). El área está 
atravesada por sectores cóncavos con pendientes menores al 1 % 
de lenta permeabilidad, anegables y de escurrimiento lento. 
Estos sectores se encuentran igualmente afectados por 
alcalinidad sódica. 

Nº3 (UP3) 

 

Comprende posiciones en el paisaje correspondiente a áreas 
planas, bajas, amplias y vías de avenamiento digitiforme con 
permeabilidad lenta a muy lenta y drenaje de impedido a pobre. 
Los gradientes de pendientes son menores a 0,5% y el 
escurrimiento es lento. 

Los suelos presentan alcalinidad sódica y sales. 

Nº4 (Up4) 
Abarca posiciones de paisaje correspondiente a amplias lomadas 
con pendientes de 0,5 %. Escurrimiento de lento a moderado y 
drenaje moderado a bueno. La napa freática se encuentra entre 5 
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y 15 metros de profundidad.  

El suelo representativo es un Arguidol vértico que corresponde a 
la serie Roldán, (BE). 

3.5. Descripción parcela piloto  

En la presente investigación la parcela piloto sobre la cual se trabajó como 

primera fase, se encuentra ubicada al sur-oeste de la cuenca del A° Ludueña (Fig.3.4), 

entre los paralelos 32°59ʺ44ʹ y 33°00ʺ28ʹS y los meridianos 60°43ʺ50ʹ a 60°43ʺ14ʹ O. 

Cuenta con un área irregular de aproximadamente 1km² (Fig. 3.5). El suelo de la 

parcela piloto presenta las mismas características geológicas de la cuenca Ludueña, 

así como similar uso de suelo, puesto que centra su actividad en la agricultura con 

cultivos hortícolas como acelga, brócoli, lechuga, puerro, remolacha, entre otros. Las 

plantaciones varían de acuerdo a las estaciones del año. 

  

 

Figura 3.4. Parcela piloto delimitada en rojo, ubicada al sur oeste de cuenca Arroyo 
Ludueña. Arroyo Ludueña delimitada en azul. (Fuente. Google Earth octubre 2012). 
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Fgura 3.5. Delimitación parcela piloto (polígono en rojo) vista desde imagen satelital. 
(Fuente: Google Earth 22-03-2010) 
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4. CAPITULO IV. TRABAJOS DE CAMPAÑA Y DE 

GABINETE  

En este capítulo se selecciona la parcela piloto de estudio en donde se hará el 

desarrollo preliminar de monitoreo, modelación y ajuste de la presente investigación. 

Conjuntamente se realiza la elección del satélite que será utilizado para desarrollar el 

modelo, fundamentándose en que las características del sensor sean las más 

apropiadas para el objeto de estudio, teniendo en cuenta: a) recursos económicos con 

los que se cuenta en el desarrollo de la investigación, b) pasaje temporal sobre la zona 

de estudio y c) características requeridas de un sensor para poder desarrollar el 

modelo de HS. 

La validación del método de estimación de humedades mediante 

teledetección, se realizará a partir de la comparación entre los resultados obtenidos de 

la imagen satelital con las muestras de humedad extraídas en la parcela experimental 

y las cuales deberán ser coincidentes con la fecha de revisita del satélite sobre la 

parcela (dentro de su horario estimado de pasaje). La parcela está dedicada a la 

práctica de agricultura hortícola con gran variedad de vegetales, en porciones de 

terreno reducidas. A los efectos de la presente investigación esta característica 

significa una amplia variedad de tipos de cobertura (dentro de un mismo píxel 

inclusive) cuyo efecto en las mediciones remotas también será objeto de análisis. Se 

estableció como criterio de trabajo repartir las muestras en todo el terreno, 

procurando que los resultados abarquen la mayor variedad de estados de humedad y 

coberturas. 

En las campañas programadas a la parcela se hace el registro de las 

características físicas de la zona como lo son, tipo de suelo, tipo clase y estado de la 

cobertura vegetal, temperatura del suelo, topografía del terreno, condiciones de riego 

y documentación fotográfica inclusive.   
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Finalmente la información se digitaliza con el fin de poder correlacionar la HS 

con las reflectancias de las diferentes bandas que conforman la imagen satelital (ver 

capítulo 5). En este capítulo también se describen y analizan las tareas que fueron 

llevadas a cabo para realizar el tratamiento de las imágenes satelitales. 

4.1. Elección del satélite a utilizar 

En la presente investigación como primera medida se realizó un análisis de los 

satélites que serían empleados en el estudio, luego de considerar diferentes sensores 

como MODIS, NOAA y Landsat TM, se escogió el satélite Landsat 5 TM debido a 

que las características de este sensor presentan mejores ventajas para ser aplicado en 

la zona de estudio.  

Dentro de las principales características del sensor Landsat 5 TM tenidas en 

cuenta se mencionan las siguientes:  

 Resolución espacial más alta que los sensores mencionados anteriormente, es 

decir 30m x 30m.  

 Biblioteca Landsat de más de 32 años, siendo la más antigua en la historia 

satelital, lo cual proporcionada una excelente ventaja para realizar  

modelaciones espacio-temporales. 

 Imágenes gratuitas y de fácil acceso. 

 Frecuencia temporal sobre la zona de estudio de cada 16 días (aceptable). 

 Opera en siete diferentes bandas espectrales, a mencionar: longitudes de onda 

en la región del visible, infrarrojo cercano, infrarrojo medio y termal; lo que 

provisiona datos ideales para estudiar recursos naturales y medio ambientales. 

Las características de las siete bandas espectrales con que opera el sensor 

Landsat 5 TM se describen en la Tabla 4.1. 
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Tabla 4.1. Principales características de las 7 bandas espectrales con las que opera el 
satélite Landsat 5 TM. 

Banda 
Longitud de 

onda m) 
Características 

1 (azul) 0.45 – 0.52 

Diseñada para penetración en cuerpos de agua, útil para 
mapeo de costas, diferenciar entre suelo y vegetación y 
clasificar distintos cubrimientos boscosos. Útil para 
diferenciar distintos tipos de rocas presentes en la 
superficie terrestre. 

2 (verde) 0.52 – 0.60 

Diseñada para evaluar el vigor de la vegetación sana 
midiendo su pico de reflectancia (0 radiancia) verde. 
Útil para diferenciar tipos de rocas, y detectar la 
presencia o no de limonita. 

3 (roja) 0.63 – 0.69 

Banda de absorción de clorofila, muy útil para la 
clasificación de la cubierta vegetal. Sirve en la 
diferenciación de las distintas rocas y para detectar 
limonita. 

4 (infrarrojo 
cercano IRC) 

0.77 – 0.90 
Útil para detectar el contenido de biomasa, para 
delimitación de cuerpos de agua y clasificación de 
rocas. 

5 (infrarrojo 
medio) 

1.55 – 1.75 
Indicativa del contenido de humedad en la vegetación y 
en el suelo. Sirve para discriminar entre suelo y nubes. 

6 (infrarrojo 
termal) 

10.40– 12.50 
Útil para análisis del stress en la vegetación, en la 
determinación de la humedad del suelo y en el mapeo 
termal. 

7 (infrarrojo 
medio) 

2.08 – 2.35 
Potencial para discriminar rocas y para mapeo 
hidrotermal. Mide la cantidad de hidroxilos (OH) y la 
absorción de agua. 
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4.2. Toma de datos en parcela piloto 

La toma de muestras in situ fue planificada teniendo en cuenta que su 

programación coincidiera con la frecuencia temporal de cada 16 días y dentro de la 

misma hora en que ocurre el pasaje del satélite Landsat 5 TM sobre la zona de 

estudio. Se definió un periodo de estudio de interés de un año teniendo en cuenta las 

limitaciones en cuanto a clima y nubosidad que se pudieran presentar.  

En el trabajo de campo se definió tomar 25 puntos de muestreo de humedad 

en la parcela piloto por cada campaña, con una profundidad de ≤ 5cm y procurando 

una distribución homogénea que mantuviera una distancia mínima entre puntos de 

30m x 30m, para evitar que las muestras cayeran en el mismo pixel teniendo en 

cuenta las características de la resolución espacial del sensor Landsat 5 TM. (Fig. 

4.1).  

Cada punto relevado en campaña fue registrado en planillas como se observa 

en Tabla 4.2, donde la principal información extraída fue la siguiente:  

 Muestra de humedad. 

 Coordenada del punto extraído. 

 Temperatura del suelo y de la vegetación cercana a ese punto mediante 

termómetro infrarrojo digital. 

 Registro fotográfico del punto tomado. 

 Descripción de las condiciones de humedad y de vegetación presentes 

alrededor del punto extraído.  
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Tabla 4.2. Registro datos de muestreo puntos tomados en parcela piloto.  

Campaña  12-06-2010 
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Figura 4.1. Registro fotográfico de muestras tomadas in situ campaña 12-06-2010.  

Izq. toma de muestra y temperatura punto 4; der. toma de muestra punto 10. 

4.3. Obtención de imagen satelital 

Para la obtención de las imágenes Landsat 5 TM correspondientes a cada 

campaña registrada, se realizó la búsqueda y posterior descarga de imágenes que 

correspondieran al área de estudio. La búsqueda se realizó en los siguientes sitios 

web: a) The United States Geological Survey (USGS) (http://earthexplorer.usgs.gov/) 

y b) catálogo de imágenes del Instituto Nacional de Pesquisas Espaciales INPE de 

Brasil (http://www.dgi.inpe.br/CDSR/).  

El listado de imágenes y servidores en donde se realizaron las descargas se 

encuentra descrito en Tabla 4.3. 

 

Tabla 4.3.  Listado de imágenes del satélite Landsat 5 TM requeridas en la 
investigación.  

Imagen Path Row Fecha (m-d-a) Servidor 

Landsat 5 TM 227 83 12-06-2010 INPE 

Landsat 5 TM 227 83 12-22-2010 INPE 
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Imagen Path Row Fecha (m-d-a) Servidor 

Landsat 5 TM 227 83 01-23-2011 INPE 

Landsat 5 TM 227 83 04-13-2011 INPE 

Landsat 5 TM 227 83 05-15-2011 
No disponible en 

servidores de 
imágenes 

Landsat 5 TM 227 83 09-20-2011 USGS 

Nota. La imagen correspondiente a campaña 05-15-01 no se encontró en los servidores 
de descarga de imágenes satelitales 

4.4.  Procesamiento datos de campo  

El procesamiento de las muestras se realizó en el laboratorio del 

Departamento de Hidráulica y CURIHAM de la FCEIA–UNR. Se halló la humedad 

de cada muestra extraída y posteriormente se digitalizó la información (Tabla 4.4). El 

trabajo de laboratorio consistió en: i) utilizando una balanza de alta precisión se pesa 

cada pesafiltro con la muestra húmeda extraída (se realizan 3 mediciones por cada 

muestra y se promedia para obtener el resultado final); ii) obtenido el peso de la 

muestra húmeda, se introducen las muestras al horno de secado, el cual debe estar a 

una temperatura de 105°C, por un tiempo de 24hs; iii) cumplidas 24hs, se deben 

retirar las muestras del horno y en una balanza de alta precisión se realiza el pesaje de 

la muestras secas (se deben pesar con su recipiente).  

De cada muestra se obtuvo la densidad aparente y el contenido de humedad en 

peso. Las ecuaciones utilizadas fueron las siguientes: 

 Densidad aparente         

𝜌𝑏 =
௪೘ೞ

௏
      [4.1] 
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Donde, ρb: densidad aparente; wms: peso muestra seca; V: volumen de la muestra 

(equivalente al volumen del saca-muestra). 

 Contenido de la humedad porcentual en peso del suelo.     

𝐻𝑆 (%) =
ௐ௔௚௨௔

ௐ௠௦
∗ 100     [4.2] 

Donde, HS (%): porcentaje de humedad del suelo; ρb: densidad aparente;  𝑊𝑎𝑔𝑢𝑎: 

peso de la muestra húmeda.  

 

Tabla 4.4. Calculo de humedad para cada muestra. Campaña 12-06-10 
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4.5. Tratamiento de imágenes 

Las imágenes fueron corregidas geométricamente con el método imagen a 

imagen, utilizando como insumo de altura el mosaico del ASTER DEM, y como X y 

Y para puntos de control la imagen Landsat 7 ETM con path 227 y row 83 del 20 de 

enero de 2010, suministrada por el Instituto Geográfico Nacional de la Argentina 

IGN.  

Para la transferencia de los niveles digitales originales de la imagen a posición 

corregida, se trabajó con el método de convolución del vecino más próximo, siendo 

este el único método que puede preservar los valores originales de la imagen puesto 

que no introduce promedios (IGN, 2011). En el proceso de geo-referenciación se 

utilizaron los parámetros de sistema de referencia espacial descritos en Tabla 4.5. 

 

Tabla 4.5. Parámetros de los sistemas de referencia espacial aplicados a las imágenes de 
estudio Landsat 5 TM. path 227- row 83 

Datum WGS 84 

Elipsoide WGS 84 

Proyección Transversa Mercator 

Longitud del Meridiano central 60°00´00” W 

Latitud de Origen de la Proyección 90°00´00” S 

 

A continuación se procedió a realizar a cada una de las imágenes las 

correcciones atmosféricas y conversión de niveles digitales ND a radiancia y 

posteriormente a reflectancia, tratamiento necesario para poder concederles un valor 

físico y colocar toda la información en una base comparable ya que se tienen 

imágenes de distintos momentos del año.  
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4.5.1. Conversión a radiancia 

Se realizó la corrección radiométrica de conversión de ND a valores de 

radiancia espectral que es la energía electromagnética recogida por el sensor por 

metro cuadrado, por ángulo solido de medida (estéreo-radián) y por longitud de onda, 

cuya unidad es (W m̵ ² sr̵ ¹ μm̵¹). Ecuación 4.3 y Ecuación 4.4. 

𝐿𝜆 = 𝑔𝑎𝑖𝑛 ∗ 𝑄𝐶𝐴𝐿 + 𝑏𝑖𝑎𝑠                                      [4.3] 

Donde, Lλ: radiancia espectral en el sensor para una banda dada (W/ (m2 sr μm)); Qcal: 

valor calibrado de píxel (DN); gain y bias: datos suministrado por el servidor del 

sensor. 

 

𝐿ఒ = ቀ
௅௠௔௫ഊష ௅௠௜௡ഊ

ொ೎ೌ೗೘ೌೣିொ೎ೌ೗೘೔೙
ቁ (𝑄௖௔௟௠௔௫ − 𝑄௖௔௟௠௜௡) + 𝐿𝑚𝑖𝑛ఒ [4.4] 

Donde; Lmaxλ: radiancia espectral en el sensor que se escala a Qcalmax (W/ (m2 sr μm)); 

Lminλ : radiancia espectral en el sensor que se escala a Qcalmin (W/ (m2 sr μm)); Qcalmax: 

máximo valor del píxel cuantificado y calibrado correspondiente a Lmaxλ (DN); Qcalmin: 

mínimo valor del píxel cuantificado y calibrado correspondiente a Lminλ (DN). (Qcalmax 

y Qcalmin es igual para todas las bandas)  

4.5.2. Conversión a reflectancia 

Una vez obtenidas las imágenes en valores de radiancia, se procedió a 

convertir la imagen a valores de reflectancia utilizando la Ecuación 4.5. Los 

parámetros que fueron utilizados en cada imagen se presentan en Tabla 4.6. 

𝜌𝜆 =
గ∗௅ഊ∗ௗమ

ா௦௨௡ഊ∗஼௢௦ఏೞ
                    [4.5] 

Donde, ρλ: reflectividad; π: constante matemática igual a 3.14159; Lλ: radiancia 

espectral (W/(m2 sr μm)); ESunλ: medida de la irradiancía solar estratosférica (W/(m2 μm)); 

d²: factor que tiene en cuenta la distancia sol-tierra (unidades astronómicas); 𝜃s: 

ángulo cenital solar (en grados).  
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Una vez con las imágenes en valores de reflectancia se calculó el índice NDVI, 

Ecuación 4.6. En Figura 4.2 se puede observar una imagen con el índice aplicado.  

 Índice de vegetación de diferencia normalizado NDVI para Landsat 5 TM 

                          𝑁𝐷𝑉𝐼 =
௕ସି௕ଷ

௕ସା௕ଷ
                     [4.6] 

En donde, NDVI: índice de vegetación de diferencia normalizado; b4: banda de 

infrarrojo cercano siendo banda 4 para Landsat 5 TM; b3: banda del rojo visible 

siendo banda 3 para Landsat 5 TM 

 

Tabla 4.6.  Parámetros  imagen Landsat 5 TM descargada con su respectiva banda. 
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.  

Figura 4.2. Aplicación NDVI a imagen Landsat 5 TM del 20110920. Izq. imagen 
Landsat 5 TM antes de aplicar NDVI; Der. imagen resultante del proceso NDVI. 

 

Igualmente se calculó el índice NDWI, Ecuación 4.7. En Figura 4.3 se puede 

observar una imagen con el índice aplicado 

 Índice de agua de diferencia normalizada de Gao. NDWI. 

𝑁𝐷𝑊𝐼 =
௕ସି௕ହ

௕ସା௕ହ
   [4.7] 

Dónde, NDWI: índice de contenido de humedad; b4: banda del infrarrojo cercano 

siendo banda 4 para Landsat 5 TM; b5: banda del infrarrojo medio siendo banda 5 

para Landsat 5 TM. 
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Figura 4.3. Aplicación NDWI a imagen Landsat 5 TM 20110920. Izq. imagen Landsat 5 
TM antes de aplicar NDWI; der. imagen resultante del proceso NDWI. 

4.6. Extracción de información 

Con el propósito de encontrar una correlación entre la humedad del suelo y los 

ND en reflectancia, se hace una extracción de los valores de ND a cada una de las 

imágenes Landsat 5 TM relevadas durante las tareas de campo. Para este proceso 

primero se localiza sobre cada imagen los puntos tomados en campaña y que 

corresponden con cada imagen, asociando cada una de las mediciones de humedad 

con el pixel a que pertenezca la coordenada de campo. Para ello se tuvo en cuenta que 

el sistema GPS utilizará el elipsoide WGS 84 como referencia de latitud de 

coordenadas Y y longitud de coordenada X. Posteriormente se extrae la información 

de cada pixel (valor de reflectancia).  

Una vez extraídos los valores de reflectancia, se obtiene el shapefile con cada 

uno de los atributos de cada layer que le corresponde a cada banda, así como la 

humedad y las observaciones correspondientes a cada punto (Tabla 4.7). 

El método descrito anteriormente se realizó con el software ArcGis. En Figura 

4.4 se puede visualizar la ubicación de todos los puntos tomados en cada campaña, 
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esto se muestra solo para poder visualizar la distribución homogénea de los puntos 

registrados sobre la parcela piloto. 

 

Figura 4.4. Visualización de la distribución espacial de los puntos registrados en campo 
correspondientes a 6 campañas, sobre imagen satelital Landsat 5 TM (● Verde campaña 

1; ● rosa campaña 2; ● amarillo campaña 3; ● rojo campaña 4; ● azul campaña 5; ● 
verde claro campaña 6) 

 

Tabla 4.7. Shapefile valores de reflectancia obtenidos de pixeles relevados en campaña. 
Imagen Landsat 5 TM 12062010 
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5. CAPITULO V. PROPUESTA METODOLOGICA 

En este capítulo se propone una metodología que relacione las reflectancias de 

las imágenes satelitales que han sido sincronizadas con las tareas de campaña 

seleccionadas y descritas en el capítulo anterior, con la HS obtenida 

experimentalmente en laboratorio. 

Se hace un abordaje de diferentes tareas, realizando como primera medida el 

análisis preliminar de los datos tomados en campaña con el fin de entenderlos 

previamente de ser sometidos al análisis estadístico, en este punto se verifica la 

coherencia de los mismos y se identifica y detecta a través de confección de gráficos 

las tendencias y relaciones existentes de la HS in situ con la reflectancia de cada una 

de las bandas de la imagen. 

Posteriormente se establecen los criterios estadísticos para análisis y descarte 

de datos, igualmente se identifican los puntos que deberán ser incluidos y/o excluidos 

dentro de la modelación. 

En el proceso de regresión, se realiza el análisis estadístico y la modelación 

donde se examinan diferentes combinaciones de variables como los son las distintas 

bandas del sensor e índices como NDVI, NDWI, etc. Por último se obtiene la 

modelación paramétrica de la HS. La ecuación obtenida se somete a análisis, 

interpretación y compresión de cada una de las variables intervinientes en ella y su 

relación física con la predicción de HS de campo. 

5.1. Análisis preliminar de datos y detección de puntos con 

errores. 

Una vez finalizada la obtención de datos de las imágenes satelitales, se 

procedió a realizar un análisis preliminar de los datos con los siguientes objetivos: 

 Confirmar la coherencia de los datos tomados. 
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 Identificar y detectar posibles errores en el proceso anterior de procesamiento 

de la imagen. 

 Identificar y detectar posibles errores en la toma de datos de campo y su 

posterior procesamiento. 

 Identificar preliminarmente tendencias y relaciones entre los datos. 

 Entender los datos de cara al análisis estadístico de los mismos. 

5.2. Valores generales y tendencias de los datos respecto de la 

humedad. 

Para cada una de las imágenes satelitales de la muestra, se confeccionaron 

gráficos de reflectancia de cada una de las bandas que conforman la imagen contra la 

HS de campo, siendo este análisis de tipo cualitativo. 

De la observación de los puntos singulares de la imagen, se identifican valores 

que siguen los parámetros del resto de los puntos, a estos puntos se les realizó un 

estudio más detallado de los mismos donde:  

 Se realizó un análisis de los valores en los pixeles próximos de la imagen 

satelital, verificando que en los pixeles alrededor del punto muestreado se 

presentan diferentes condiciones, es decir condiciones variables con el pixel 

que se va a estudiar. 

 En algunos casos, la aproximación del software para hallar el pixel a partir de 

las coordenadas del punto no son exactas por lo tanto debe encontrarse el 

pixel que tenga la coordenada más exacta a la registrada en campaña. 

 Se analizaron conjuntamente las imágenes satelitales con los datos de campo 

examinando cada uno de los puntos medidos, incluyendo la toma de datos y 

fotografías del punto. En algunos casos se detectó diferencias evidentes entre 

los valores de humedad obtenidos en laboratorio y las condiciones registradas 

en campo, como por ejemplo humedades de laboratorio muy bajas con 

registros de humedad de campo alta, como se verifico en la imagen 2 
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correspondiente al 22-12-10 donde se detectó deficiente aislamiento de las 

muestras, las cuales perdieron humedad entre el tiempo transcurrido a la 

recolección de campo y el análisis de laboratorio, en consecuencia el conjunto 

de las muestras de campo y la imagen satelital debieron ser descartadas. 

 Características de los valores de humedad de las imágenes estudiadas 

Para el análisis de las imágenes, se comenzó realizando un análisis general de 

las características que presenta cada una de ellas con el objetivo de obtener una 

primera aproximación a los valores obtenidos de cada campaña. Las propiedades de 

cada una se describen a continuación. 

5.2.1. Características imagen 1 

Campaña realizada el 12-06-2010. 

Tabla 5.1. Características valores de humedad Landsat 5 TM 12-06-10 

Humedad Valor (%) 

Promedio 13.82% 

Máxima 34.65% 

Mínima 8.87% 

Desviación Estándar 4.997% 

 

En Fig. 5.1 se observa una relación clara (de tipo exponencial negativa, que es la que 

ajusta mejor) entre los datos de humedad y los valores de reflectancia en las bandas 1, 

2, 3, 5 y en menor grado en la banda 7. La curva que mejor aproxima estos valores a 

la humedad es una curva exponencial negativa.   

Los valores de la banda 4 tienen un comportamiento totalmente diferente, sin 

tendencia marcada respecto a la humedad. 
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Figura 5.1. Relación entre reflectancia y humedad de campo para los datos de la imagen 
de campaña 1. Landsat 5 TM 12-06-10 

 

5.2.2. Características imagen 2. 

Campaña realizada el 12-22-2010 

Tabla 5.2. Características valores de humedad Landsat 5 TM 12-22-10 

Humedad Valor 

Promedio 4.47% 

Máxima 28.55% 

Mínima 0.13% 

Desviación Estándar 6.625% 
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En la Figura 5.2 se observa que todos los puntos, para todas las bandas, se 

agrupan en una nube de puntos sin mostrar relación aparente con los cambios de la 

humedad.  

Los valores de humedad extraídos de la parcela en algunos casos son 

anómalamente bajos para las condiciones naturales en la región de estudio (entre 0% 

y 5%), con valores de humedad por debajo del 1% en algunos casos. También se 

conoce que las muestras tuvieron un deficiente aislamiento antes de ser procesadas 

por el laboratorio, por lo cual es posible que las muestras perdieran bastante 

humedad, afectando los datos. 

Los valores de reflectancia en todos los niveles de la imagen son similares a 

los encontrados en la imagen 1, lo cual es esperable dado que existen tan solo 16 días 

de diferencia entre la imagen 1 y 2. La mayor diferencia en este sentido es lo que ya 

se ha mencionado, acerca de que la imagen 2 presenta datos de humedades de 

laboratorio completamente diferentes a los datos de humedad correspondientes a la  

imagen 1. 

 

 

Figura 5.2. Relación entre reflectancia y humedad de campo para los datos de la imagen 
de campaña 2. Landsat 5 TM 12-22-10 
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5.2.3. Características imagen 3 

Campaña realizada el 01-23-2011. 

Tabla 5.3. Características valores de humedad Landsat 5 TM 01-23-11 

Humedad Valor 

Promedio 11.5% 

Máxima 31.61% 

Mínima 5.54% 

Desviación Estándar 6.189% 

 

En la Figura 5.3 los datos presentan un comportamiento similar a la imagen 1, 

donde se aprecian las mismas tendencias de datos en las bandas 1, 2, 3, 5 y 7, con 

mejor aproximación por una curva exponencial negativa. La banda 4 presenta 

nuevamente un comportamiento diferente al resto de las bandas, no definido en 

cuanto a tendencia. 

Una de las características de los datos correspondientes a la imagen 3, es que 

si bien aporta mucha densidad de valores entre 5 y 18%, luego existe poca cantidad 

de puntos con humedades sobre 18%. 
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Figura 5.3. Relación entre reflectancia y humedad de campo para los datos de la imagen 
campaña 3. Landsat 5 TM 01-23-11 

 

5.2.4. Características imagen 4. 

Campaña realizada el 04-13-2011. 

Tabla 5.4. Características valores de humedad Landsat 5 TM 04-13-11 

Humedad Valor 

Promedio 29.63% 

Máxima 54.70% 

Mínima 6.50% 

Desviación Estándar 8.23% 

 

Esta imagen aporta datos en un rango de humedades complementario a la 

imagen 3. De la observación de las fotografías de la campaña, se puede identificar un 

terreno recientemente irrigado para agricultura. 
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En la Figura 5.4, se muestra que la relación entre las bandas y la humedad de 

campo presenta similar comportamiento a las imágenes 1 y 3, presentando las mismas 

tendencias de datos en las bandas 1, 2, 3, 5 y 7, aunque ligeramente con más 

dispersión que las anteriores. La banda 4 presenta nuevamente un comportamiento 

diferente al resto de las bandas, ya que parece aumentar con la humedad. 

Existe un punto singular de la imagen, con humedad 6.5%, que se sale de la 

tendencia general y que evaluado en forma particular no coincide con la descripción 

registrada en campo. El resto de los valores están en su mayoría entre 20% y 35% de 

humedad y existen tres valores por encima de 47% de humedad. 

 

 

Figura 5.4. Relación entre reflectancia y humedad de campo para los datos de la imagen 
4. Landsat 5 TM 04-13-11 

 

5.2.5. Características imagen 6. 
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Tabla 5.5. Características valores de humedad Landsat 5 TM 09-20-11 

Humedad Valor 

Promedio 29.24% 

Máxima 43.40% 

Mínima 16.40% 

Desviación Estándar 6.62% 

 

Presenta condiciones de humedad de campo similar a la imagen 4 y tendencia 

de relación entre las diferentes bandas y la humedad similar a las anteriores imágenes. 

En la Fig. 5.5 se observan las mismas tendencias de datos en las bandas 1, 2, 3, 5 y 7. 

La banda 4 presenta nuevamente un comportamiento diferente al resto de las bandas, 

con tendencia dispersa pero creciente con la humedad. 

 

 

Figura 5.5. Relación entre reflectancia y humedad de campo para los datos de la imagen 
campaña 6. Landsat 5 TM. 

0.00

0.05

0.10

0.15

0.20

0.25

0.30

0.35

0.0 10.0 20.0 30.0 40.0 50.0

Reflectancias vs Humedades
Imagen 6

Refl_1

Refl_2

Refl_3

Refl_4

Refl_5

Refl_7

Reflectancia 

Humedad (%) 



66 
 

5.3. Criterio estadístico para el análisis y descarte de datos con 

desviaciones elevadas 

Si la distribución de errores siguiera la distribución normal en el porcentaje de 

las medidas que se separa más de dos veces el desvío estándar, el error estándar sólo 

sería de un 4% y de las que se separan más de 3 prácticamente sería cero. 

Podríamos aprovechar esto para clasificar las medidas en: 

 Aceptables: Si la diferencia entre el valor de humedad de campo y estimado 

por el modelo1 se desvían menos 2 veces la desviación estándar. 

 Dudosa: Si la diferencia entre el valor de humedad de campo y estimado por 

el modelo está entre 2 y 3 veces la desviación estándar. Para estas medidas 

estudiaremos con más detalle el punto, tanto en la toma de datos de campo 

como en la localización del punto muestreado en la imagen.  

 Rechazables: Si la diferencia entre el valor de humedad de campo y estimado 

por el modelo es mayor a 3 veces la desviación estándar. Estas medidas 

deberían descartarse y no ser utilizadas en el modelo.  

Utilizando los anteriores criterios, se identificaron los puntos que se mencionan en 

el siguiente apartado y donde se analiza en cada caso cual es el motivo de la 

desviación y definir si el punto debe ser incluido o no en la modelación. 

5.4. Conclusiones del análisis preliminar y revisión de los datos 

 Imagen 1: Se descartan los puntos 9 y 20 por encontrarse en zonas de la 

imagen donde se presenta mucha variabilidad, y por tanto la posibilidad de 

 

 

1 Cuando se indica estimado o predicho por el modelo, se refiere al resultado de la modelación que es 

tema de este estudio, representada por la ecuación 5.1 
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que el pixel elegido no sea representativo de las condiciones del punto 

muestreado. 

 Imagen 2: Se resuelve descartar completamente la imagen 2, por existir 

elementos que sugieren que los resultados obtenidos  de humedad de campo 

están alterados y no son representativos de las condiciones reales de campo. 

 Imagen 3: Se descarta el punto 9 por presentar humedad de campo de 5.4%, 

contradictoria con la descripción y fotografías del punto (suelo saturado, 

recién irrigado) en la toma de datos de campo. 

 Imagen 4: se descartan los puntos 1 y 2 por presentar humedades que no 

coinciden con la descripción y fotografías de los puntos relevados. 

 Imagen 6: no se descartan valores correspondientes a esta imagen. 

5.4.1. Listado final de puntos y datos luego de procesamiento inicial 

 

Tabla 5.6. Valores de reflectividad final en cada banda luego del procesamiento 
preliminar de datos y descarte de mediciones defectuosas. 

Nro. Muestra 
Humedad  

% 

Reflectividad Bandas Imagen satelital 

R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 

Im
ag

en
 

1.00 

1 19.70 .2058 .2125 .2259 .4028 .3873 .4061 .3364 

2 20.50 .1895 .1927 .1888 .3770 .3807 .4165 .3078 

3 10.40 .2035 .2174 .2465 .3976 .4105 .4242 .3269 

4 10.20 .2175 .2520 .2876 .4182 .4337 .4216 .2888 

5 12.00 .1918 .1878 .1929 .4491 .4138 .4113 .3316 
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Nro. 
Muestra 

Humedad R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 

6 11.50 .2035 .2026 .2135 .3359 .4006 .4190 .3459 

7 10.90 .2012 .2076 .2135 .3822 .4205 .4216 .3411 

8 11.70 .1801 .1829 .1600 .4542 .3410 .4190 .2888 

9 15.90 .1941 .1878 .1806 .4388 .3774 .4190 .2603 

10 9.20 .2339 .2471 .2917 .4130 .4635 .4190 .4315 

11 29.30 .1684 .1483 .1353 .2587 .2681 .4268 .1794 

12 20.90 .1708 .1730 .1353 .4645 .2681 .4268 .1937 

13 15.90 .1871 .1927 .2012 .3513 .3774 .4190 .3174 

14 11.10 .2105 .2224 .2423 .4079 .4470 .4139 .3935 

15 14.00 .2012 .2026 .2176 .4130 .4205 .4087 .3697 

16 10.30 .2129 .2323 .2547 .3925 .4536 .4139 .3935 

17 13.50 .2105 .2174 .2382 .4182 .4437 .4139 .3887 

18 18.50 .2012 .2026 .2012 .4130 .3410 .4165 .2983 

19 8.90 .2012 .2125 .2218 .3976 .3807 .4190 .3269 

20 12.00 .1965 .1977 .2135 .3513 .4072 .4190 .3507 

21 10.40 .2152 .2174 .2341 .4285 .4470 .4165 .3887 

22 10.40 .2035 .2026 .2218 .3462 .3907 .4216 .3459 

23 10.70 .1988 .2026 .2176 .3462 .4072 .4190 .3697 

Im
ag

en
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Nro. 
Muestra 

Humedad R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 

Total N 23 23 23 23 23 23 23 23 

3.00 

1 10.50 .2031 .2121 .2295 .3660 .3968 .4104 .3547 

2 8.50 .1914 .2022 .2172 .3608 .3968 .4310 .3262 

3 16.00 .1774 .1825 .1843 .3454 .3736 .4310 .2930 

4 9.40 .1634 .1628 .1556 .3454 .3438 .4156 .1932 

5 5.50 .2171 .2318 .2377 .4019 .4464 .4285 .4021 

6 31.60 .1471 .1381 .0981 .3814 .2413 .4053 .1410 

7 8.20 .1961 .2022 .2213 .4173 .4166 .4079 .2882 

8 8.70 .1891 .1973 .2131 .4327 .3438 .4027 .2692 

9 27.60 .1564 .1480 .1227 .4276 .2280 .4104 .1695 

10 12.20 .1844 .2022 .2090 .4379 .3240 .4104 .2312 

11 15.80 .1751 .1677 .1802 .2889 .2843 .4104 .2550 

12 9.50 .1797 .1923 .1966 .3557 .3571 .4104 .2740 

13 8.10 .1704 .1776 .1761 .4533 .3438 .4207 .2835 

14 9.20 .1704 .1776 .1761 .4533 .3438 .4207 .2835 

15 10.50 .1727 .1726 .1843 .2941 .3405 .4233 .2645 

16 11.50 .1727 .1726 .1843 .2941 .3405 .4233 .2645 

17 10.80 .1447 .1381 .1063 .5560 .2810 .4233 .1410 

Im
ag

en
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Nro. 
Muestra 

Humedad R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 

18 11.10 .1587 .1578 .1474 .4225 .3306 .4233 .2122 

19 8.70 .1774 .1677 .1391 .5816 .2777 .4233 .1838 

20 7.70 .1751 .1776 .1720 .5149 .3372 .4156 .2502 

21 13.60 .1797 .1776 .1679 .5252 .2909 .4156 .1980 

22 7.50 .1774 .1825 .1761 .5098 .3405 .4336 .2455 

23 6.20 .1961 .2022 .2131 .4995 .3538 .4336 .2597 

24 7.60 .2007 .2121 .2172 .5149 .3505 .4156 .2597 

Total N 24 24 24 24 24 24 24 24 

4.00 

1 54.70 .0788 .0737 .0548 .2309 .0986 .2581 .0453 

2 27.00 .0894 .1185 .0815 .1909 .1350 .2581 .0885 

3 24.30 .0727 .0641 .0601 .1176 .1265 .2598 .0946 

4 47.10 .0758 .0769 .0548 .2809 .0964 .2631 .0392 

5 35.80 .0788 .0705 .0601 .1376 .1329 .2698 .0885 

6 33.60 .0773 .0641 .0575 .1443 .1114 .2698 .0638 

7 28.10 .0879 .0865 .0788 .1743 .1114 .2698 .0885 

8 32.60 .0818 .0833 .0628 .2076 .1265 .2698 .0854 

9 34.50 .0758 .0673 .0628 .1209 .1071 .2648 .0823 

10 26.30 .0788 .0673 .0681 .1143 .1265 .2648 .0946 

Im
ag

en
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Nro. 
Muestra 

Humedad R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 

11 23.60 .0834 .0737 .0681 .1109 .1436 .2648 .1255 

12 23.10 .0849 .0801 .0761 .1743 .1308 .2665 .1039 

13 23.50 .0818 .0801 .0788 .1376 .1350 .2665 .1162 

14 33.80 .0758 .0673 .0575 .1709 .1050 .2631 .0669 

15 28.10 .0818 .0801 .0708 .1876 .1308 .2682 .1039 

16 23.80 .0818 .0737 .0735 .1176 .1329 .2682 .1070 

17 32.70 .0788 .0673 .0655 .1609 .1157 .2665 .0761 

18 21.10 .0849 .0769 .0761 .1476 .1415 .2648 .1101 

19 24.10 .0788 .0673 .0655 .1176 .1350 .2631 .1101 

20 24.20 .0788 .0673 .0655 .1176 .1350 .2631 .1101 

21 25.80 .0818 .0705 .0681 .1109 .1286 .2615 .1131 

22 24.10 .0818 .0705 .0681 .1109 .1286 .2615 .1131 

Total N 22 22 22 22 22 22 22 22 

6.00 

1 30.10 .1057 .0993 .0882 .2556 .1590 .2875 .1150 

2 43.40 .0956 .0922 .0675 .3294 .1352 .2857 .0774 

3 24.20 .1006 .0993 .0882 .2334 .1827 .2949 .1354 

4 26.40 .1006 .0922 .0852 .2187 .1732 .3042 .1423 

5 18.30 .1073 .1099 .1118 .1781 .1922 .2968 .1696 

Im
ag

en
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Nro. 
Muestra 

Humedad R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 

6 25.50 .1006 .0957 .0852 .2445 .1780 .2838 .1184 

7 41.80 .0973 .0993 .0764 .3109 .1328 .2783 .0740 

8 31.60 .1006 .0993 .0852 .2851 .1471 .2801 .0945 

9 23.50 .1208 .1170 .1118 .2334 .1898 .2894 .1491 

10 32.30 .1057 .0993 .0911 .1818 .1471 .2931 .1150 

11 24.10 .1023 .0993 .1000 .2113 .1851 .3005 .1525 

12 33.20 .1006 .0957 .0852 .2703 .1542 .2912 .1082 

13 33.70 .1057 .1028 .0941 .2925 .1566 .2968 .1047 

14 36.30 .1006 .0993 .0823 .2925 .1518 .3005 .1047 

15 27.00 .1073 .1028 .1029 .1707 .1851 .3060 .1730 

16 16.40 .1057 .1063 .1118 .1965 .1946 .3060 .1696 

17 23.10 .1057 .1028 .0941 .2445 .1898 .3079 .1661 

18 34.90 .1023 .0993 .0882 .2334 .1590 .2968 .1184 

19 25.40 .1040 .0993 .0911 .2187 .1803 .3005 .1354 

20 30.10 .0990 .0957 .0823 .2482 .1708 .2986 .1286 

21 33.20 .0990 .0922 .0823 .2298 .1613 .3023 .1320 

22 32.70 .1040 .0993 .0882 .1892 .1708 .2949 .1389 

23 31.30 .1040 .1063 .1029 .2445 .1851 .3097 .1593 

Im
ag

en
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5.5. Análisis de relaciones entre las variables 

La siguiente matriz (Fig. 5.6) presenta las relaciones entre cada una de las 

variables involucradas en la modelación. Para este análisis se incluyeron la humedad 

de campo, los valores de reflectividad calculados para cada banda y los índices de 

agua y vegetación calculados a partir de los valores corregidos de reflectividad. La 

matriz se compone de gráficos punto a punto (scatter plot) entre cada una de las 

combinaciones de variables analizadas. 

Si bien esto se analizará durante el proceso de modelación solamente a efectos 

de visualizar los datos, en la figura 5.6 pueden observarse cualitativamente 

correlaciones bien definidas entre los datos de las bandas 1, 2, 3, 5 y 7 en un grupo y 

entre el NDVI y NDWI por otro lado (representadas por puntos muy bien alineados). 

Se puede apreciar que la banda 4 tiene un comportamiento diferente al resto y que no 

presenta correlación con ninguno de los demás parámetros (se puede ver una nube de 

puntos sin seguir ningún patrón). Entre las bandas 1, 2, 3, 5 y 7 con la banda 4, existe 

una tendencia general, pero la relación es mucho más difusa. 

Del comportamiento de cada una de estas variables con la humedad de campo, 

puede concluirse que no se aprecia tendencia clara entre los dos índices NDVI y 

NDWI con la humedad, y que las bandas 1, 2, 3, 5 y 7 tienen tendencias marcadas de 

relación con la humedad de campo. Los demás datos confirman el análisis realizado 

en la sección anterior. 

Nro. 
Muestra 

Humedad R1 R2 R3 R4 R5 R6 R7 

24 23.40 .1057 .0993 .1000 .1486 .1708 .3023 .1559 

Total N 24 24 24 24 24 24 24 24 

Total ∑ N 93 93 93 93 93 93 93 93 
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Figura 5.6. Matriz de gráficos mostrando relaciones entre cada una de las variables del 

modelo. 

5.6. Análisis de firmas espectrales 

La tercera forma de análisis preliminar de datos que se planteó en la 

investigación, es seguir la tendencia de los valores de cada banda, comparándoles con 

lo esperado teóricamente frente a las variaciones de humedad. De esta forma 

podemos verificar antes de ir al análisis estadístico de  datos que los mismos son 

coherentes desde el punto de vista conceptual.   

Para lo anterior se ordenaron los datos independientemente de la imagen de 

procedencia, por contenido de humedad de campo y se agruparon los puntos 

promediando los valores obtenidos para cada variable en los diferentes rangos de 

humedad. La Tabla5.7 presenta los resultados. 
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Tabla 5.7. Valores promedio de los puntos relevados por rango de humedad 

 

De la anterior tabla se puede graficar la reflectancia de cada banda (cada 

curva) contra la humedad de campo. Los resultados verifican que a mayor humedad 

todas las curvas menos la correspondiente a la banda 4 bajan los valores de 

reflectancia considerablemente a mayor contenido de humedad. También puede 

observarse que las bandas 5 y 7 son más sensibles a los cambios de humedad (Fig. 

5.7).  

Existe una relación exponencial negativa entre los valores de cada banda y la 

humedad, esto se puede apreciar en las gráficas individuales de los valores graficados 

por banda contra la humedad. La excepción de esto es la banda 4, en la que no se 

aprecia una relación exponencial en estas gráficas.  

La segunda gráfica que puede obtenerse de este análisis es la de los valores de 

reflectancia para cada banda, creando una curva por cada rango de humedad 

analizado. Este análisis se inspira en la determinación de la firma espectral, pero no se 

ajusta exactamente al mismo concepto de percepción remota, pues en cada uno de 

estos puntos se están detectando diferentes cultivos en diferentes épocas del año, 

promediados (Fig. 5.8).  

Sin embargo, el análisis muestra una firma regular con excepción de la banda 

4, que es la banda que físicamente es más sensible a los cambios de biomasa y está  

involucrada en la confección de los índices de vegetación. En la figura 5.7 se puede 

observar como las curvas que representan diferentes rangos de humedad se mueven 

hacia abajo al aumentar la humedad. Este es otro resultado esperado del análisis que 

confirma la representatividad de los datos.  

Refl_1 Refl_2 Refl_3 Refl_4 Refl_5 Refl_6 Refl_7 NDVI NDWI
0% a 5% 0 - - - - - - - - - -

5% a 10% 15 8.2 0.189 0.196 0.202 0.443 0.366 0.420 0.285 0.371 0.092

10% a 15% 21 11.4 0.194 0.200 0.210 0.401 0.390 0.418 0.316 0.308 0.011

15% a 20% 10 17.1 0.158 0.158 0.160 0.309 0.291 0.370 0.241 0.315 0.032

20% a 25% 14 23.2 0.101 0.095 0.093 0.186 0.176 0.294 0.139 0.311 0.002

25% a 30% 12 27.0 0.103 0.098 0.087 0.213 0.166 0.301 0.124 0.401 0.107

30% a 35% 15 32.6 0.097 0.092 0.080 0.231 0.148 0.293 0.104 0.473 0.209

35% a 40% 3 36.5 0.094 0.090 0.077 0.206 0.152 0.288 0.111 0.439 0.128

40% a 50% 4 45.3 0.086 0.084 0.064 0.270 0.117 0.271 0.067 0.601 0.377

>50% 1 54.7 0.079 0.074 0.055 0.231 0.099 0.258 0.045 0.616 0.402

IndicesRango 
Humedad

Cantidad
Humedad 
Promedio

Promedio de reflectancia por rango de humedad analizado
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Figura 5.7. Medición de la reflectancia por banda y por rango de humedad. 

 

 

Figura 5.8. Evolución de la “firma espectral” en función de la humedad. 
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5.7. Análisis estadístico y modelación 

El proceso de identificar el modelo óptimo para predecir la humedad del suelo 

parte de las conclusiones y hallazgos del análisis preliminar de datos realizado en la 

primer parte del trabajo.   

Para el análisis estadístico se analiza cada variable con diferentes 

combinaciones de regresiones incluyendo y excluyendo las variables, analizando los 

valores de ajuste de la regresión (R²), la desviación estándar de la estimación y 

relevancia de las variables del modelo en cada caso. De este modo, se obtienen 

conclusiones que se aplican nuevamente a la evolución del modelo, hasta encontrar la 

forma óptima del mismo.  

La banda 6, correspondiente a la banda termal, no se utiliza en este estudio 

debido a que su resolución de 120m x 120m es demasiado baja  para analizar en el 

área de la zona de estudio. 

Para el análisis estadístico de los datos se utilizó el software SPSS v12, 

diseñado por IBM (SPSS Inc., 2003). 

5.8. Variables seleccionadas para la modelación 

Dado el comportamiento hallado en las gráficas del análisis preliminar, se 

definieron las variables para hacer las corridas tomando en cuenta para cada punto y 

utilizando además de los índices en forma lineal, los valores de las bandas tanto en 

forma de exponencial positiva como negativa. A continuación las variables tenidas en 

cuenta en la corrida del modelo 

a) Variable dependiente: es la humedad del suelo, se la nombra Humedad. 

b) Variables independientes: 

 R1 a R7: Son los valores de reflectancia de cada uno de los pixeles de la 

imagen para los que se cuenta con datos de humedad de campo. Estos valores 
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fueron calculados a partir de los números digitales (ND) mediante el 

procesamiento de datos explicado en los capítulos anteriores. 

 NDVI y NDWI: Son los índices de vegetación y agua respectivamente.  

 ExpR1 a ExpR7: Representan el valor de R1 a R7, elevado exponencialmente. 

 ExpNR1 a ExpNR7: Representan el inverso del valor de ExpR1 a ExpR7, 

siendo la exponencial negativa de los valores de R1 a R7.  

5.9. Sucesión de corridas y conclusiones 

A continuación en la Tabla 5.8 se presentan algunas de las regresiones más 

significativas realizadas y los resultados más relevantes hallados. 

 

Tabla 5.8. Resumen regresiones más significativas 

 

 

A continuación se presentan algunas de las verificaciones realizadas mediante las 

combinaciones de corridas estadísticas: 

 Se realizaron regresiones incluyendo todas las variables y se comenzaron a 

excluir alternativamente cada una de ellas, concluyendo que las regresiones en 

las que se incluyen las bandas 2, 3 y 7 siempre contienen variables que no 

pasan el test de significancias de esa u otra variable, descartando la regresión. 

Esto se explica por las altas correlaciones entre las bandas 1, 2, 3 y en menor 

medida la banda 7.  

R4 NDVI NDWI ExpR1 ExpR2 ExpR3 ExpR4 ExpR5 ExpR7 ExpNR1 ExpNR2 ExpNR3 ExpNR4 ExpNR5 ExpNR7
1 x x x x x x x x 0.889 3.750
2 x x x x x x 0.881 3.803
3 x x x x x x x x 0.871 3.833
4 x x x x x x 0.882 3.795
5 x x x x x 0.882 3.776
6 x x x x 0.847 4.276
7 x x x x x 0.882 3.768
8 x x x x 0.875 3.861
9 x x x x 0.744 5.523

10 x x x x x 0.884 3.746
11 x x x x 0.855 4.152

Variables Incluidas
Regresion R2 Desv Est
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 El efecto de la banda 3 está incluido indirectamente en el índice de vegetación 

NDVI.  

 Se realizaron corridas incluyendo alternadamente los índices de vegetación y 

de agua, NDVI y NDWI respectivamente. De estas corridas se concluye que el 

índice de vegetación es muy importante en el modelo, pues los valores de 

ajuste y desviación estándar empeoran en todos los casos en que este índice no 

se incluye.  

 Para algunas corridas se utilizaron versiones normalizadas del índice de 

vegetación NDVI así como TVI (Transformed  Vegetetation Index) y el TTVI 

(Thiam's Transformed Vegetation Index), de forma de analizar los posibles 

efectos de utilizar índices normalizados en los resultados, encontrando que la 

incidencia del cambio no es estadísticamente significativa. Se decidió 

continuar trabajando con el NDVI. 

 El índice de agua NDWI podría ser excluido del modelo manteniendo valores 

similares de ajuste y error, pero su inclusión aporta en la mejora de ambos 

parámetros de la regresión. Se concluye que este debe incluirse. 

 El valor de la banda 4, identificado con comportamiento diferente en el 

análisis preliminar, confirma la misma tendencia en las regresiones. Su 

inclusión demuestra ser relevante en la precisión del modelo a pesar de no 

mostrar relación directa con la humedad. Esto no sorprende debido a que la 

banda 4 es la mencionada en la bibliografía para detectar la cantidad de 

biomasa y representa la incidencia de la vegetación existente en los resultados. 

Luego de realizar regresiones con diferentes formas de incluirla en el modelo 

(se analizó: inclusión solamente como componente de los índices, lineal, 

exponencial positiva y exponencial negativa) se concluye que a igualdad de 

los demás parámetros del modelo, el mejor aporte al modelo es incluirla como 

exponencial positiva.  

 Se analizaron los resultados incluyendo o dejando de lado en el modelo la 

banda 1, dado que está altamente correlacionada con la banda 5 y que a la vez 
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presenta individualmente baja sensibilidad en cuanto a cambios respecto a la 

humedad. La conclusión de las diferentes corridas es que su inclusión es 

importante estadísticamente pues al quitarla, las regresiones no solo bajan su 

ajuste y error, sino que en algunos casos se ve afectada la significancia de las 

demás variables.  

 Se analizaron también los resultados incluyendo o dejando de lado en el 

modelo la banda 7. Esta está correlacionada con las bandas 1 y 5, presenta 

aparente sensibilidad a la humedad, pero por otro lado mayor dispersión en su 

comportamiento a los cambios de humedad. El análisis estadístico muestra en 

este caso, que los valores de las regresiones y error de la predicción empeoran 

en todos los casos con la inclusión de la banda 7. Esto puede que se deba 

porque se está incorporando ruido de otras magnitudes en la determinación de 

la humedad. 

5.10. Resultados de la modelación final 

Se presentan a continuación los resultados hallados en la modelación final, 

agrupándolos por tipo de análisis estadístico y su interpretación y comentarios para 

cada grupo.  

5.10.1. Estadísticas descriptivas de las variables 

Se presentan los valores de media y desviación estándar de las variables, así 

como número de muestras. Estos son una representación únicamente descriptiva de la 

muestra. 
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Tabla 5.9. Estadísticas descriptivas de las variables del modelo 

Variable Mean Std. Deviation N 

Humedad 20.9430 10.67477 93 

NDVI .3743 .12690 93 

NDWI .0889 .14220 93 

ExpNR5 .7783 .09086 93 

ExpNR1 .8695 .04428 93 

ExpR4 1.3660 .17198 93 

5.10.2. Correlaciones entre las variables 

La matriz de correlaciones entre las variables nos indica en qué grado las 

variaciones de una variable están explicadas por las demás variables. El cuadrado de 

la correlación  nos indica que porcentaje del valor de una variable es afectado por otra 

de la matriz (Ver Tabla 5.10).  

En el caso de este modelo, se identifican dos grupos de variables correlacionados: 

 NDVI con NDWI 

 R1, R4 y R5 (aplica igual para ExpNR1 a ExpNR7). 

La correlación más alta se encontró entre R1 y R5. En el desarrollo de las 

corridas estadísticas se exploró la posibilidad de excluir alguna de las dos variables, 

pero se observa que al hacerlo los resultados empeoran ligeramente, como se indica 

en la sección anterior. La explicación para esto es que se puede utilizar la información 

de la banda azul (Banda 1, R1) para mitigar los efectos atmosféricos observados por 

múltiples autores en la detección de la vegetación. (Ünsalan & Boyer, 2004). 
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Tabla 5.10. Matriz de correlación de las variables del modelo 

 

 Humedad NDVI NDWI ExpNR5 ExpNR1 ExpR4 

Pearson Correlation 

Humedad 1.000 .485 .507 .843 .804 -.643 

NDVI .485 1.000 .945 .391 .327 .206 

NDWI .507 .945 1.000 .406 .308 .203 

ExpNR5 .843 .391 .406 1.000 .982 -.774 

ExpNR1 .804 .327 .308 .982 1.000 -.823 

ExpR4 -.643 .206 .203 -.774 -.823 1.000 

Sig.(1-tailed) 

Humedad . .000 .000 .000 .000 .000 

NDVI .000 . .000 .000 .001 .024 

NDWI .000 .000 . .000 .001 .026 

ExpNR5 .000 .000 .000 . .000 .000 

ExpNR1 .000 .001 .001 .000 . .000 

ExpR4 .000 .024 .026 .000 .000 . 

 

5.10.3. Ecuación del modelo 

Se presentan a continuación en Ecuación 5.1, los resultados de la corrida final 

del modelo estadístico al igual que los parámetros estadísticos resultantes de esta 

corrida.  
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 Detección de HS a través de Imagen Satelital Landsat 5 TM: 

𝐻𝑆 = 331.234 + 53.361 ∗
ோరିோయ

ோరାோయ
+ 26.246 ∗

ோరିோఱ

ோరାோఱ
− 304.268 ∗

ଵ

௘ೃభ
− 88.874 ∗

𝑒ோర + 68.560 ∗
ଵ

௘ೃఱ
                                                      [5.1] 

Dónde, 𝐻𝑆 = 𝐻𝑆(𝑅1, 𝑅2, 𝑅4, 𝑅5) ൜
±3.77 𝑐𝑜𝑛 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑙𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 68%
±7.54 𝑐𝑜𝑛 𝑝𝑟𝑜𝑏𝑎𝑏𝑖𝑙𝑖𝑑𝑎𝑑 95%

 

Siendo HS la humedad superficial del suelo en un pixel dado de la imagen, y siendo 

R1, R2, R4, R5 la reflectancia medida en la imagen satelital en el mismo pixel.  

Es importante destacar que se está presentando también un intervalo de 

confianza para la medida de la humedad, definido por dos niveles  de confianza (68% 

y 95%). Este es el resultado estadístico del error. 

Teniendo en consideración la definición del índice de vegetación NDVI 

(Ecuación 2.1) y el índice de agua NDWI (Ecuación 2.2) respectivamente para 

imagen Landsat TM: 

 

Tabla 5.11. Resultado estadístico de la corrida final del modelo 

M
od

el
 

R
 

R
 S

qu
ar

e 

A
dj

us
te

d
 R

 
S

q
ua

re
 

St
d.

 E
rr

or
 o

f 
th

e 
E

st
im

at
e 

Change Statistics 

R 
Square 
Change 

Sig, F 
Change df1 df2 

Sig. F 
Change 

1 .939(a) .882 .875 3.76815 .882 130.266 5 87 .000 

Predictors: (Constant), ExpR4, NDWI, NDVI, ExpNR5, ExpNR1 

 

Los resultados más significativos de la corrida son el muy buen ajuste, 

considerando las limitaciones de toma de datos como lo es el no contar con mayor 

cantidad de datos para hacer las correlaciones, y el error estándar de la estimación. 
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Tabla 5.12. Coeficientes obtenidos en la corrida final del modelo 

M
od

el
  

Variables 

Unstandardized 
Coefficients 

Standardized 
Coefficients 

t Sig. 

95% Confidence 
Interval for B 

B 
Std. 

Error 
Beta 

Lower 
Bound 

Upper 
Bound 

1 

(Constant) 331.234 45.744  7.241 .000 240.313 422.155 

NDVI 53.361 12.142 .634 4.395 .000 29.227 77.494 

NDWI 26.246 11.264 .350 2.330 .022 3.857 48.636 

ExpNR5 68.560 32.652 .584 2.100 .039 3.660 133.459 

ExpNR1 -304.268 68.291 -1.262 -4.455 .000 -440.004 -168.533 

ExpR4 -88.874 8.795 -1.432 -10.105 .000 -106.356 -71.393 

 

 

Tabla 5.13. Matriz de correlación entre los coeficientes 

Model  
Indep. 
Variable ExpR4 NDWI NDVI ExpNR5 ExpNR1 

1 

C
or

re
la

ti
on

s 

ExpR4 1.000 -.162 -.388 .158 .350 

NDWI -.162 1.000 -.800 -.656 .536 

NDVI -.388 -.800 1.000 .412 -.592 

ExpNR5 .158 -.656 .412 1.000 -.859 

ExpNR1 .350 .536 -.592 -.859 1.000 
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1 

C
ov

ar
ia

n
ce

s 

Indep. 
Variable ExpR4 NDWI NDVI ExpNR5 ExpNR1 

ExpR4 77.359 -16.006 -41.434 45.514 210.276 

NDWI -16.006 126.885 -109.388 -241.423 412.193 

NDVI -41.434 -109.388 147.429 163.236 -491.289 

ExpNR5 
45.514 -241.423 163.236 1066.161 

-
1916.281 

ExpNR1 210.276 412.193 -491.289 -1916.281 4663.642 

 

5.10.4. Análisis de la varianza 

Tabla 5.14. ANOVA 

Model  
Sum of 
Squares Df Mean Square F Sig. 

1 

Regression 9248.161 5 1849.632 130.266 .000(a) 

Residual 1235.307 87 14.199   

Total 10483.468 92    

 

5.10.4.1. Estudio de los residuales 

Uno de los valores que son de más interés en este estudio es la desviación 

estándar de los residuales. Este valor representa un rango de variación de los 

promedios de los datos de la muestra. Estos valores se estudiarán en más detalle en el 

apartado de análisis de errores. 
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Tabla 5.15. Estadísticas de los residuales 

Model  
Sum of 
Squares Df Mean Square F Sig. 

1 

Regression 9248.161 5 1849.632 130.266 .000(a) 

Residual 1235.307 87 14.199   

Total 10483.468 92    

5.11. Interpretación física del modelo 

Es importante hacer una interpretación del modelo hallado y de comprender  

por qué cada una de estas variables están relacionadas con la predicción de la 

humedad de campo y como se interpreta físicamente esta inclusión y signo de la 

misma. 

Analizando las variables finalmente incluidas en el modelo, podemos ver que 

se incluyen los valores de reflectividad de las bandas 1, 3, 4 y 5, pero también es de 

destacar que la banda 3 está considerada solo dentro del índice de vegetación y las 

bandas 4 y 5 consideradas doblemente en los índices y en términos independientes.  

Es importante comenzar este análisis comprendiendo el significado físico de 

la reflectancia, que mide la cantidad de energía reflejada al sensor. Esto se ha 

observado en las curvas presentadas en el análisis preliminar de datos, en los cuales a 

mayor cantidad de agua, más radiación es absorbida por esta y menor la reflectancia. 

Ocurre algo similar con la vegetación, donde a mayor cantidad de biomasa, menor es 

la reflectancia. Esto también ocurre con el tipo de suelo, existencia de roca, etc.  

En el caso de esta modelación, dado que la parcela de estudio es de 

dimensiones reducidas, se desprecian las variaciones que puede introducir un suelo de 

características diferentes. Las únicas variables que quedan por explicar son las 
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condiciones de humedad del suelo y las condiciones de vegetación, que son muy 

variables por pertenecer la parcela a una zona de cultivos. 

La conclusión de este análisis cualitativo del modelo, es que la humedad 

detectada por el sensor estará dada por la combinación de la incidencia de la humedad 

del suelo, la humedad de la planta y el contenido de biomasa en el pixel como 

factores más relevantes.  

Los índices de agua y vegetación NDVI y NDWI respectivamente, presentan 

valores entre -1 y +1 los cuales están representando la cantidad de biomasa y de agua. 

En el modelo, estos son incluidos como términos positivos, lo que significa que a 

cantidad alta de biomasa y agua (que haría bajar las mediciones de reflectancia de 

todas las variables) estos compensan el ruido generado por la vegetación en este 

sentido, afectando al alza el contenido de humedad del suelo.  

El valor de reflectancia de la banda 4, ExpR4 en el modelo, aparece con 

coeficiente de signo negativo en el modelo y representado por una exponencial. La 

explicación física de esto podría encontrarse en que por un lado balancea el efecto de 

la humedad y biomasa detectada en los índices. 

El valor de reflectancia de la banda 5, ExpNR5 en el modelo, aparece con 

signo positivo en el modelo y representado por el inverso de la exponencial. La 

bibliografía sugiere que es la banda 5 la que mejor detecta la humedad del suelo, algo 

que se confirma en el análisis de los datos de este estudio. El signo del termino 

también tiene sentido físico, pues aporta al valor de la humedad detectada y sigue la 

tendencia hallada en el análisis preliminar, donde la humedad de campo es inversa a 

la exponencial del valor de la reflectancia en la banda 5.  

La inclusión de la banda 1, también como inverso de una exponencial, 

ExpNR1, se mencionó antes que aporta desde el punto de una corrección atmosférica 

para la corrección en la detección de la vegetación (Ünsalan & Boyer, 2004) 

Las bandas seleccionadas por el modelo estadístico que muestran gran 

representatividad son las bandas 5, 4 y 1 lo cual es coherente con las características 

propias de cada banda, ya que la mayor reflectancia para la capa de suelos húmedos 



88 
 

se encuentra ubicados en las bandas del infrarrojo medio y cercano así como en la 

banda azul respectivamente, como lo indica en su estudio Castro et al., (2011) 

Quedan fuera del modelo, por no aportar tanto al ajuste como al error, y en 

algunos casos no pasando los test de significancia de las variables, las variables R2, 

R3 (más allá de ser parte del índice de vegetación, NDVI) y R7, Igualmente se ha 

encontrado que la inclusión de estas variables no aporta mayor precisión al modelo 

por varios factores: 

 Estas variables están altamente correlacionadas con R1 y R5, especialmente 

R1 con R2 y R3, y R7 presenta una mayor dispersión de datos, lo que 

empeora los valores del modelo.  

 Desde el punto de vista físico, la banda 7 tiene mayor penetración y se utiliza 

en la detección remota de elementos más profundos en el suelo, como 

cambios en tipos de roca o mineralografía del suelo. 

5.12. Análisis de errores 

La determinación del modelo no estaría completa sin un análisis de errores 

que permita justificar la validez del modelo, su apreciación y su campo de aplicación.  

También se ha considerado que esta investigación puede ayudar a definir una 

metodología de base sobre la cual se puedan realizar nuevas investigaciones y 

complementar los datos y resultados obtenidos aquí, por lo que se incluye un apartado 

de análisis de errores de campo y una sección de recomendaciones para futuros 

estudios.  

En este apartado se analizaran los posibles errores en forma cualitativa, y se 

discutirá si se cree que estas fuentes de error podrían o no afectar los resultados de 

este trabajo.  
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5.12.1. Análisis posibles de errores en la toma de datos 

En este apartado se mencionan y analizan algunos de los errores detectados en 

el transcurso de esta investigación, los cuales afectan en alguna medida el resultado 

final. Los errores se agrupan según la instancia en la que se generan.  

 Errores en la definición de la campaña de toma de datos 

 El tamaño de la parcela sobre la que se toman las muestras de terreno es 

relativamente pequeño respecto a la cuenca donde será validado el modelo. La 

representatividad de los puntos de la parcela respecto al resto de la cuenca 

puede no ser exacta.  

 El espaciamiento de los puntos estudiados es insuficiente. En la etapa de 

preparación de la campaña se definió una distancia mínima entre puntos de 

30m, relacionado con la resolución del satélite y el tamaño del pixel. De esta 

forma se tomaron datos en una parcela con distancias similares a 30m. Esto 

presenta estudio de pixeles próximos y un solo dato de humedad por pixel.  

 Se tomó una sola muestra de humedad por punto, cuando las condiciones del 

punto eran variadas.  Esto hace que no siempre se tenga buen ajuste entre la 

humedad de campo y la detectada por el satélite. En futuros estudios debería 

tomarse una serie de muestras próximas que representen la humedad de la 

zona y trabajar con el promedio de estas para la humedad del pixel a entrar al 

modelo.  

 Las coordenadas del punto tomado para la muestra fueron tomadas con un 

GPS de mano, que tiene errores de posicionamiento de hasta 5m. Esto sumado 

a los errores en la geo-referenciación de la imagen puede causar que la 

ubicación de la humedad de campo tomada no sea ubicada luego en el pixel 

adecuado en la imagen. 

 En algunos casos, cuando se realizó un análisis de los pixeles alrededor de los 

muestreados, estos pixeles contenían condiciones muy diferentes entre sí. De 

esta forma, cualquier error de posicionamiento del punto o de geo-
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referenciación genera desviaciones grandes en los datos tomados. De tomarse 

puntos en zonas más homogéneas, es más fácil garantizar que las humedades 

de campo sean asignadas a un pixel representativo de estas condiciones.  

 Una vez consultado con laboratoristas, se cree que el tamaño de las muestras 

de suelo obtenidas de las campañas de toma de datos de campo son demasiado 

pequeñas como para garantizar homogeneidad de resultados. En futuras tomas 

de muestras es deseable contar con muestras más grandes. 

5.12.2. Errores en el procesamiento de las muestras 

La carga de trabajo en el laboratorio de la Universidad hizo que muchas de las 

muestras pasaran algunos días antes de ser procesadas, perdiendo humedad. Esto se 

ha verificado en algunos casos, como por ejemplo en la imagen 2, en los que existe 

pérdida evidente de humedad de la muestra y debió ser finalmente descartada. 

La toma de puntos podría ser extendida a mucha más cantidad y densidad en 

la imagen y por tanto ser más representativa si se contara con mejores medios y 

equipos, como por ejemplo un densímetro nuclear para la toma de humedades de 

campo.  

5.12.3. Error de predicción y distribución de errores del modelo 

Se realizó un estudio del error de predicción para cada uno de los puntos 

utilizados en el modelo, entendiendo esto como la diferencia entre la humedad de 

campo y la humedad predicha por el modelo. Este análisis se realizó para cada 

imagen individualmente y para el total de la muestra. 

Este análisis trata con el error real total de predicción, entre los datos reales y 

lo que el modelo predice para un pixel determinado.  

Con estos valores se confecciono un histograma frecuencia (fig. 5.9) y se 

calcularon los parámetros estadísticos de esta variable, error de predicción. Este es un 

análisis similar al análisis de residuales, pero se pretende ir más a fondo.  
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En la Figura 5.9  se presenta el histograma de los errores de predicción para 

los 93 puntos utilizados en el modelo. La media de estos errores es de 0.0012 y la 

desviación estándar de 3.66. 

 

Figura 5.9. Distribución estadística del error de predicción del modelo. 

También se aplicó el test de Kolmogorov-Smirnov a los valores de error 

obtenidos con el fin de determinar si los errores siguen una distribución normal. El 

Test de Kolmogorov-Smirnov se basa en la idea de comparar la función de la 

distribución acumulada de los datos observados con la de una distribución normal, 

midiendo la máxima distancia entre ambas curvas. 

Como en cualquier test de hipótesis, la hipótesis nula se rechaza cuando el 

valor del estadístico supera un cierto valor crítico que se obtiene de una tabla de 

probabilidad. En la mayoría de los paquetes estadísticos, como el SPSS, aparece 

programado dicho procedimiento, y proporciona tanto el valor del test (D) como el 

nivel de significancia observado (p) correspondiente. 

-10.00 -5.00 0.00 5.00

Error_Mod

0

5

10

15

20
F

re
q

u
en

c
y

Mean = 0.0012
Std. Dev. = 3.6611
N = 93



92 
 

Se utilizará un nivel de confianza del 95% y nivel de significancia del 5% 

Dónde: 

 Hipótesis nula H0: es que el conjunto de datos siguen una distribución 

normal. 

 Hipótesis alternativa H1: es que no sigue una distribución normal. 

Con la finalidad de aprovechar los resultados que arroja el paquete estadístico 

con el que se procesan los datos, se utiliza el criterio de “nivel de significancia 

observado” (p) 

 Si p es menor que el nivel de significancia del test (5%) rechazar la 

hipótesis nula. 

 Si p es mayor que el nivel de significancia del test (5%) entonces no 

hay elementos suficientes en la muestra para rechazar la hipótesis nula. 

A partir de la aplicación del instrumento, se obtuvo el resultado indicado en la 

Tabla 5.16. 

Tabla 5.16. Resultados de la corrida del test estadistico de  Kolmogorov-Smirnov  

Parameter ErrPred 

N 93 

Normal Parameters(a,b) 
Mean 0.0012 

Std. Deviation 3.66110 

Most Extreme 
Differences 

Absolute 0.082 

Positive 0.055 

Negative -0.082 

Kolmogorov-Smirnov Z 0.787 

Asymp. Sig. (2-tailed) 0.565 

a. Test distribución normal. b. Calculado de los datos. 
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El resultado del test de Kolmogorov-Smirnov indica que no se puede rechazar 

la hipótesis nula de que la variable error de predicción sigue una distribución normal 

con valores del test D=0.08 y p>0.05.  

En la Tabla 5.17 se presentan los valores de desviación estándar del error de 

predicción, asimilable a los residuales. El valor 3.64 equivale al valor de 3.66 

entregado por el SPSS, hay una pequeña diferencia por las aproximaciones de los dos 

métodos de cálculo entre este y Excel. 

Las ecuaciones utilizadas en la tabla son las que se exponen a continuación: 

𝑠ଶ =
∑ ௫మ

௡
− 𝑥̅ଶ                                               [5.2] 

√𝑠ଶ = 𝑠                                                         [5.3] 

𝐶𝑉 =
௦

௫̅
                                                           [5.4] 

Donde, CV: coeficiente de variación; s: desviación estándar; x: cada dato de 

humedad particular de un punto, n: número de puntos medidos. 

Se puede ver aquí que la imagen 4 es la que presenta mayor error en la 

predicción frente al modelo, aunque al calcular los coeficientes de variación, estos 

son menores dado que la humedad promedio de esa imagen es mucho más alta que en 

la imagen 1 y 3. 

En cualquier caso, los coeficientes de variación presentan valores entre el 12% 

y el 22.5%, que no se consideran altos para la aplicación que se le pretende dar al 

modelo. 

Finalmente, la última columna de la tabla presenta el promedio de los errores 

de predicción para cada imagen, de aproximadamente 25 puntos por cada una. Las 

desviaciones promedio en cada imagen son muy pequeñas, variando entre -1.6% y 

+1.8% en la predicción del promedio de la imagen. El promedio de los errores de toda 

la muestra es próximo a cero (0.0012). 
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Tabla 5.17. Estudio estadístico de los residuales de la modelación por imagen 

 

 

5.12.4. Variación del error de predicción en diferentes rangos de humedad 

Otra parte del estudio de errores que se presenta interesante para la 

investigación es como varia el error de predicción a lo largo de toda la gama de 

contenidos de humedad de campo.  

A priori, sería de esperar que el comportamiento del modelo no fuera 

uniforme y que ajustara mejor en algunos rangos de humedad que otros.  

En la Figura 5.10 se presenta como evoluciona el error de predicción en los 

diferentes contenidos de humedad de campo. Se puede observar que si bien la línea 

de tendencia dice que hay una ligera sobreestimación de la humedad a humedades 

bajas y una ligera subestimación a humedades altas, la distribución de los errores es 

relativamente uniforme a lo largo de toda la gama de valores de humedad de campo.  

La segunda observación que surge de este grafico es lo uniforme de los 

errores, manteniéndose en la mayor cantidad de casos debajo de ± 5% de humedad 

entre la real y la modelada. 

 

Imagen ŝ 2 s HC Prom
Coef 

Variacion
Promedio 
de Errores

1 9.67               3.11 13.8 22.5% -1.614

3 5.45               2.33 11.5 20.3% 1.808

4 20.15             4.49 29.6 15.2% -0.164

6 12.39             3.52 29.2 12.0% -0.105

Todas 13.26          3.64 0.001
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Figura 5.10. Variación del error del modelo en función de la humedad de campo. 

 

5.12.5. Calculo del error del modelo por propagación de errores de medida 

Una forma alternativa de calcular el error del modelo en lo referente a los 

errores aleatorios de la medida es por propagación de errores, a partir del error de 

medida del instrumento.  

Las reglas para el cálculo de errores se pueden deducir de la siguiente formula 

general: 

Sean las medidas x e y con errores δx y δy usadas para calcular: q = f (x, y) 

Mediante un desarrollo en serie para el caso de varias variables: 

𝑓(𝑥 + 𝛿𝑥, 𝑦 + 𝛿𝑦) = 𝑓(𝑥, 𝑦) +
𝜕𝑓

𝜕𝑥
𝛿𝑥 +

𝜕𝑓

𝜕𝑦
𝛿𝑦 + ⋯ 

Con lo que δq, el error de q calculado a partir de los errores de x e y: 

𝛿𝑞 = 𝑓(𝑥 + 𝛿𝑥, 𝑦 + 𝛿𝑦) − 𝑓(𝑥, 𝑦) ≈ ฬ
𝜕𝑓
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Aplicando el método descrito para la ecuación del modelo (Ecuación 5.1), se llega a 

la siguiente ecuación que define el error del modelo por propagación de los errores de 

las variables que se utilizan para determinar la humedad:  

𝛿ு = ൫ඥ(3.361)ଶ ∗ (2 ∗ (𝛿ோସ + 𝛿ோଷ) ∗ (𝑅3 + 𝑅4))ଶ + ඥ(26.246)ଶ ∗ (2 ∗ (𝛿ோସ + 𝛿ோହ) ∗ (𝑅5 + 𝑅4))ଶ −

Ln(304.27) ∗ 𝜎ோଵ + 𝐿𝑛(88.87) ∗ 𝛿ோସ − 𝐿𝑛(68.56) ∗ 𝜎𝛿ோହ൯ * H                                                                  [5.5] 

Donde δH es el error del modelo para la predicción de la humedad derivado de 

los errores de medición de las demás variables, y donde δR1, δR2, δR3, δR4 y δR5 son los 

errores de la medida de las reflectancia del satélite y R1, R2, R3, R4 y R5 son la 

medida de reflectancia que se entran en el modelo de la ecuación 5.1 para calcular H, 

la humedad. 

Para el cálculo se asume un error de medición del satélite de 0.002 

(aproximadamente 1%) en la reflectancia. 

Aplicado a los datos del modelo, el error por propagación tiene las siguientes 

características (Tabla 5.18): 

 Tabla 5.18 Error de propagación del modelo 

Descriptivo Valor 

Media 2.11 

Máximo 3.95 

Mínimo 0.66 

Desviación Estándar 0.67 

 

Este resultado puede ser considerado como el menor error que teóricamente 

podría obtenerse de la modelación (el error final será mayor porque está afectado de 

otros factores descritos en la sección 5.13.1). 
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El resultado del error determinado por el método de propagación de errores no 

es relevante en sí mismo (pues el error del modelo será el mayor entre el error 

calculado por propagación de errores y la desviación estándar de la regresión del 

modelo), pero si aporta un patrón de comparación de cuanto error adicional se incluye 

en el modelo por causa de los factores propios de la toma de datos y limitaciones de 

la investigación (y por tanto, cuanto es teóricamente posible mejorar la precisión el 

modelo), y por factores que afectan la humedad no considerados en la modelación y 

mencionados en forma cualitativa en este capítulo.  

5.13. Limitaciones del modelo y recomendaciones 

En este apartado se analizan los factores que pueden aportar limitaciones para 

la aplicación del modelo y su generalización a otras cuencas y otras regiones, 

principalmente afectando la reflectancia medida por el satélite. 

Los factores que pueden podrían modificar los valores de reflectancia medidos 

son: cambios en el tipo y uso del suelo, cambios en la geología, estacionalidad de los 

datos y escala de aplicación del modelo para la predicción. 

5.13.1. Discusión sobre limitaciones en el área y uso del suelo de aplicación 

El modelo está ajustado para los datos de campo recogidos, que se aplican a 

una parcela que representa un área menor de la cuenca que se pretende estudiar. 

Utilizar un área mayor puede introducir cambios en la geología, uso del suelo, 

potencia de la capa orgánica y otros parámetros representativos de la parcela. 

Cambios en la geología de la zona pueden afectar los resultados y la precisión 

del modelo, por tanto al aplicar el modelo a la cuenca y tener mayor variabilidad de 

suelos, es posible que el error aumente.  

No se cuentan con datos en esta investigación para cuantificar el aumento del 

error por cambio en la cuenca de aplicación.  
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5.13.2. Discusión sobre imitaciones estacionales 

No se considera que existan limitaciones estacionales en la predicción, pues al 

aplicar correcciones atmosféricas y al convertir los datos a reflectancia, se corrigen 

los datos de estacionalidad entre imágenes para permitir la comparación. Se estima 

que la utilización del modelo a lo largo del año es suficientemente precisa. 

5.13.3. Discusión sobre la limitación para la predicción de humedad de un 

pixel 

Como se discutió en el capítulo de errores, la estimación de la humedad de un 

pixel dado de la imagen presenta un grado de error medio-alto, pero al considerar una 

muestra estadística de los pixeles de una región, el error promedio tiende a cero al 

aumentar el tamaño de la muestra.  

Esto se demostró estadísticamente en la sección 5.13.3 cuando se realizó el 

test de Kolmogorov-Smirnov y se demostró que no se puede rechazar que los errores 

presentan una distribución normal.  

En conclusión, el modelo es bueno y preciso para ser aplicado a una cuenca, 

cuando los datos se utilicen en cantidad, pero no dará resultados precisos si se 

pretende calcular y utilizar la humedad de un solo punto. Como se verá más adelante, 

el modelo es adecuado para el fin último de la investigación.  

5.13.4. Discusión sobre las características de la imagen satelital a utilizarse 

Para la calibración del modelo se utilizaron únicamente las imágenes de las 

pasadas del satélite donde no se presentaban condiciones de nubosidad excesivas.  

Por este motivo, la investigación se realizó con muestras sin la interferencia 

de la nubosidad. En caso de aplicar el modelo a condiciones diferentes, debe tenerse 

en cuenta por la precisión de la estimación puede verse afectada. 
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5.14. Recomendaciones para futuros estudios 

Como camino a seguir para futuros investigadores, se recomienda aplicar las 

siguientes mejoras en la  metodología de estudio y toma de datos para obtener mejor 

precisión en la modelación y mejoras en la aplicabilidad del modelo: 

5.14.1. Toma de muestras 

Se recomienda aplicar el siguiente criterio para la toma de datos: 

 Toma de un mínimo de 25 puntos por imagen, cada punto separado al 

menos 3 veces el tamaño de un pixel de la imagen. 

 Por cada punto, se deben tomar entre 3 y 5 muestras de humedad 

separadas al menos 5m. El valor de humedad del punto, será el 

promedio de las muestras tomadas. 

5.14.2. Área de la parcela, geología, uso del suelo 

Se recomienda utilizar una parcela de mayores dimensiones, con mayor 

variabilidad y representatividad de la cuenca de aplicación del modelo. 

Cambios en la geología y/o el uso del suelo entre la parcela de estudio y el 

resto de la cuenca pueden introducir error de predicción.  

5.14.3. Satélite a utilizar 

Por aplicación y disponibilidad de imágenes, la elección más clara parecería 

ser Landsat 8, aunque es posible que el investigador tenga otros intereses o acceso a 

imágenes de otros satélites.  

5.14.4. Determinación del impacto de la capa de nubes en la precisión del 

modelo 

Durante la campaña de toma de datos, y de forma de minimizar las variables 

de estudio, se consideraron solamente las imágenes tomadas durante pasadas del 

satélite en días de muy baja nubosidad.  
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Esto elimina el efecto de las nubes en la medición, pero debe tenerse en 

cuenta en el momento de considerar la aplicación del modelo.  

En futuras investigaciones, se recomienda tomar datos en días nublados y 

verificar como esto afecta el error de estimación del modelo.  
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6. CAPITULO VI. APLICACIÓN DE LA METODOLOGÍA 

PROPUESTA A ESCALA DE CUENCA. 

La metodología de regresión entre reflectancias de bandas espectrales y 

humedad superficial presentada en el Capítulo 5 fue calibrada con información de 

campo relevada a escala de parcela (pocas Has.).  

La aplicación que se le pretende dar a la misma está asociada con escalas de 

trabajo mayores, por ejemplo, escala de cuenca. Es necesario, consecuentemente, 

validar la misma a escala de cuenca. Para este objetivo es impensable comparar 

registros de humedad superficial extraídos en campo y la validación se hará en forma 

indirecta, comparando láminas de escurrimiento estimadas y observadas en la cuenca 

piloto adoptada (cuenca del A° Ludueña). 

En este capítulo se presenta Metodología y criterios utilizados para la 

aplicación del modelo hidrológico-hidráulico cuasi-2D denominado VMMHH 1.0 y 

sobre el cual se validó el modelo desarrollado en capítulo 5. Posteriormente se 

presenta la validación del modelo desarrollado para la estimación de las condiciones 

antecedentes de humedad, basada en la ecuación de regresión propuesta (capítulo 5), 

en tormentas monitoreadas durante el período de operación de la red de sensores de la 

cuenca (sensores de lluvia y niveles de la cuenca) y la superposición cronológica con 

imágenes disponibles del sensor Landsat. Finalmente se presentan resultados 

obtenidos junto con el análisis de los mismos.    

6.1. Caracterización física de los suelos de la cuenca. 

En el Capítulo 3 se realizó una descripción general de los suelos presentes en 

el sistema hidrológico bajo estudio. Para la validación de la metodología propuesta se 

utilizó una descripción de mayor detalle, conforme a las asociaciones de suelos. Se 
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partió de la información elaborada por el Instituto Nacional de Tecnología 

Agropecuaria que caracteriza los perfiles de suelos presentes en el área de estudio. 

En trabajos previos a esta tesis, fueron realizadas las siguientes tareas: (a) 

digitalización y geo-referenciación de las cartas de suelo; (b) discretización acorde 

a la grilla de trabajo empleando sistemas de información geográfica (SIG); (c) 

asignación de propiedades hidráulicas de suelos para las asociaciones mediante 

funciones de pedotransferencia ya probadas en la región de estudio (Zimmermann 

et al., 2008) 

Para el último punto, se extractó de las cartas de suelos disponibles la 

información de las series de suelos presentes en la cuenca. En cada perfil de las 

series, en función de su profundidad y su estratigrafía, se detallan entre 3 y 8 

horizontes de los cuales se ha publicado la composición textural, junto a otros 

parámetros bio-físicos tales como contenido de materia orgánica, capacidad de 

intercambio catiónico, pH, etc. Se estimaron parámetros por serie de suelos utilizando 

la información de cada horizonte. Se incorporaron funciones de pedotransferencia 

para calcular, en cada uno de los estratos de las series: densidades secas, punto de 

marchitez permanente PMP, capacidad de campo CC, conductividad hidráulica 

saturada Ks, presión capilar y conectividad de poros para la curva de retención 

(modelo de Brooks-Corey) y humedades volumétricas residuales y de saturación 

(Zimmermann y Basile 2008).  

Se propuso una metodología de ponderación para obtener parámetros por serie 

de suelos, partiendo de los parámetros calculados para cada horizonte. Los criterios 

fueron los siguientes: (a) para la conductividad hidráulica vertical se calculó la media 

armónica de las conductividades de cada estrato y (b) para el resto de los parámetros 

el promedio ponderado por el espesor de cada estrato. 

Por lo general, las series de suelos no se encuentran “puras” en toda la 

extensión del territorio en estudio, por el contrario, en estado natural las mismas se 

encuentran combinadas entre sí tomando el nombre de asociaciones, consociaciones y 

complejos según el grado de combinación. Es por esto, que para poder caracterizar 

los distintos grupos, se hizo necesario adoptar una metodología de ponderación según 
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el porcentaje de ocupación real de cada serie dentro de cada grupo. El mapa de 

asociaciones presentes en la cuenca se muestra en la Figura 6.1. 

Este trabajo previo, permitió generar una base de datos con propiedades 

hidráulicas de 204 asociaciones del sur santafesino, parte de las cuales han sido 

utilizadas en la presente tesis (Zimmermann et al., 2008, 2009). 

 

 

Figura 6.1 Mapa de asociaciones de la cuenca del arroyo Ludueña. 
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6.2. Contexto de modelación utilizado para las validaciones 

Conocidas las propiedades hidráulicas del suelo y asumidas las características 

de coberturas vegetales (el 90 % del suelo rural de la cuenca piloto es ocupado por la 

producción de soja), queda por seleccionar las metodologías para estimar 

escurrimientos netos y compararlos con valores observados en el prototipo. 

En trabajos antecedentes a la presente tesis, se desarrolló el modelo 

matemático hidrológico-hidráulico, físicamente basado y espacialmente distribuido 

cuasi-2D denominado VMMHH 1.0 (Riccardi et al., 2009). El sistema de modelación 

está basado en los esquemas de celdas originalmente propuestos por Cunge (1975), y 

permite la simulación de escurrimiento superficial multidireccional en ambientes 

rurales y urbanos. En cada unidad de la capa superficial es posible plantear el ingreso 

de flujo proveniente de precipitación neta, aporte de caudales externos e intercambio 

de caudales con celdas adyacentes. Para la determinación necesaria de lluvia neta en 

cada celda es posible el uso de las metodologías de Green y Ampt, o del Servicio de 

Conservación del Suelo de Estados Unidos (Chow, 1994). El escurrimiento resultante 

puede ser propagado en un dominio espacial 2D mediante un espectro de leyes de 

descarga desde aproximaciones cinemáticas a difusivas de la ecuación de momento, 

permitiendo el tránsito por ríos, canales y valles de inundación  

El modelo fue previamente constituido en la cuenca del arroyo Ludueña. La 

implementación del modelo matemático comprendió: a) la generación del modelo 

digital del terreno; b) la constitución de la red hídrica; c) la incorporación del trazado 

vial y ferroviario; d) la incorporación de estructuras hidráulicas como alcantarillas, 

puentes y un vertedero (Riccardi et al., 2010, Stenta et al., 2009, 2010). 

El modelo digital del terreno se constituyó con base en la vectorización y geo-

referenciación de cartas topográficas del Instituto Geográfico Nacional (IGN) y con la 

adición de puntos relevados en campo. El MDT quedó conformado por 

aproximadamente 96 000 puntos, con coordenadas X, Y, Z geo-referenciadas. Para 

elaborar la información topográfica en formato de grilla equiespaciada que demandó 

el modelo hidrológico-hidráulico, se utilizó un programa computacional de 

tratamiento de datos topográficos, que incluye algoritmos de interpolación, 
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empleándose el algoritmo de interpolación de Kriging mediante el cual se definió la 

grilla equiespaciada cada 250 m. 

 Para determinar los contornos del MDT se llevó a cabo la delimitación de la 

cuenca con base en la divisoria de aguas topográfica y contemplando en los casos que 

así lo requieran los posibles límites físicos que generan terraplenes carreteros y 

ferroviarios. Se consideró como sección de control de la cuenca la desembocadura del 

arroyo Ludueña con el río Paraná. El modelo quedó finalmente constituido con un 

tamaño de grilla (TG) cuadrangular de 250 m de lado, lo que involucró 11.855 celdas 

y 23.345 vinculaciones entre celdas.  

La asignación de condiciones de humedad antecedente se realizó a partir de la 

aplicación de una formulación del índice de precipitación antecedente (IPA) 

desarrollado en forma específica para esta cuenca (Zimmermann et al., 2009). Este 

índice fue actualizado diariamente y se discretizó espacialmente del mismo modo que 

el campo de precipitaciones; asimismo, se vinculó directamente con el grado de 

saturación relativa (Se) mediante una relación ajustada presentada en la formulación 

del IPA, cuya expresión se expone a continuación: 

)(*)1()()( nknIPAnPnIPA                                          [6.1] 

Donde, IPA(n) es el índice de precipitación antecedente correspondiente al día n del 

año; P(n) es la precipitación del día n; k(n) el coeficiente de decaimiento 

correspondiente al día n, dado por la siguiente ecuación: 

)
365

()()( 2 nsenokkknk verinvver


                                [6.2] 

Donde, kver y kinv son los coeficientes de decaimiento extremos correspondientes a las 

estaciones de verano e invierno, respectivamente. 

 El valor del IPA se considera un parámetro representativo de un estado de 

humedad antecedente de la cuenca expresado en forma continua en el tiempo. El 

coeficiente de decaimiento, variable durante el año, trata de reproducir las 



106 
 

extracciones por evapotranspiración variables estacionalmente debido a la 

variabilidad de las condiciones de insolación y estado de humedad ambiente.  

Dado que en definitiva el IPA tiene que dar información asociada con 

parámetros utilizados para la estimación de pérdidas del flujo, se propone la siguiente 

manera de vincularlo; a través de la estimación del grado de saturación del perfil para 

aplicar el método de Green y Ampt. La propuesta surge directamente de considerar la 

siguiente relación (Zimmermann et al., 2009): 

PMPSAT

PMPn
e RR

RIPA
S




                                                             [6.3] 

Donde, Se es el grado de saturación efectiva, RPMP y RSAT son las láminas equivalentes 

al punto marchitez permanente y saturación, respectivamente. 

La lluvia neta fue determinada a partir del algoritmo de Green y Ampt, y 

mediante la proposición de una pérdida inicial por intercepción en follaje y 

almacenamiento en microdepresiones superficiales.  

Se ha considerado un valor constante de pérdida inicial entre 6 y 9 mm, rango 

de valores derivado a partir de las modelaciones antecedentes realizadas en el periodo 

2008-2009 (Riccardi et al., 2009). Los valores medios de los parámetros de Green y 

Ampt para la permeabilidad vertical saturada (kv) y el potencial de succión (Ψ) son 

kv = 79.7 mm/día y Ψ = 854 mm (Zimmermann et al., 2009). La densidad aparente 

media de los suelos de la cuenca se estima en 1,35 g/cm3. 

6.3. Propuesta de aplicación 

Estando implementado el modelo matemático descripto en el apartado 

anterior, se consideró conveniente proponer una metodología alternativa a la 

presentada (IPA) para la estimación de las condiciones antecedentes de humedad, 

basada en el tratamiento de imágenes satelitales utilizando la ecuación de regresión 

propuesta (Capítulo 5). Las imágenes satelitales deben ser contemporáneas a las 
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tormentas para las cuales hay registros de niveles y puede reconstruirse hidrogramas 

de crecidas y consecuentes volúmenes de escurrimiento neto. 

La cuenca del Arroyo Ludueña cuenta con una red de nueve sensores de 

niveles y seis sensores de lluvias. Durante el periodo de operación 2008-2010, la red 

no funcionó en cada evento en su totalidad, por lo que la información disponible en 

todos los eventos lluviosos es parcial. También existe una red de apoyo basada en 

observaciones pluviométricas realizadas por personal de los municipios. En la Figura 

6.2 se indican los sitios de los sensores de lluvia y niveles, al igual que un grupo de 

sitios críticos. 

Se analizaron las tormentas monitoreadas durante el período de operación de la 

red de sensores y la superposición cronológica con imágenes disponibles de Landsat 

llegando a obtener tres imágenes sincronizadas, de acuerdo como se muestra en Tabla 

6.1. 

El procedimiento de validación consistirá en los siguientes pasos:  

(a) Estimación de un mapa de humedades de la cuenca con una resolución acorde 

a la imagen satelital (30 m) aplicando la ecuación 5.1 (capítulo 5).  

(b) Adecuación del mapa de humedades a la discretización del modelo (250 m). 

Se desarrolló un programa de agregación escrito en FORTRAN que lee las 

coordenadas de centros de celdas, la asociación de series de suelos a la que 

pertenece cada celda y el mapa de humedades con resolución de 30 m. 

Seguidamente, consulta la base de datos de parámetros hidráulicos del suelo y 

asigna los parámetros de interés (humedades límites y densidad aparente) 

acorde a las asociaciones de cada celda,  transforma las humedades en peso a 

contenido de humedad y saturación efectiva y los agrega a tamaño de grilla 

250 m. (criterio utilizado “vecino más cercano). 

(c) Aplica la subrutina del modelo VMMHH 1.0 que construye los hietogramas 

netos de cada celda aplicando la metodología de Green y Ampt, partiendo del 

campo de precipitaciones correspondientes a cada tormenta, que fue 

desagregado a un tamaño de grilla de 250 m (Riccardi et al., 2009). 
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Tabla 6.1. Coincidencia temporal entre tormentas y pasajes de satélites 

Fecha de la tormenta Fecha de la Imagen  Desfasaje temporal  

29/11/2008 14/11/2008 15 días 

20/02/2009 18/02/2009 2 días 

03/02/2010 20/01/2010 14 días 

 

 

 

Figura 6.2. Ubicación de los sensores de lluvia y niveles en la cuenca. 
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A manera de ejemplo la Figura 6.3  muestra los mapas de saturación efectiva 

(Se) construidos mediante aplicación de la ecuación 5.1 y agregados a la escala de 

cuenca (250 m). 

 

Figura 6.3. Mapa de Se, (a) tormenta 20/02/2009, (b) tormenta del 03/02/2010 

 

Los valores agregados a nivel de cuenca, es decir, sumados los volúmenes de 

escurrimiento con cierre en la sección de Circunvalación se presentan en la Tabla 6.2. 

Puede apreciarse en dicha Tabla conjuntamente las láminas de lluvia, lluvia efectiva 

(descontando intercepción) y lluvia neta observadas para las tormentas analizadas. Se 

ha estimado un rango de lluvia neta para los eventos debido a incertidumbres en los 

hidrogramas derivados de los limnigramas registrados. 

Tabla 6.2. Valores estimados de láminas netas. 

Fecha de 
la 

tormenta 

Lámina 
de lluvia 

(mm) 

Lámina de 
lluvia 

efectiva 
(mm) 

Rango de 
láminas netas 

observadas (mm) 

Fecha de la 
Imagen 

Se 
medio 
cuenca 

Lámina 
neta 

estimada 
(mm) 

29/11/2008 50.16 41.57 13/17 14/11/2008 0.26 12.10 

20/02/2009 72.42 63.42 12/16 18/02/2009 0.87 18.95 

03/02/2010 96.84 87.84 28/33 20/01/2010 0.70 37.30 
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De Tabla 6.2 es notorio que existe un desfasaje importante entre los valores 

estimados y observados de láminas netas, ya que en todos los casos se escapan del 

rango observado, en la primera tormenta por defecto y en las dos restantes por exceso. 

No obstante, estos resultados son levemente superadores frente a los obtenidos 

previamente utilizando el índice de precipitación antecedente (IPA) como estimador 

de humedad antecedente (Riccardi et al., 2013), junto al modelo de Green y Ampt 

empleado en este trabajo (Tabla 6.3).  

 

Tabla 6.3. Comparación de metodología basada en IPA y propuesta en esta tesis 

Fecha de la 
tormenta 

Lámina neta estimada con 
HS antecedente según IPA 

(mm) 

Lámina neta estimada con HS 
antecedente según ecuación 5.1 

(mm) 

29/11/2008 12.50 12.10 

20/02/2009 24.00 18.95 

03/02/2010 35.00 37.30 

 

Las diferencias de las humedades antecedentes entre las observadas y 

estimadas mediante la imagen satelital pueden estar asociadas al tiempo de desfasaje 

entre el pasaje del satélite y el momento en que ocurre el evento (Tabla 6.1).  

Haciendo un análisis de las lluvias antecedentes a cada tormenta en los 

periodos entre revisita y tormenta, en el periodo entre el 14/11 y 29/11/2008, 

precipitan en promedio en la cuenca 4 mm el día 15/11 y 13 mm el día 26/11. Estas 

lluvias darían un tenor de humedad antecedente mayor que el “observado” por el 

satélite haciendo que la estimación de la lámina neta sea por defecto al considerar la 

imagen del día 14/11.  

Para la tormenta del 20/02/2009, entre el 18 y el 19/02 no se registran 

precipitaciones, por lo cual la humedad antecedente al día 20/02 debería ser algo 

menor que la observada el día 18, teniendo en cuenta la fuerte demanda atmosférica 



111 
 

de humedad de la época veraniega. Esto explicaría la sobreestimación de la lámina 

neta que figura en Tabla 6.2. 

Para la última tormenta considerada, del 3/02/2010, cuya anterior imagen data 

del 20/01/2010, se registran en promedio 22 mm entre el 31/01/2010 al 2/02/2010. 

Esto no explicaría la sobreestimación de la lámina neta que figura en la Tabla 6.2, 

pero debe tenerse en cuenta que los 11 días previos a la tormenta del 31/01 existe una 

fuerte tasa de evapotranspiración que podría incidir negativamente en el estado de 

humedad aún a pesar de las lluvias antecedentes a la tormenta analizada. 

6.4. Modelo combinado IPA-SAT 

Para tener en cuenta los eventos climáticos que ocurren en los desfasajes 

temporales entre tormenta y revisita del satélite se propone aquí aplicar un coeficiente 

correctivo y agregado en toda la cuenca definido como la relación entre las 

saturaciones efectivas (Se, ecuación 6.3) calculadas los días de revisita y antecedente 

a la tormenta considerada. En otras palabras, se propone actualizar el patrón de 

humedad estimado mediante la imagen satelital en función de la relación entre las Se 

mencionadas:  

PMPd

PMP1-n

d

1-n

RIPA

RIPA

Se

Se
Cac




                                [6.4]
 

Donde, Cac es un coeficiente de actualización climática, Sen-1 y Sed, son las 

saturaciones efectivas (ec. 6.3) correspondiente al día antecedente a la tormenta (n-1) 

y de revisita (d), respectivamente, IPAn-1 e IPAd son los índices de precipitación 

antecedente correspondiente al día antecedente a la tormenta (n-1) y de revisita (d), 

respectivamente. 

Con las precipitaciones registradas en el período de operación de los sensores 

(2008-2010), se construyeron valores de IPA para las 4 estaciones pluviométricas y se 

obtuvieron valores medios reales de saturación efectiva (Se) aplicando la metodología 

de Thiessen. Con esta información se obtuvieron los “Cac” para cada tormenta 
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considerada, se actualizaron los índices de saturación efectiva Se y recalculado las 

respectivas láminas netas acorde a la metodología descripta previamente. Los 

resultados de esta operación figuran en Tabla 6.5 

 

Tabla 6.5. Valores estimados de láminas netas (modelo combinado IPA-SAT). 

Fecha de la 
tormenta 

Lámina 
de lluvia 

(mm) 
Cac 

Rango de 
láminas netas 

observadas 
(mm) 

Fecha de la 
Imagen 

Se médio 
cuenca 

corregido 

Lámina 
neta 

estimada 
(mm) 

29/11/2008 50.16 1,230 13/17 14/11/2008 0.30 13.56 

20/02/2009 72.42 0.965 12/16 18/02/2009 0.83 15.55 

03/02/2010 96.84 0.766 28/33 20/01/2010 0.54 29,65 

 

Como puede apreciarse los valores estimados de láminas netas se encuentran 

dentro del rango de los observados en todos los casos analizados. La propuesta de 

actualización de los patrones de humedad mediante el uso del IPA mejora 

notoriamente la estimación y comprueba que la causa principal de los desvíos 

mencionados en el anterior ítem se debe a los desfasajes temporales entre revisita 

satelital y momento de la tormenta.  

La Figura 6.4 y Figura 6.5 se muestra los volúmenes de escurrimiento en cada 

celda de simulación, a manera de ejemplo, tras aplicar las metodologías combinadas 

de Ecuación. 5.1, coeficiente de actualización climática y Green y Ampt. 
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Figura 6.4 volúmenes de escurrimiento tormenta 20/02/2009 

 

 

Figura 6.5 volúmenes de escurrimiento tormenta 20/02/2009. 
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7. CAPITULO VII. CONCLUSIONES 

La HS es un parámetro que presenta una fuerte relevancia en los diversos 

procesos hidrológicos, de especial sensibilidad para la población de la zona de 

estudio, donde las inundaciones son un problema frecuente.  

En este trabajo de tesis se propone una metodología para obtener una 

modelación que permita obtener la HS (Humedad del Suelo) a partir de una imagen 

satelital tomada con Landsat 5TM. Para la determinación de la ecuación propuesta en 

este trabajo se desarrolló una nueva metodología de estudio, donde se tomaron 

muestras de campo en forma simultánea al pasaje del satélite sobre la zona de estudio 

y de forma de minimizar la interferencia de otros factores (nubosidad, 

evapotranspiración, etc.). Los resultados obtenidos mediante la aplicación del modelo 

se consideran satisfactorios para la estimación de la HS.  

Posteriormente, se aplica el modelo hallado en una cuenca de estudio para 

calcular la escorrentía de la misma y se comparan los resultados obtenidos de la 

modelación con valores medidos en la sección de control de la cuenca.  

Como resultado, se ha obtenido un modelo que permite obtener una buena 

precisión en la estimación de la HS, y que presenta satisfactoria correlación de los 

datos físicos extraídos y los detectadas por la imagen, como se puede evidenciar en la 

validación estadística del modelo y en la aplicación de la ecuación a nivel de cuenca 

donde los escurrimientos estimados indirectamente a partir del patrón de humedades 

calculadas se acercan aceptablemente a los valores observados. 

A continuación se detallan las conclusiones más relevantes, las aplicaciones, 

limitaciones y ventajas del modelo, así como también recomendaciones para futuros 

trabajos.  
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7.1. Determinación del modelo 

El estudio presenta una ecuación del modelo (representada en la ecuación 5.1 

en el desarrollo de esta tesis) que permite el cálculo de la HS a partir de imágenes 

satelitales de Landsat 5TM.  

Siendo HS la humedad superficial del suelo en un pixel dado de la imagen, y siendo 

R1, R2, R4, R5 la reflectancia medida en la imagen satelital en el mismo pixel.  

El coeficiente de determinación obtenido a partir de la regresión de los datos 

analizados es satisfactorio (R2=0.88) y el error estándar de la estimación (E=3.77%) 

se considera aceptable dadas las condiciones de toma de datos y medios utilizados en 

la investigación. 

El análisis de residuales de la modelación, que nos deja como resultado 

principal la desviación estándar del error en la predicción (s=3.67%), parece 

aceptable para el uso propuesto del modelo, que es calcular los coeficientes de 

escorrentía para una cuenca de mucha mayor extensión y llegar a predecir la 

escorrentía en la sección de control de la cuenca. 

Una verificación más del modelo pasa por la distribución estadística del error, 

que verifica una distribución normal (y por tanto se puede considerar aleatorio), y el 

promedio de dichos errores para la muestra es cercano a cero (0.001). Esto sugiere 

que si bien la capacidad del modelo de predecir el valor de un pixel dado es limitada 

(notar que el error estándar es relativamente alto), la aplicación del modelo a grandes 

superficies presenta una muy buena precisión. 

La diferencia entre el error estadístico de la modelación y el calculado a partir 

del método de propagación de errores, sugiere que la capacidad de medir la HS de un 

pixel puede ser mejorada, y se puede hallar un modelo más preciso y con menor error, 

en caso de contar medios suficientes para mejorar la toma de datos. Esto es 

claramente un desafío para futuras investigaciones. 
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7.2. Aplicación del modelo a la predicción de escorrentías y 

comparación de la predicción con valores reales medidos. 

La aplicación del modelo a escala de cuenca ha permitido verificar resultados 

satisfactorios comparando las láminas netas generadas mediante modelación y 

observadas en la sección de control de la cuenca piloto. 

Comparando la metodología propuesta con metodologías alternativas, por 

ejemplo la del índice de precipitación antecedente se deduce que el patrón de 

distribución espacial de HS es mucho más detallado, lo cual representa una ventaja 

muy importante respecto a la metodología de comparación. 

Con la mejora introducida a partir del coeficiente de actualización climática 

los resultados alcanzan una notoria mejoría. En todos los casos los valores de láminas 

netas estimadas se encuentran dentro de los rangos observados en la cuenca del 

Arroyo Ludueña para las tormentas tomadas como referencia en esta investigación. 

Se considera que el método hibrido resultante representa una alternativa de 

estimación de HS que permite una detallada resolución espacial junto a una 

actualización temporal que resuelve satisfactoriamente el desfasaje entre la toma de la 

imagen y el día antecedente al evento de lluvia. 

7.3. Campo de aplicación del modelo 

La aplicación de la ecuación del modelo, debe realizarse teniendo en cuenta 

ciertas limitaciones inherentes a la metodología, toma de datos y extensión de la 

parcela de estudio utilizada. 

Se considera que este modelo es adecuado para determinación de la HS en las 

siguientes condiciones: 

1. Parcelas con similar geología y cubierta vegetal, en particular similar 

potencia de la capa orgánica.  

2. Cualquier estación o época del año.  
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3. Amplio rango de condiciones de humedad del suelo. 

4. Se aplica a extensiones grandes de tierra, para el análisis de datos de la 

imagen. 

5. Se debe aplicar a datos de reflectancia, no es válido para datos de 

radiancia, por no ser desestacionalizados. 

Se debe verificar cuidadosamente los resultados en caso de: 

1. Aplicación para la determinación de un pixel independiente y 

considerado solo (en cuyo caso, el error de predicción debe ser tenido 

en cuenta tal cual se describe en la ecuación 5.1).  

2. Aplicar el modelo a datos obtenidos con otros satélites, especialmente 

si las longitudes de onda en el espectro de las bandas no coinciden con 

las bandas de Landsat 5TM.  

7.4. Aplicación del modelo a datos tomados con otros satélites 

En teoría la aplicación de este modelo a diferentes satélites es posible, dado 

que se convirtieron los valores de estudio a reflectancia, desestacionalizando la 

muestra y llevando los valores de Numero Digital (ND) a valores físicos. De esta 

forma, estos valores deberían poder ser comparados con los obtenidos por medio de 

otros satélites que trabajen en las mismas resoluciones espectrales. 

Si bien el modelo utiliza unidades físicas que pueden ser medidas por 

cualquier satélite, la aplicación de este modelo a otros satélites podría no tener la 

misma precisión en la detección de la humedad que la que se obtiene con Landsat 5 

TM.  Esto se debe a que cada satélite utiliza sensores que detectan la reflectancia de 

un rango de frecuencias (bandas) que varía de un satélite a otro. 

De la misma forma, satélites que utilicen resoluciones espaciales menores que 

las de Landsat 5 TM también podrían reducir la precisión de los resultados, dado que 

en la cuenca de estudio las condiciones de humedad y vegetación del suelo son 

heterogéneas. Los valores que el sensor detecta para un pixel es el promedio de los 
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valores de humedad dentro del área correspondiente al mismo. Este modelo aplicado 

a imágenes tomadas con satélites como por ejemplo MODIS, el cual  tiene resolución 

espacial de 250m x 250m para el espectro visible, podría ofrecer una predicción de la 

humedad con mayor error que la que se obtendría con Landsat 5 TM, para el que fue 

calibrado.  

Este modelo mantiene la precisión y nivel de error para imágenes tomadas con 

el satélite Landsat 8 TM (lanzado en febrero de 2013 por la NASA) dado que este 

utiliza la misma resolución espacial y bandas similares que las utilizadas en el 

desarrollo del modelo. 

7.5. Aplicación de la metodología a otras investigaciones 

Uno de los aportes de este trabajo, es que esta metodología puede ser aplicada 

de forma similar para realizar otras investigaciones en el campo de las imágenes 

satelitales, no necesariamente vinculadas a la humedad del suelo. 

La investigación del estado del arte y los contactos realizados con otros 

investigadores y profesionales del área en el trascurso de la investigación no 

evidencian la presencia de una metodología y resultados obtenidos en el presente 

trabajo.  
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