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RESUMEN 

 

Se condujo un experimento con el objetivo de generar un modelo de evaluación y monitoreo 

espacial de áreas degradadas de pastizal, utilizando indicadores de atributos del estado de 

conservación de ecosistemas de pajonal y césped de puna que puedan ser detectados con 

sensores remotos. La evaluación se desarrolló en los distritos de Simón Bolívar, Canchayllo y 

Santa Ana la sierra central de Perú. La toma de datos y colección de muestras se realizó en los 

años 2015, 2016 y 2017. Se instalaron 120 transectos dentro de una red rígida de 250 x 250 m 

de resolución siguiendo las coordenadas de las imágenes satelitales del sensor MODIS.  Se 

utilizaron bases de datos de suelo (SoilGrid, Aster) y vegetación (LandSat). Se identificaron 7 

variables de estudio: NDVI máximo, elevación, relación erosión / deposición, materia orgánica 

del suelo, densidad aparente, cobertura vegetal y biomasa aérea. El trabajo de campo contempló 

mediciones de materia orgánica (muestras llevadas al laboratorio), reflectancia espectral 

(Sensor de campo EM50 Decagon Devices), y biomasa aérea (corte y separación). Para el 

análisis de la información, se utilizó el modelo de bosques aleatorios (Random Forest) para 

clasificar a los pastizales en muy pobre, pobre, regular, bueno y excelente . El modelo eligió a 

la variable materia orgánica del suelo como la de mayor importancia, seguido de la  biomasa 

aérea el cual tuvo un ajuste global de 60% al momento de la calibración, categorizando a los 

pastizales en muy pobre (0%), pobre (34.12%), regular (53.85%), bueno (12.01%) y excelente 

(0.013%). Finalmente se comparó el modelo de degradación con el modelo espacial 

RESTREND, confirmando que los pastizales de Santa Ana (Huancavelica) poseen una mayor 

tendencia negativa (15.27%) ya que no tienen respuesta a la precipitación.  Se concluye la 

materia orgánica del suelo y biomasa vegetal se pueden espacializar y monitorear con modelos 

globales y sensores remotos respectivamente para predecir el estado de conservación de 

pajonales y césped de puna. 

 

Palabras claves: sensor remoto, pastizal altoandino, NDVI, suelo, clima, vegetación 
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ABSTRACT 

 

An experiment was conducted with the objective of generating a spatial evaluation and 

monitoring model of degraded grassland areas, using indicators of attributes of the conservation 

status of pajonal and puna grass ecosystems that can be detected with remote sensors. The 

evaluation was carried out in the districts of Simón Bolívar, Canchayllo and Santa Ana, in the 

central highlands of Peru. Data collection and sample collection were carried out in the years 

2015, 2016 and 2017. 120 transects were installed within a rigid network of 250 x 250 m 

resolution following the coordinates of the satellite images of the MODIS sensor. Soil 

(SoilGrid, Aster) and vegetation (LandSat) databases were used. Seven study variables were 

identified: maximum NDVI, elevation, erosion/deposition ratio, soil organic matter, bulk 

density, plant cover, and aerial biomass. The field work included measurements of organic 

matter (samples taken to the laboratory), spectral reflectance (EM50 Decagon Devices field 

sensor), and aerial biomass (cut and separation). For the analysis of the information, the 

Random Forest model was used to classify grasslands as very poor, poor, regular, good and 

excellent. The model chose the soil organic matter variable as the most important, followed by 

aerial biomass, which had a global adjustment of 60% at the time of calibration, categorizing 

grasslands as very poor (0%), poor (34.12%), regular (53.85%), good (12.01%) and excellent 

(0.013%). Finally, the degradation model was compared with the RESTREND spatial model, 

confirming that the grasslands of Santa Ana (Huancavelica) have a greater negative trend 

(15.27%) since they have no response to precipitation. It is concluded that soil organic matter 

and plant biomass can be spatialized and monitored with global models and remote sensors, 

respectively, to predict the state of conservation of grasslands and puna grass. 

 

Keywords: remote sensing, high Andean grassland, NDVI, soil, climate, vegetation 

 

 

 

 

 

 

 



I. INTRODUCCIÓN 
 

En el Perú, existen aproximadamente 22 millones de hectáreas de pastizales de los cuales 

casi 15 millones pertenecen a la región Puna (Flores 2013), importantes no solo por su valor 

como recurso forrajero para el pastoreo, sino también por los servicios ambientales que estos 

prestan (Flores 1992), aprovisionamiento de plantas medicinales e industriales, conservación 

del suelo, jugando un papel clave en la seguridad alimentaria. Sin embargo, estas tierras de 

pastoreo, conformadas mayormente por pajonales, se podrían reducir al 50 por ciento en 

beneficio de arbustales para fines del siglo. Los pajonales se reducirían de 15.4 a 4.6 millones 

de hectáreas, mientras los arbustales aumentarían de 2.8 a 7.1 millones de hectáreas, lo que 

causaría la disminución de la carga animal y del aporte de la ganadería a la economía 

nacional, debido a sus menores niveles de uso y menor producción de forraje (Flores 2019).  

 

La degradación de los pastizales altoandinos, es un fenómeno bastante extendido; más del 

40 por ciento de las áreas de pastoreo están en condición pobre y en franco proceso de 

deterioro debido al sobrepastoreo y mal manejo (Zarria y Flores 2015). Dentro de las 

principales causas que generan dicha degradación están el sobrepastoreo (Zarria y Flores 

2015), el mal manejo (IPCC 2007), las políticas de tenencia de tierras, el modelo de 

organización dentro de las comunidades y poca participación del gobierno (Recharte et al. 

2002). El monitoreo de grandes extensiones de pastizales altoandinos es posible mediante el 

uso de sensores remotos que nos permiten obtener información espacialmente explícita y 

estadísticamente representativa de variables del ecosistema (Liu et al. 2004, Watson et al. 

2007, Wardlow et al. 2008, Pizarro 2017).  Esta información espacial y en tiempo continuo 

resulta esencial para comprender la dinámica de los ecosistemas y elaborar programas de 

monitoreo y evaluación. 

 

El objetivo general de la investigación fue desarrollar un modelo espacial basado en 

indicadores de estados de conservación para la evaluación y monitoreo de áreas degradadas 

de pastizal. Los objetivos específicos fueron: 1) Identificar, caracterizar y seleccionar los 

indicadores de estados   de conservación   de los ecosistemas de pastizal que puedan ser       
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detectados con sensores remotos para incluirlos en el modelo, 2) Construir un modelo 

espacial a partir de los indicadores seleccionados para generar mapas de degradación de los 

pastizales, 3) Comparación del modelo generado con el modelo espacial RESTREND para 

el mapeo de pastizales.  

  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



II. REVISIÓN DE LITERATURA 
 

2.1 ECOSISTEMAS DE PASTIZALES ALTOANDINOS 

El ecosistema es un conjunto de organismos vivos (factores bióticos) que interactúan con el 

medio (factores abióticos) donde se desarrollan, dando lugar a un flujo constante de energía. 

Los factores bióticos son la variedad de especies en un ambiente físico, incluyendo las 

diversas expresiones tanto fenológicas como fisiológicas (Brack y Mendiola 2004). El 

componente abiótico es la parte inerte del ecosistema constituido por elementos o factores 

físicos y químicos del medio (Briske y Heitschmidt 1991).  

 

Los ecosistemas de pastizales son ecosistemas de vegetación abierta, dominada por especies 

herbáceas, cuya producción primaria es aprovechada directamente por los herbívoros (Miller 

1990). Las tierras de pastoreo son ecosistemas esenciales que contienen de 10 a 30 por ciento 

del carbono orgánico del suelo a nivel mundial (Eswaran et al. 1993). Batjes (1999) estima 

que los suelos a una profundidad de 1 m dentro en tierras de pastoreo (pastizales: estepa, 

praderas extensas, desiertos calientes, matorrales y sabanas) pueden contener 306-330 Pg de 

carbono orgánico y entre 470-550 Pg de carbono inorgánico del suelo. 

 

Es evidente entonces que los pastizales logran considerables tasas de acumulación de 

carbono en el suelo que no pueden ser cosechadas y por lo tanto son menos visibles. Si 

comparamos de manera ideal, la relación de entre la biomasa aérea y la subterránea en 

bosques es aproximadamente 5:1, mientras que en los pastizales la relación suele inferior 

1:2, (Cairns et al. 1997, Jobbágy y Jackson 2000). Los ecosistemas de puna se ubican en las 

tierras altas de los Andes, desde la Cordillera Blanca donde se inicia la puna húmeda, zona 

de transición entre la jalca o páramo, y la puna seca del Centro y del Sur (Recharte et al. 

2002).  La región de la Puna se encuentra entre los 3800 y 5200 msnm (Brack y Mendiola 

2004). Esta condición le brinda ciertas características específicas de temperatura por debajo 

de los 6°C, pero la altura y latitud hacen que la radiación sea considerable, pudiendo 

sobrepasar los 30°C en el día. 



4 
 

La superficie agropecuaria de la sierra del Perú se extiende en 22 269 271 hectáreas de las 

cuales 15 588 489.7 has (70 por ciento) corresponde a pastos naturales, 3 340 390.7 (15 por 

ciento) corresponde a superficie de agricultura productiva y 1 558 849 has a montes y 

bosque. Bajo este escenario, se desarrolla la mayor actividad ganadera del país que sostiene 

el 73.2 por ciento de ganado vacuno, el 96.2 por ciento de ganado ovino y el 100 por ciento 

de camélidos sudamericanos llamas, alpacas vicuñas y guanacos (INEI 2012). 

 

En el Perú existe una ley general de comunidades (Ley N° 24656) aprobada en abril de 1987 

el cual brinda autonomía en cuanto al número de animales y prácticas de utilización de los 

pastizales de manera comunal, familiar o individual; sin embargo, no existe una legislación 

para regular el uso y conservación de los pastizales, la mayor parte de éstos está bajo el 

control de la comunidad (Recharte et al. 2002). Por lo tanto, se deben unificar esfuerzos 

entre las entidades públicas y privadas para con las comunidades y entender la 

administración y las formas de manejo de sus recursos para identificar mecanismos de 

organización y asistencia que permitan desarrollar e implementar programas de 

conservación de los pastizales basados en los intereses e instituciones locales (Flores y 

Malpartida 1987, Flores 1996).  

 

Las comunidades campesinas que manejan las tierras de pastizales generalmente tienen 

escaso conocimiento de los principios básicos sobre el manejo sostenible de los recursos 

naturales, ocasionando que los pastizales se encuentren en un importante estado de deterioro; 

esto a su vez genera un mal aprovechamiento del recurso, disminuyendo el potencial 

forrajero de los pastizales. 

 

2.2 SALUD DE LOS ECOSISTEMAS DE PASTIZALES  

El concepto de salud de los pastizales se introducido a mediados del siglo 20 (Briske et al. 

2005), por lo general se dice que la salud del pastizal varía directamente con el tipo de 

condición de la comunidad o etapa de sucesión según la definición del modelo Dyksterhuis 

(1949). El reconocimiento de la aparición de múltiples estados estables y las vías de sucesión 

minimiza el significado de esta correlación percibida. Los pastizales saludables son un 

recurso nacional que sostendrá la calidad del suelo, mejora la disponibilidad de agua limpia, 



5 
 

secuestra dióxido de carbono en exceso, mantiene la diversidad vegetal y animal, y apoya a 

una variedad de otros usos no agrícolas (Follett et al. 2001).  

 

La salud de los pastizales se define actualmente como “el grado de integridad del suelo, la 

vegetación, el agua, el aire y los procesos ecológicos del ecosistema se mantienen 

equilibrados y sostenidos” (NRC 1994, USDA 1997, Pyke et al. 2002). La cantidad y el tipo 

de erosión del suelo son un conjunto de indicadores para determinar el grado de salud del 

pastizal, la cantidad de producción de biomasa y residuos vegetales (Pellant et al. 2000), la 

presencia de especies invasoras no palatables (Vitousek et al. 1996, Sheley y Petroff 1999, 

Pellant et al. 2000). 

 

La sostenibilidad del ecosistema debe ir ligado con la salud de éstos, para que sea sostenible, 

la salud de los ecosistemas debe operar como una norma de conservación; por ello se debe 

vincular la sostenibilidad con la noción de salud de los ecosistemas (Callicot 1997). En tal 

sentido, el concepto de sostenibilidad ecológica es un concepto de conservación ya que trata 

de alcanzar la necesidad humana sin comprometer la salud del ecosistema; por lo tanto, 

incurre en el principio de imponer restricciones ecológicas considerando las necesidades 

humanas. Esta comprensión de los determinantes socioeconómicos, ecológicos y biofísicos 

asociados con la salud de los ecosistemas como de los seres humanos y animales debe ser 

integrada en todos sus aspectos (Paolini 2013). Los pastizales saludables son un recurso 

natural que sostendrá la calidad del suelo, mejora la disponibilidad de agua limpia, secuestrar 

dióxido de carbono en exceso, mantiene la diversidad vegetal y animal, y apoyar a una 

variedad de otros usos no agrícolas (Follet et al. 2001). 

 

Las condiciones de sequía, (sumado al pastoreo excesivo) que a menudo ocurre en los 

últimos años, pueden afectar drásticamente composición de la comunidad vegetal y pueden 

hacer que los pastizales sean más susceptibles a enfermedades, plagas de insectos, invasión 

de malezas (Hunt et al. 2003). El NRC (1994) sugiere que los criterios para el manejo de los 

pastizales deben estar relacionados con la salud del ecosistema. 

 

Por su parte, el Ministerio del Ambiente (MINAM) del Perú, bajo la resolución ministerial 

Nº 183 – 2016 – MINAM, establece los pasos a seguir para estimar las ganancias del valor 
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ecológico de un ecosistema altoandino intervenido con fines de compensación ambiental 

(ley nº 27446, ley del sistema nacional de evaluación de impacto ambiental). El 

procedimiento contempla tres atributos del estado de conservación que reflejan la estructura, 

composición y función del ecosistema (Tabla 1). 

 

Tabla 1. Atributos e indicadores para evaluar el estado de conservación de los 

ecosistemas de pastizales  

 

Atributo  Indicador Unidad Valor 

relativo 

Florística del 

sitio 

Riqueza y composición 

florística 

  

- Gramíneas y graminoides Nº 14 

- Hierbas  Nº 2 

- Arbustos  Nº 4 

Estabilidad del 

suelo  

Cobertura aérea  % 8 

Suelo desnudo superficial % 8 

Materia orgánica del  

horizonte superficial 

% 4 

Pérdida de suelo superficial  - 20 

Integridad 

biótica  

Altura de la canopia de plantas 

dominantes  

cm 2 

Cantidad de biomasa g/m2 19 

Plantas invasoras  % 13 

Cantidad de mantillo g/m2 6 

Fuente: MINAM (2016) 

 

Los indicadores son características observables del ecosistema que nos permiten evaluar y 

monitorear su estado actual, tienen la característica de ser medibles y deben brindar 

información suficiente sobre el estado de un atributo del ecosistema. 

 

Con esta evaluación se puede estimar la capacidad del ecosistema para cumplir funciones 

ecológicas claves, tales como flujo de energía, ciclo de nutrientes y ciclo hidrológico, 

además de su capacidad para recuperarse de alteraciones causadas por factores 

perturbadores. Además, la clasificación final del valor ecológico del pastizal estuvo 

considerada en cinco niveles, según su valor relativo y su escala (Tabla 2). 
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Tabla 2. Clasificación del estado de conservación de los pastizales 

Escala Valor relativo (%) Estado de conservación  

0 – 2 > 00 – 20 > Muy pobre 

[2 – 4 > [20 – 40 > Pobre 

[4 – 6 > [40 – 60 > Regular 

[6 – 8 > [60 – 80 > Bueno 

[8 – 10 [80 – 100 Muy bueno 

        Fuente: elaboración propia 

 

Esta clasificación en cinco categorías puede servir de ayuda para la evaluación de los 

ecosistemas de pastizal altoandino.  

 

2.3 DEGRADACIÓN DE LOS ECOSISTEMAS DE PASTIZALES  

El término degradación incluye diversos procesos de cambios en la composición de especies 

de plantas a la erosión del suelo, pero esencialmente describe circunstancias de reducción de 

la productividad biológica de la tierra (Geist y Lambin 2004, Reynolds y Stafford 2002, 

UNCCD 1994). Se considera que un pastizal está degradado cuando la especie deseable ha 

perdido su vigor y capacidad productiva por unidad de área y por animal, siendo 

reemplazado por áreas despobladas y especies indeseables de escaso rendimiento y valor 

nutritivo, una disminución de la cobertura vegetal, disminución de la producción y la calidad 

del forraje inclusive en las mejores condiciones, procesos erosivos y colonización de 

gramíneas nativas, ello provoca el deterioro ecológico y económico, incompatible con 

sistemas ganaderos productivos (Padilla et al. 2009). Disminución de la cobertura vegetal 

(Yu et al. 2003, Liu et al. 2004, Dias 2005, Li et al. 2012). 

 

Cuando se habla de degradación de los ecosistemas de pastizales, se requiere precisar si se 

trata de la degradación de la pastura y el suelo consecuentemente, ya que es posible que el 

pasto se degrade; pero el suelo aún no ha sufrido las consecuencias del mal manejo del pasto, 

lo que podría ser evitado mediante la aplicación de medidas adecuadas (Senra 2009). El 

grado de degradación de un pastizal está en función al porcentaje del área ocupada por 

plantas invasoras, clasificándose como: no degradado, degradación leve, moderada y 

avanzada con 0-10, 11-35, 36-60, 61-100 por ciento de área con especies invasoras 

respectivamente (Andrade et al. 2006). El deterioro de los pastizales es el proceso de 
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sucesión regresiva y disminución de la productividad en los ecosistemas de pastizales en 

condiciones climáticas y patrones de uso irrazonables (Yue et al. 2007, Zhang et al. 2006). 

 

Los pastizales comprenden el 43 por ciento del total de tierras degradadas del mundo, 

considerándose una de las causas principales el sobrepastoreo; ya que elimina la cobertura 

vegetal que lo protege de la erosión (UNCCD 2012). La degradación de los pastizales es un 

problema ambiental y económico importante en el mundo, Mongolia por ejemplo es uno de 

los países más afectados con este problema más aun por ser una de las regiones de pastizales 

más grandes del mundo (Li 2012). 

  

La degradación y deterioro de los pastizales son problemas mundiales que están en constante 

aumento y que pueden conducir a la desertificación. En la actualidad existe una urgente 

necesidad de desarrollar técnicas de cuantificación temprana de estos procesos degradativos, 

especialmente en aquellas zonas sobre explotadas con la finalidad de buscar vegetales y 

edáficos (Lok 2010). Con la reciente disponibilidad de una amplia variedad de sensores y 

plataformas, hay una considerable investigación en teledetección que se está aplicando a los 

pastizales (Hunt et al. 2003). 

 

2.3.1 Causas de la degradación de pastizales 

Las dos principales causas de la degradación de los pastizales son el cambio climático como 

factor natural y el sobre pastoreo de las praderas como factor antrópico (Nan 2005 y Yang 

et al. 2005). Los factores naturales como el cambio climático han sido identificado como 

una de las principales fuerzas que afectan a los ecosistemas naturales (Thuiller 2007) y en 

especial a los paisajes montañosos. Los ecosistemas naturales, incluyendo a los pastizales 

son altamente vulnerables al incremento de la variabilidad climática y frecuencia de eventos 

extremos como la ausencia de lluvias y periodos repetidos de sequía (McCarthy 2001). 

 

Los factores antrópicos como el sobrepastoreo, la sobreexplotación de los recursos y la falta 

de prácticas de conservación afectan drásticamente la composición de la comunidad vegetal 

y puede hacer que los pastizales sean más susceptibles a enfermedades, plagas de insectos, 

invasión de malezas. La sobreexplotación de los recursos y la falta de prácticas de 

conservación, la erosión hídrica y eólica (Eguren 2015) se encuentran entre las causas 
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principales de la degradación del suelo en los pastizales andinos (Flores 1992, Recharte et 

al. 2002, Senra 2009) son las causas fundamentales de la degradación de los pastos, ésta 

degradación de los pastizales está acompañada normalmente de la pérdida de la fertilidad 

natural de los suelos, causando la disminución de la productividad del ganado y provocando 

grandes pérdidas económicas (Padilla et al. 2009).  

 

El modelo de organización dentro de las cooperativas y comunidades campesinas es uno de 

los problemas principales que aquejan a los productores altoandinos, sumado a las políticas 

de tenencia de las tierras por parte del gobierno; tal es así que los niveles básicos de 

organización y las economías de subsistencia son los que manejan sus pastizales en pobres 

condiciones ecológicas (Recharte et al. 2002). 

 

Las actividades de manejo como el pastoreo de ganado pueden lograr cambios en la 

vegetación a pequeña escala, pero generalmente no causan cambios espaciales o 

temporalmente consistentes en la composición de la comunidad de pastizales a nivel del 

paisaje (Jackson y Bartolome 2002). El pastoreo tiene un efecto positivo sobre las especies 

nativas y generalmente gramíneas perennes (D´Antonio et al. 2002); esta actividad genera 

implicancias complejas sobre la gestión y control de los pastizales, por lo tanto, debe 

considerarse la intensidad, el tiempo y la distribución del pastoreo (Jackson y Bartolome 

2007). Las principales causas de la degradación de los pastizales están referidas a las 

propiedades del suelo y al clima, seguido de los sistemas de pastoreo implementados 

(Huntsinger et al. 2007). 

 

2.3.2 Indicadores de degradación de pastizales  

Los cambios en los ecosistemas pueden clasificarse en tres grupos, el cambio estacional, 

gradual y brusco (Verbesselt et al. 2009). El fenómeno de la degradación de la cubierta 

vegetal resulta de una modificación en la vegetación en el tiempo que se puede medir a través 

del estudio de las tendencias del índice de vegetación o indicadores fenológicos (Reed et al. 

2009). La degradación de la cubierta vegetal pertenece a la clase de cambio gradual, por lo 

que, se supone que las tendencias plurianuales cambian lentamente. 
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Tabla 3. Indicadores para la evaluación de pastizales según la metodología Pyke 

Indicador Descripción 

Erosión por surcos Frecuencia y distribución espacial de riachuelos o quebradas superficiales 

con capacidad erosionable. 

Patrones de flujo de agua Cantidad y distribución de vías de flujo sobre la superficie que son 

identificados por la distribución del mantillo y evidencia visual del suelo y 

movimiento de graba. 

Plantas en pedestal Frecuencia y distribución de las plantas donde el suelo ha sido erosionado en 

su base. 

Suelo desnudo Tamaño y conectividad entre áreas de suelo no protegido por vegetación, 

mantillo, biomasa muerta en pie, graba y rocas.  

Cárcavas Cantidad de canales cortados en el suelo y la cantidad y distribución de la 

vegetación en el canal.    

Áreas que han sido 

limpiadas/depositadas por el 

viento 

Frecuencia de áreas donde el suelo es removido de una costra física, 

biológica o alrededor de vegetación. 

Movimiento de mantillo Frecuencia y tamaño de mantillo desplazado por el viento y flujo de agua 

superficial. 

Resistencia de la superficie del 

suelo a erosión 

Habilidad del suelo a resistir la erosión a través de la incorporación de 

materia orgánica en los agregados del suelo. 

Pérdida del suelo o degradación Frecuencia y tamaño de áreas que carecen de porciones del horizonte 

superficial que normalmente contiene la mayoría del material orgánico del 

sitio.   

Composición de la comunidad de 

plantas y distribución relativa de 

la infiltración y escorrentía 

Composición de la comunidad o distribución de especies que restringen la 

infiltración de agua en el sitio.  

 

Capa de compactación Grosor y distribución del suelo de la estructura del suelo cerca de la 

superficie (≤15 cm). 

Grupos funcionales o 

estructurales 

Número de grupos, número de especies dentro de los grupos, o el rango de 

orden de grupos de dominancia.   

Mortalidad de plantas Frecuencia de plantas muertas o moribundas. Cantidad de mantillo, referido 

a la desviación de la cantidad de mantillo. Producción anual, referida a la 

cantidad relativa respecto al potencial según el clima actual. 

Plantas invasoras Abundancia y distribución de plantas invasoras independientemente si son 

especies tóxicas o nativas cuya dominancia excede lo esperado en la ecología 

de sitio. 

Capacidad reproductiva de las 

plantas invasoras 

Evidencia de inflorescencia o producción de macollos respecto al potencial 

según el clima actual. 

Fuente: Pyke et al. (2002) 

 

Pyke et al. (2002) mencionan que para la evaluación de la condición de los pastizales se 

deben considerar 17 indicadores basados principalmente en suelo, agua y biología y como 

estos se asocian con sus respectivos atributos, el suelo o la estabilidad del sitio, función 

hidrológica, o integridad biológica. Los calificativos utilizados son: extremo, moderado a 

extremo, moderado, ligero a moderado, ninguno a ligero (Tabla 3). 
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Tabla 4. Indicadores para la evaluación de pastizales según la metodología Guillermo 

Indicador Descripción 

Grado de 

cobertura 

Todo tipo de material vegetal que cubre el suelo (vegetales vivos y mantillo). En potreros sin 

degradación, hay suficiente material vegetal y abundante mantillo; en cambio potreros con escasa 

vegetación, suelo compactado y ausencia de mantillo, son indicadores de degradación. 

Diversidad de 

especies 

Si se compara la diversidad de especies con datos de años precedentes y se observa la desaparición 

o reducción de algunas de las de mayor valor forrajero, estamos ante un proceso de degradación. 

Grado de 

superficie 

desnuda del 

suelo 

Es el indicador inverso a cobertura; obviamente potreros con mayor porcentaje de suelo desnudo, 

están indicando procesos degradativos más severos. 

Movimientos de 

suelo 

Referido a voladura o pérdida de suelo por efectos eólicos o hídricos. Un correcto manejo de 

pastizales exige la presencia de un suelo estabilizado. 

Desplazamiento 

de suelo por 

pisoteo animal 

Es un indicativo de un proceso progresivo de degradación del pastizal, observándose 

primeramente deterioro en las esquinas de los potreros, en cercanía de las aguadas, en borde de 

alambrados y en caminos muy marcados en todo el interior del lote; en casos de laderas, pueden 

observarse terrazas por desplazamiento de suelo, hechas por el ascenso y descenso de los 

animales. 

Plantas en 

pedestal 

Referido al hecho de detectar de que, en algunos sitios, se ha perdido todo el horizonte superficial; 

en estos casos, sólo donde quedan plantas vivas se observa que está retenido el suelo original, de 

manera que las plantas quedan como situadas sobre un pedestal en relación al resto del terreno. 

Este es un síntoma muy severo de degradación.  

Pavimento de 

erosión 

Consiste en la acumulación de pequeñas piedras que quedan entre las plantas, cuando se han 

volado los componentes más finos del suelo. Una vez formado este pavimento, la velocidad de 

deterioro del terreno disminuye, pero la capacidad de recuperación de cobertura, es también muy 

difícil.  

Zanjas activas 

de erosión 

Esto incluye todas las zanjas que se originan por el arrastre del agua que proviene de las partes 

más altas de la cuenca. El torrente incontrolado, indica erosión y sobrepastoreo en las partes altas; 

en estos casos se aconseja la suspensión temporaria (en la época de lluvias) o permanente del 

pastoreo en esas zonas y la implantación de especies de cobertura o la forestación.  

Cárcavas Síntoma sumamente severo de degradación, donde grandes superficies de terreno quedan 

imposibilitadas permanentemente y su recuperación es prácticamente irreversible.  

Arbustos y 

árboles 

deformados por 

el ramoneo 

Cuando observamos que los arbustos han perdido su forma normal y su tamaño se vuelve 

voluminoso o cuando vemos que árboles como los algarrobos, guayacanes que tienen su copa 

perfectamente cortada a una altura de entre 1.5 y 2.0 m del suelo, podemos asegurar que ya el 

estrato herbáceo no brinda sustento suficiente a los animales, los que se dedican a consumir 

exageradamente a las leñosas a un ritmo tal que no les permite recuperar el follaje perdido, 

produciendo las deformaciones descritas. 

Relictos Zonas donde se ha perdido toda la vegetación y sólo quedan restos de vegetales muertos o coronas 

decrépitas. Es prácticamente la última etapa de la degradación. 

Fuente: adaptado de Guillermo (2014) 

 

Por su parte, Guillermo (2014) presenta una lista de indicadores de degradación que se deben 

previamente observar y reconocer en el terreno. La detección de un proceso de degradación 

requiere realizar previamente un reconocimiento del terreno y observar si se presentan los 

llamados “Indicadores de Degradación” (Tabla 4). 
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Existen otros indicadores de índole general que se deben considerar como un proceso 

degradativo inicial con escaso vigor de las plantas forrajeras, escasa producción de semilla 

de estas plantas, compactación del suelo, baja infiltración del agua, elevado índice de 

escurrimiento hídrico y consumo o utilización excesiva de las forrajeras de mejor calidad.  

 

2.4 MODELOS PARA LA EVALUACIÓN DE ECOSISTEMAS 

Los sistemas socioecológicos son de naturaleza compleja por lo que se considera un análisis 

multidisciplinario de aquellos aspectos relevantes desde los objetivos de la propia 

investigación. Los modelos según la Real Academia Española los define como un “esquema 

teórico, generalmente en forma matemática de un sistema complejo, elaborado para 

facilitar y comprender el estudio de su comportamiento”. El modelo conceptual está referido 

a las hipótesis formuladas sobre el funcionamiento de un sistema, mientras que el modelo 

matemático es la traducción de este modelo conceptual al lenguaje matemático. 

 

Los modelos pueden ser tan simple como una ecuación que resuma un conjunto de variables 

independientes y que responda a la pregunta de la variable dependiente, pero tiene ciertas 

debilidades sobre cómo generar la espacialización del modelo para aplicarlo en otra zona, 

en este caso se debe considerar un análisis más complejo utilizando la estadística 

multivariante para explorar interacciones más complejas entre los componentes del sistema 

(Ledo et al. 2013).  

 

Sin importar el tipo de modelo, es necesario considerar ciertas reglas básicas comunes para 

todos los modelos con el fin de obtener resultados creíbles sobre la adquisición del 

conocimiento inmediato. Según Young (1993), estos modelos se pueden caracterizar en 8 

tipos (Figura 1). 

 

Modelos empíricos, basados en datos, modelos estadísticos, con estructuras elegidas 

principalmente por su versatilidad y suponiendo poco de antemano; como los conjuntos de 

datos minados, modelos de series temporales paramétricas o no paramétricas, regresiones y 

sus generalizaciones, tales como modelos exógenos autoregresivos de promedio móvil, leyes 

de poder, redes neuronales. 
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Modelos estocásticos, de forma general pero muy estructurados que pueden incorporar 

conocimiento previo; éstos pueden ser los modelos de espacio de estado y modelos ocultos 

de Markov. 

 

Modelos específicos, basados en teoría o basados en procesos (a menudo denominados 

deterministas), como se usan a menudo en física y economía ambiental, entre ellos son los 

tipos específicos de ecuaciones diferenciales o diferenciales parciales u ordinarias. 

 

Modelos conceptuales, basados en similitudes estructurales asumidas con el sistema, entre 

ellos tenemos a las redes bayesianas (decisión), modelos compartimentales, autómatas 

celulares. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura  1. Tipos de modelos.  

Fuente: adaptado de Young (1993) 
 

Modelos basados en agentes, que permiten el comportamiento emergente estructurado localmente, a 

diferencia de los modelos que representan el comportamiento regular que se promedia o se suma en 

grandes partes del sistema. 
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Modelos basados en reglas, estos modelos están Sistemas expertos, árboles de decisión. 

 

Modelos dinámicos, respuestas de tiempo a las entradas en cualquier instante dado en 

diferentes grados de detalle. Este espectro abarca modelos instantáneos: estáticos, no 

dinámicos; discretos y de estado discreto: Redes de Petri, matrices de transición de Markov; 

dinámicos agrupados: finita-estado-dimensional, ecuación diferencial ordinaria; 

distribuidos: ecuación diferencial parcial y modelos de infinito-estado-dimensional 

diferencial de retardo. 

 

Modelos de tratamientos espaciales, que comprende modelos no espaciales, "basados en 

regiones" o "basados en polígonos", y más finamente (en principio, continuamente) 

distribuidos espacialmente (discretizaciones de elementos finitos / basados en cuadrículas 

de ecuaciones y derivadas parciales). 

 

Modelos conceptuales en la evaluación de pastizales 

a. Modelo sucesional o de comunidad clímax 

El modelo clímax fue el primer modelo desarrollado por Clemens (1936) para evaluar los 

cambios sucesionales en las praderas de pastizales, en ella determino de que la intensidad y 

frecuencia del pastoreo eran procesos que podían desencadenar cambios en la vegetación, a 

los cuales se les llamaba cambios sucesionales (Weaver y Clements 1938). El modelo 

clímax, se caracteriza porque los cambios unidireccionales de la vegetación llevan siempre 

a un estado de equilibrio con el clima, bajo este concepto, aquel grupo de especies vegetales 

comprendidas dentro de una región climática se clasificarían como un estado clímax de 

referencia, el cual se tendría en cuenta para determinar un estado de transición vegetal. Los 

disturbios como el sobre pastoreo y el fuego ocasionan cambios en la cobertura vegetal, 

biodiversidad y productividad del ecosistema; generando un desplazamiento de su estado 

estable. Sin embargo, si el disturbio desaparece, el ecosistema podría retornar a su estado 

original (Figura 2). 

 

El modelo de Westoby et al. (1989) fue una adaptación del modelo clímax, se basa en que 

el pastoreo puede retardar, detener o revertir la sucesión secundaria para producir 

comunidades con varias combinaciones de especies que se asignan a clases específicas de 

condición. Estas clases condiciones a menudo se compara con la salud de los pastizales.  
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Figura  2. Modelo clásico de respuesta de la vegetación frente a la presión de 

pastoreo.  

Fuente: Dyksterhuis (1949), basado en el modelo de sucesión lineal de Clements (1936) 
 

b. Modelo de umbrales  

El modelo de umbrales se fundamenta en el concepto de la degradación por pasos 

desarrollado por Milton et al. (1994), en ella se define que las interacciones bióticas 

requieren de cierta manipulación (sembrar algunas especies y eliminar otras) antes de la 

recuperación. Los umbrales de transición controlados por limitaciones abióticas requieren 

manipulación física para favorecer la infiltración, reducir la erosión, capturar material 

orgánico y mejorar los extremos microambientales (Whisenant 1999), este modelo fue 

también desarrollado por Hobbs y Harris (2001). Este modelo propone tres etapas principales 

de degradación, con umbrales entre ellas que representan barreras que determinan la 

recuperación potencial del ecosistema (Figura 3). 

 

En la fase 1 la biomasa y la composición de la vegetación solo cambia por condiciones 

climáticas y eventos estocásticos, además, se reduce el consumo selectivo permitiendo que 

las poblaciones de especies menos preferidas se expandan. Si el tiempo y la perturbación 

aumentan, se pasa el primer umbral y nos ubicamos en la fase 2 en la cual Las especies de 

plantas que no reclutan se pierden, al igual que sus depredadores y simbiontes 

especializados, por lo tanto, se hace necesario alguna manipulación de los componentes 

bióticos. 

 

 

VEGETACIÓN 

Estado de condición  
del pastizal 

Condición pobre 
Sucesión 

temprana 
Sobrepastoreo 

Tendencia sucesional 

Condición 

excelente 
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En la fase 3, la biomasa y productividad de la vegetación fluctúa a medida que las especies 

efímeras se benefician de la pérdida de cobertura perenne, además, los procesos de 

desertificación implican cambios en la función del suelo en la cual se ha perdido su 

capacidad de resiliencia, esta etapa requiere de manipulación para su recuperación.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura  3. Degradación paso a paso de la vegetación silvestre que ilustra los umbrales 

comunes de transición que separan los tres grupos vegetativos.  

Fuente: adaptado de Milton et al. (1994) 

 

Milton et al. (1994) describieron estos cambios con un modelo conceptual de degradación 

inducida por el pastoreo en ecosistemas áridos y semiáridos. Describieron los efectos de la 

degradación y sugirieron puntos focales para las acciones de manejo. Por lo tanto, 

proporciona un marco para la evaluación inicial del daño y la planificación preliminar de las 

estrategias de reparación. Es particularmente importante reconocer los primeros signos de 

degradación, ya que los gastos de gestión aumentan con cada paso adicional en el proceso 

de degradación. 

 

c. Modelo de estados y transiciones  

El manejo de los pastizales naturales bajo el modelo estados y transiciones (Westoby et al. 

1989), bajo el concepto de estados múltiples, propone criterios opuestos al de modelo 

sucesional clásico que considera un único estado estable (Clímax). El modelo identifica 

estados relativamente estables, umbrales y transiciones entre ellos. Los estados estables 
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deben ser fácilmente reconocibles con el fin de predecir si la estrategia aplicada generaría 

algún cambio o no. Los cambios del ecosistema se producen por las fuerzas o transiciones 

pudiendo llegar a sobrepasar el límite o umbral entre dos estados; se considera que ha 

atravesado el umbral siempre y cuando el cambio en el sistema no sea reversible en una 

escala de tiempo, sin la intervención antrópica (Laycock 1991). 

 

Este modelo ha utilizado para modelar cambios a lo largo del tiempo en sistemas que tienen 

transiciones claras entre distintos estados de un entorno físico, particularmente en vegetación 

de pastizales (Bestelmeyer et al. 2003, Sadler et al. 2010), pero también otros dominios 

ecológicos y ambientales (Saatkamp et al. 1996). Los modelos estados y transición han 

proporcionado tradicionalmente un medio simple, versátil y de bajo costo para desarrollar 

modelos de la dinámica de los pastizales (Figura 4).  

 

Figura  4. Modelo de estados y transiciones para un bosque en el sureste de 

Queensland, Australia; GAND, gramíneas altas no deseables, GAD, gramíneas altas 

deseables. El umbral posible es el punto en el cual el pastizal tiene pocas 

probabilidades de volver a un estado anterior sin acciones de intervención agresiva.  

Fuente: adaptado de Bashari et al. (2008) 

 

Las flechas indican posibles transiciones entre estos estados de vegetación. Estos modelos, 

generalmente describen la dinámica de la vegetación usando diagramas que posicionan los 

estados de vegetación a lo largo de varios ejes que representan gradientes ambientales o de 

gestión (presión de pastoreo). El cambio en la vegetación es principalmente cuantitativo 
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oscilando en torno a un promedio, ya que cuando la fuerza generadora del cambio cesa, el 

sistema retoma sus valores iniciales. 

Debido a su naturaleza gráfica y descriptiva, los modelos de estados y transición son 

excelentes herramientas para comunicar el conocimiento sobre los pastizales dinámicas entre 

científicos, gerentes y responsables de políticas (Ludwig et al. 1996), y para permitir a los 

gerentes identificar oportunidades (condiciones ambientales y opciones de manejo) que 

pueden conducir a transiciones favorables (como una mejora en la composición del pasto) o 

evitar circunstancias que probablemente desencadenar transiciones desfavorables o 

irreversibles (como pastos degradación, erosión del suelo o invasión de malezas). 

 

López et al. (2009) resumen a los modelos de estados y transiciones en tres premisas: (1) los 

cambios observables sobre la vegetación no siempre son lineales, (2) el pasaje de un estado 

a otro no siempre es reversible, (3) puede haber más de un estado estable, (4) las transiciones 

negativas son más factibles que las positivas, (5) el pastoreo o la carga animal no son los 

únicos factores que afectan la dinámica de la vegetación, sino que deben tenerse en cuenta 

otros factores, tales como eventos climáticos inusuales (lluvias abundantes, sequías) u otros 

disturbios como fuego, entre otros. 

 

Existe un amplio acuerdo sobre el potencial de los modelos para revelar las implicancias de 

los supuestos, estimar el impacto de las interacciones, los cambios y las incertidumbres en 

los resultados, y mejorar la comunicación entre investigadores de diferentes orígenes y entre 

los investigadores y la comunidad en general (Jakeman et al. 2006). Existen modelos 

realizados en las diferentes áreas como por ejemplo en sistemas ecológicos (Jorgensen y 

Bendoricchio 2001), ecología del paisaje (Seppelt 2003), sistemas económico-ambientales 

(Grafton et al. 2004), modelamiento ambiental (Wainwright y Mulligan 2004). 

 

Dias (2005) propuso un modelo teórico, simplificado, para describir el proceso de 

degradación de las pasturas, con disminución de la cobertura vegetal a medida que aumenta 

la degradación, lo que determina un incremento del porcentaje de suelo desnudo y de los 

efectos erosivos, principalmente cuando la degradación es de moderada a muy severa, lo que 

determinaría daños severos en el ecosistema. 
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Modelos empíricos y mecanísticos 

Muchos autores también encuentran útil distinguir entre modelos de caja blanca (basado en 

teoría), modelos de caja negra (basado en la práctica) y de caja gris (empírico con influencia 

teórica) (Seppelt 2003).  

 

Los modelos tradicionales relacionados a estadísticas dinámicas (Norton 1986, Young 

1984); datos empíricos, deterministas o conceptuales (Jakeman et al. 1993) y los de 

inteligencia artificial o basados en el conocimiento (Davis 1995, Schmoldt y Rauscher 

1996), tienen una metodología iterativa tradicional que implican prueba error (Figura 5).  

 

Los modelos empíricos o de caja negra, se basan en las medidas directas realizadas en 

sistemas reales. En este modelo, no se presta atención a los procesos internos que pueden 

estar ocurriendo dentro de él. Estos modelos se basan en relaciones empíricas por lo tanto 

quedan restringidas a ser aplicables a sistemas con similares características similares a 

aquellas donde se obtuvo dichas correlaciones en un rango parecido (Fernández, 2017). 

Cuando se trata de modelos complejos existe una representación muy simplificada de la 

realidad cuando se utiliza este tipo de modelo. Este tipo de modelos abarcan diferentes 

tipologías tales como regresiones lineales, redes neuronales, entre otras. 
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Figura  5. Relación iterativa para la construcción de un modelo Modelos 

determinísticos.  

Fuente: Fernández (2017) 
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Modelos de procesos 

Los modelos mecanísticos, simulan mecanismos considerando un conocimiento más 

profundo del funcionamiento del ecosistema que los modelos empíricos. Sin embargo, este 

mayor entendimiento no se refleja necesariamente en predicciones más ajustadas al mundo 

real ya que los mecanicistas por lo general son más difíciles de calibrar e incorporan más 

incertidumbre que los modelos empíricos (Blanco 2014). Son representaciones matemáticas 

de los sistemas biológicos que incorporan los mecanismos fisiológicos y ecológicos en 

algoritmos predictivos (Salas et al. 2016). En la práctica, todos los modelos tienen algún 

grado de empirismo porque utilizan datos de campo para resumir procesos ecofisiológicos a 

escalas espaciales y/o temporales más pequeñas que a las escalas que se creó el modelo en 

cuestión (Blanco 2013).  

 

Bajo el concepto del reconocimiento de los modelos intermedios entre el mecanicista y el 

empírico, existen los modelos híbridos (Kimmins 2004) que cada vez gana más espacio en 

el campo del manejo ecológico. Una de las características de los modelos ecológicos de 

procesos es que consideran sub modelos dentro de un modelo general y la unión de distintos 

modelos a diferentes escalas con la finalidad de aprovechar estudios realizados por otros 

investigadores debido a la difícil pero no imposible comprensión de los procesos ecológicos. 

Los modelos basados en procesos buscan construir una herramienta para la explicación 

científica en lugar de sólo hacer predicciones, por lo tanto, deben ser capaces de llegar a la 

generalidad (Monserud 2003). 

 

Los modelos para evaluar pastizales pueden ser de naturaleza cualitativa o cuantitativa, 

simples o complejos y nos ayudan a hacer predicciones sobre el funcionamiento del 

ecosistema de pastizal. Los modelos son útiles para explorar las relaciones entre una variable 

respuesta y los factores que potencialmente juegan un papel en influenciar directa o 

indirectamente su respuesta (Horning et al. 2010). Son herramientas para expresar 

descripciones simplificadas de algún aspecto del mundo y, por lo general, cómo funciona 

(Fleishman y Seto 2009). Los modelos siempre deben considerar el riesgo de la sobre-

simplificación o principio de la parsimónia con el fin de escoger la explicación más simple 

con capacidad de explicar el fenómeno de estudio; ya que como decía Albert Einsten, “un 

modelo tiene que ser tan simple como sea posible, pero tan complejo como sea necesario”. 
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Considerando que el grado de complejidad del modelo dependerá del objetivo para el cual 

fue desarrollado (Kimmins et al. 2008).  

 

Modelos espaciales  

Yu et al. (2003) desarrollaron un modelo para la evaluación de la degradación de los 

pastizales a partir de variables de temperatura; en la cual indica que se deberán incluir los 

efectos antrópicos como criterios de evaluación para tener mayor aproximación a la realidad; 

esta aseveración fue reafirmada por Gu et al. (2008). Fleishman y Seto (2009) proponen el 

siguiente modelo (Figura 6). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura  6. Diagrama generalizado de los principales pasos en el desarrollo, 

 construcción y prueba de un modelo aplicado a pastizales. 

 Fuente: adaptado de Fleishman y Seto (2009) 
 

El USDA y NRCS han desarrollado un enfoque holístico para la evaluación de pastizales y 

sabanas (Herrick et al. 2006, Herrick et al. 2010) de pastizales y sabanas. Este enfoque 

implica la estratificación del paisaje, la identificación de atributos clave del ecosistema y un 

enfoque espacialmente explícito y altamente integrado para la caracterización ecológica, la 

selección del sitio de campo, la recopilación de datos y el análisis que incluye la 

teledetección. Se adoptó un enfoque similar en Alberta, Canadá (Adams et al. 2005) 

desarrollado en base a la vegetación integral de los diferentes estados del pastizal y las 



23 
 

transiciones entre estos estados, como pastizales perennes hacia anuales, el sobreuso de las 

praderas como resultado de factores como el fuego, el pastoreo y la sequía. 

 

El NRCS ha desarrollado modelos de ciencia y tecnología que corresponden a todas las 

distintas regiones ecológicas que caracterizan (NRCS 2011, 2012abc); el estado y la 

estructura del modelo de transición se muestra a continuación: 

 

Figura 7. Marco conceptual basado en modelos de estados y transiciones de NRCS para 

pastizales y sabanas. HCG (Pastoreo continúo pesado); NF (no fuego); NBM (no gestión 

de malezas); LPG (quema prescrita a largo plazo); PG (pastoreo prescrito); C 

(conversión); A (abandono); S (siembra o plantación) y R (descansando).  

Fuente: NRCS (2011). 

 

La base fundamental para estos modelos radica en la definición de un estado de referencia 

original y prístino que representa la vegetación original no perturbada (R1). Esto puede ser 

ligeramente perturbado a R2 por pastoreo continuo (CG), falta de fuego (NF) y falta de 

manejo de maleza (NBM), pero fácilmente devuelto a R1 por combustión prescrita (PB) y 

pastoreo prescrito (PG). Sin embargo, el pastoreo continuo (HCG) combinado con NBM y 

NF puede dar como resultado la transición a un estado Degradado (D1) con más presión, lo 

que resulta en una mayor degradación de D2. Estos sistemas degradados solo pueden 
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devolverse a R1 o R2 a través de PG, PB, BM a largo plazo y sembrar con pastos nativos. 

Estos estados a menudo se cambian permanentemente (C1) para la agricultura (Figura 7). 

 

Los modelos espacio temporales, al aplicarse dentro del rango de la comunidad, tienen el 

potencial de mejorar el entendimiento y modelado del manejo de los diferentes tipos de 

ecosistemas (Bestelmeyer et al. 2011, Hill et al. 2005, Jeltsch et al. 2011, Weber et al. 2000). 

Las transiciones ocurren como resultado de la cobertura de la tierra y el cambio en el uso de 

la tierra, combinado con prácticas de manejo de la tierra e interacción con el clima y las 

especies invasoras (Hill, 2013). En las aplicaciones de pastizales, estos modelos espacio 

temporales pueden ser muy complejos con estados definidos por cambios en la composición 

botánica vinculados a los impulsores y procesos sucesionales (Ash et al. 1994, Filet 1994, 

NRCS 2011, 2012abc). 

 

Modelo Random Forest 

Random Forest (RF) es un algoritmo predictivo (Breiman L. 2001) que usa la técnica de 

Bagging (Una forma de mejorar un modelo predictivo: crea diferentes modelos usando 

muestras aleatorias con reemplazo y luego combinar los resultados) para combinar diferentes 

árboles, donde cada árbol es construido con observaciones y variables aleatorias; de esta 

manera se incrementa la diversidad de los árboles de decisión haciéndolos crecer a partir de 

diferentes subconjuntos de datos (Breiman 1996). Este método también muestra una mejor 

resistencia al problema de ajuste excesivo y al ruido en los datos en comparación con otros 

métodos de regresión.  

 

En forma resumida sigue este proceso: 

 

1. Selecciona individuos al azar (usando muestreo con reemplazo) para crear diferente 

set de datos. 

2. Crea un árbol de decisión con cada set de datos, obteniendo diferentes árboles, ya 

que cada set contiene diferentes individuos y diferentes variables en cada nodo. 

3. Al crear los árboles se eligen variables al azar en cada nodo del árbol, dejando crecer 

el árbol en profundidad (es decir, sin podar). 

4. Predice los nuevos datos usando el "voto mayoritario", donde clasificará como 

"positivo" si la mayoría de los árboles predicen la observación como positiva. 

http://apuntes-r.blogspot.com/2014/12/bagging-para-mejorar-un-modelo.html
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Ñontol (2018) y Tarrillo (2019), utilizaron el algoritmo Random Forest análisis de cambios 

de cobertura y uso de la tierra con imágenes satelitales. Por su parte, Martín (2016) utiliza el 

algoritmo Random Forest en con datos LiDAR y del sensor SENTINEL para calcular el 

coeficiente de admisibilidad de pastos. Además, se han utilizado en la clasificación 

supervisada por máxima verosimilitud en tipos de coberturas vegetales (Nitze et al. 2012). 

 

El algoritmo Random Forest, también fue utilizado para predecir la biomasa aérea de 

pastizales en la China utilizando 38 variables tanto de suelo, clima, vegetación y localización 

geográfica (Wang et al. 2017), siendo el mejor modelo para la evaluación de pastizales con 

una precisión comparado con Súper Vector Machine (SVM). RF es un algoritmo robusto 

para hacer predicciones inmediatas de precipitaciones intensas (Das et al. 2017). 

 

Darvishzadeh et al. (2008), al estudiar el índice de área foliar, el contenido de clorofila en la 

hoja y la canopia de los pastizales con el algoritmo Random Forest, reportan que fue mejor 

predictor para la variable índice de área foliar. Por su parte, Li et al. (2017), al evaluar el 

Índice de Área Foliar (IAF) de ecosistemas de pastizales a partir de imágenes Landsat, 

mostraron que el modelo RF tienen una capacidad práctica y poderosa para predecir el IAF 

de los pastizales, recomendando que también se puede aplicar en la evaluación de otros 

indicadores de la vegetación como una alternativa a los modelos de regresión empírica 

convencionales. 

 

El modelo RF puede combinarse para encontrar mejores resultados, tal es así que Li et al. 

(2016), al probar dos modelos híbridos geoespaciales (Regresión Kriging: RK, Residuales 

Kriging con Random Forest: RFRK) para estudiar el índice de área foliar de los pastizales 

encontró que fueron los mejores modelos con predicciones de (error cuadrático medio: 

RMSE: 0.21 y 0.23 para RK y RFRK respectivamente). 

 

Por su parte Zeng et al. (2019) recomiendan que, para evaluar la cantidad de biomasa de los 

pastizales, los modelos RF pueden integrarse con multifactores para desarrollar modelos 

multivariados, para obtener mejores estimadores.  
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2.5 TÉCNICAS PARA LA EVALUACIÓN Y MONITOREO DE PASTIZALES 

Las técnicas de monitoreo de pastizales basadas en trabajo de campo dependen en gran 

medida de las características de las estaciones de muestreo, del material y equipo de 

medición y de la frecuencia de monitoreo. Los métodos actuales utilizados para la toma de 

datos de parámetros biofísicos de pastizales incluyen: 

 

Técnica visual: consiste en la evaluación visual por el experto o agricultor, este método es 

espacialmente escaso ya que es subjetivo causando sobre o sub estimaciones sobre el pastizal 

(Newnham 2010). 

 

Técnica de corte y secado: la pastura se corta, seca y pesa para obtener el rendimiento de 

materia seca, así como una evaluación de laboratorio de la calidad de la hierba y el estado 

nutricional (Xie et al. 2009). 

 

Medidor electrónico de campo: es una herramienta electrónica de campo aquellos que lo 

hacen bajo el principio de una placa circular que baja hasta la altura del pastizal tomando 

medidas, es muy utilizada en Nueva Zelanda (Castle 1976, Hakl et al. 2012, Hejcman et al. 

2014). Este método es el más comúnmente utilizado para la estimación precisa de biomasa 

y altura de la planta en un punto, pero requiere mucho tiempo. 

 

Espectrometría de campo: el espectro electromagnético de los pastizales se obtiene con 

sensores de reflectancia espectral y se calibran con muestras in situ de biomasa, especies 

vegetales o bibliotecas espectrales. Con base a la reflectancia en longitudes de onda rojas e 

infrarrojas cercanas, se calculan los índices de vegetación a partir de los cuales pueden 

recuperarse parámetros biofísicos como biomasa aérea e índice de área foliar (Flynn et al. 

2008, Psomas et al. 2011a). 

 

Flynn et al. (2008) utilizaron un sensor terrestre para calcular el Índice de Vegetación de 

Diferencia Normalizada (NDVI) para investigar la variabilidad de la biomasa dentro del 

campo y evaluar el potencial para la aplicación de NDVI para las actividades de manejo de 

pasturas. El NDVI muestra una buena correlación con la biomasa (R2= 0.68) sin embargo, 

como lo señalan Todd et al. (1998), las posibles relaciones entre dichos índices y la biomasa 
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de la vegetación están influenciadas por los métodos de muestreo basados en tierra, por 

ejemplo, la biomasa puede subestimarse debido a la presencia de material vegetal no 

fotosintéticamente activo. 

 

Si bien los métodos de campo son muy útiles para monitorear pastizales a pequeña escala 

(Tabla 5), son de mucha importancia para desarrollar y calibrar modelos, pero cuando se 

desea trabajar a escala regional son poco factibles (Xu et al. 2008). La tecnología se debe 

utilizar como medios de ayuda, pero no debería reemplazar el trabajo de campo; esta 

información recopilada en campo es de mucha utilidad para la validación cruzada y 

entrenamiento de los algoritmos. 

 

Tabla 5. Comparación entre métodos de evaluación de pastizales en campo 

 

Método Escal

a 

Beneficios Limitaciones Categoría 

Visual  

 

Rápido y barato  Se necesita experiencia No 

destructivo  

Corte y 

separación  

Más preciso que la 

evaluación visual  

Requiere tiempo y gran 

cantidad de muestras 

destructivo 

Medición 

electrónica 

Fácil de operar y barato  Requiere tiempo  No 

destructivo  

Espectrometría 

de campo  

La información sobre otros 

parámetros biofísicos 

también se puede recuperar. 

Requiere capacitación 

del operador y pos 

procesamiento 

No 

destructivo  

Fuente: adaptado de Xu et al. (2008) 

 

2.6 TELEDETECCIÓN EN LA EVALUACIÓN DE PASTIZALES 

 

El vocablo teledetección deriva del francés “teledetection”, traducción dada en 1967 al 

término anglosajón “remote sensing” o percepción remota, en tal sentido no existe una 

definición única universalmente aceptada lo cual su definición se torna un tanto compleja 

(Sobrino et al. 2000).  En el idioma inglés, el término teledetección no existe por tal motivo 

se utiliza “remote sensing” (Pruitt 1958).  

 

Generalmente se utilizan definiciones limitadas al término de registro de la radiación 

electromagnética, tal es así que Sabins (1978), citado por Sobrino et al. (2000); lo define 

como el “registro de información de un objeto sin entrar en contacto material con él en las 
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o
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regiones del ultravioleta, visible, infrarrojo y microondas, por medio de instrumentos como 

escáners y cámaras localizadas en plataformas móviles (un avión o satélite) y el análisis de 

la información adquirida por medio de técnicas de fotointerpretación, interpretación de 

imágenes y procesado de las mismas”. 

 

La teledetección es una técnica muy valiosa en la evaluación de los ecosistemas de pastizales 

ya que los modelos de evaluación y monitoreo ecológico nos ayudan a explicar y predecir 

los patrones de elementos de la biodiversidad. La información procedente de los sensores 

remotos a bordo de satélites ha sido utilizada a partir de 1970, la cual ha sido aplicada de 

manera exitosa al estudio de la cobertura de la tierra a diferentes escalas espaciales (Mayaux 

et al. 2008). 

 

Las imágenes satelitales de resolución espacial gruesa o mediana son las más indicadas para 

la evaluación de la dinámica de la cubierta vegetal en el tiempo, éstas proporcionan 

información constante valiosa y repetible para determinar muchos de los procesos que 

causan degradación de la cubierta vegetal (Coppin et al. 2004). Chuvieco (1996), señala que 

cuando la vegetación sufre algún tipo de estrés de cualquier naturaleza (natural y/o 

antrópica), la reflectancia de ésta será inferior en el infrarrojo cercano y rojo, encontrándose 

un contraste menor entre ambas bandas en relación con una vegetación sana o intacta. 

 

Uno de los índices más utilizados en la teledetección es el NDVI (Índice de Vegetación de 

Diferencia Normalizada), y sus valores varían entre -1 y 1 (Granados et al. 2004). Por lo 

tanto, bajos valores de éste pueden indicar una vegetación enferma o senescente hasta llegar 

a coberturas sin vegetación como el suelo desnudo que reporta índices cercanos al cero (Soria 

et al. 1998). 

 

La degradación de pastizales se estudia de forma convencional a través de la investigación 

de campo para identificar aquellos factores que contribuyen a la degradación (Liu et al. 

2004). Cada uno de los factores contribuyentes son clasificados y analizados 

interactivamente para determinar la gravedad general del ecosistema de pastizal (Li 1997). 

Los métodos de evaluación convencionales son ineficientes y costosos porque los pastizales 

generalmente cubren grandes extensiones espaciales en zonas remotas y de difícil acceso 
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(Asrar et al. 1986). En consecuencia, la teledetección es mucho más eficiente en la 

evaluación de la degradación de pastizales (Liu et al. 2001).  

 

Existen métodos directos e indirectos para la evaluación de los pastizales, el método 

indirecto es un modelo de la productividad se construye a partir de variables de clima y 

vegetación, estos métodos pueden derivarse de imágenes de satélite. Estas variables incluyen 

las tendencias en la cobertura promedio de vegetación con la distancia desde la lluvia al final 

de cada período húmedo, y las tendencias en la varianza cubierta (Pickup et al. 1994). 

 

Las imágenes satelitales han venido siendo utilizadas por varios científicos para la 

evaluación de la gravedad de degradación de los pastizales (Shi et al. 1999, Liu et al. 2001, 

Coppin et al. 2004). Las imágenes Landsat Thematic Mapper e imágenes SPOT han sido 

utilizadas en la evaluación de pastizales alpinos degradados a partir de la generación de 

mapas (Shi et al. 1999). Liu et al. (2001) cartografiaron la gravedad de la degradación de 

pastizales utilizando clasificación supervisada y no supervisada de imágenes Landsat.  

 

Sensores remotos 

Cuando se requiere evaluar los recursos naturales, se debe tener en cuenta que tipo de 

información disponible existe y cuáles son sus características y uno de los principales 

inconvenientes cuando se trabaja con imágenes satelitales es determinar las características 

de las bandas multiespectrales que utilizan, ya que necesitamos saber las equivalencias de 

bandas de los principales satélites debido a que cada satélite emplea un sensor especifico que 

lo diferencia del resto en resolución y amplitud de análisis espectral (Tabla 6). 

 

Sensores remotos en la evaluación y monitoreo de pastizales 

La utilización de los sensores remotos en la evaluación de los pastizales data desde los años 

1980´s con el lanzamiento del sensor Landsat, sin embargo, las evaluaciones de los pastizales 

se realizaban en base a la variación de la respuesta espectral de los ecosistemas. Actualmente 

los sensores con sus diferentes bandas espectrales (Tabla 6), la tecnología facilita la inclusión 

de indicadores biofísicos, sociales y económicos de los procesos de degradación; 

considerando una sinergia entre la teledetección y el trabajo de campo para obtener 
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información coherente, repetible y de bajo costo, que puedan ser extrapolados a escalas 

locales, regionales y globales. 

 

Tabla 6. Equivalencias de bandas espectrales de los principales sensores ópticos 
EOS (TERRA/AQUA) LANDSAT NOAA 

Ba

nd

a 

Se

ns

or 

Longitud de 

onda1 

Reso

lució

n 

(m) 

Ba

nd

a 

Sens

or 

Longitud 

de onda 

(µm) 

Reso

lució

n 

(m) 

Ba

nd

a 

Sensor 
Longitud de 

onda (µm) 

Resol

ución 

(m) 

1 

M

O

DI

S 

(

M

od

er

ate 

Re

sol

uti

on 

Im

ag

in

g 

Sp

ect

ror

ad

io

m

ete

r) 

620 - 670 
250 

1 

OLI 

(Ope

ratio

nal 

Land 

Imag

er) 

0.435-0.451 

30 

1 
AVHRR 

(Advanced 

Very High 

Resolution 

Radiometer) 

0.58-0.68 

1100 

2 841 - 876 2 0.452-0.512 2 0.72-1.00 

3 459 - 479 

500 

3 0.533-0.590 3A 1.58-1.64 

4 545 - 565  4 0.636-0.673 3B 3.55-3.93 

5 1230 - 1250 5 0.851-0.879 4 10.30-11.33 

6 1628 - 1652 6 1.566-1.651 5 11.50-12.50 

7 2105 - 2155  7 2.107-2.294 SPOT 6,7 

8 405 - 420  8 0.503-0.676 15 P 

Sensor Estelar 

0.45-0.75 1.5 

9 438 -493  9 1.363-1.384 30 B1 0.45-0.52 

6 
10 483 - 493  

100 

10 
TIRS 

10.60-11.19 
100 

B2 0.53-0.59 

11 526 -536 11 11.50-12.51 B3 0.63-0.70 

12 546 -556  SENTINEL 2 B4 0.76-0.89 

13 662 - 672 1 

MSI 

(Mul

tiSpe

ctral 

Instr

ume

nt) 

0.43-0.45 60 IRS-Resourcesat 

14 673 - 683 2 0.45-0.52 

10 

B2 LISS-IV 

(Linear 

Imaging Self-

Scanning 

Sensor)  

0.52-0.59 

5.8 

15 743 - 753 3 0.54-0.57 B3 0.62-0.68 

16 

862 - 877 4 

0.65-0.68 B4 

0.77-0.86 

17 890 - 920 5 0.69-0.71 

20 

B2 AWiFS 

(Advanced 

Wide Field 

Sensor)  

0.52-0.59 

56 
18 931 - 941 6 0.73-0.74 B3 0.62-0.68 

19 915 -965  7 0.77-0.79 B4 0.77-0.86 

20 3660 - 3840 8 0.78-0.90 10 B5 1.55-1.70 

21 3929 - 3989  8A 0.85-0.87 20 PROBA-V 

22 3929 -3989 9 0.93-0.95 
60 

B1 OSCAR 

(Optical Sensor 

Calibration 

with Simulated 

Radiance) 

0.440-0.487 

333.3 23 4020 - 4080 10 1.36-1.39 B2 0.614-0.696 

24 4433 - 4498 11 1.56-1.65 

20 

B3 0.772-0.902 

25 
4492 - 4549 12 

2.10-2.28 B4 
1.570-1.635 

666.7 

26 1360 -1390  IKONOS WorldView-4 

27 6535 -6895  B1 
High 

Reso

lutio

n 

0.445-0.516   B1 

High 

Resolution 

0.450-0.510 1.23 

28 7175 -7475  B2 0.505-0.595   B2 0.510-0.580   

29 8400 - 8700  B3 0.632-0.598   B3 0.655-0.690   

30 9580 - 9880  B4 0.757-0.853 4 B4 0.780-0.902   

31 10780 - 11280 P 0.526-0.929 1 P 0.450-0.800 0.31 

32 11770 - 12270                 

33 13185 - 13485                 

34 13485 -13785                 

35 13785 - 14085                  

36 14085 - 14385                  

       Fuente: elaboración propia 

1 Bandas de la 1 a la 19 están en nm; bandas de la 20 a la 36 están en µm. 
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Tabla 7. Investigaciones realizadas en la salud de ecosistemas utilizando sensores 

remotos. 

Estudios Indicadores de salud Indicadores secundarios 

Chen y Wang 2005 Vigor NDVI máximo anual 

Presión Número de ganado actual 

Resiliencia Tasa de NDVI máximo y mínimo 

Suo et al. 2008 Vigor NDVI 

Modo de erosión 

Profundidad de escorrentía  

Organización Diversidad del paisaje 

Uniformidad de la erosión 

Uniformidad de la escorrentía  

Resiliencia Riqueza del paisaje  

Variación de la erosión 

Variación de la escorrentía  

Chen et al. 2010 Vigor Promedio anual del NDVI 

Organización Cobertura vegetal  

Desplazamiento de la vegetación  

Resiliencia Pendiente  

Li et al. 2013 Vigor 

 

Biomasa aérea  

Tasa fotosintética  

Materia orgánica  

Densidad aparente  

Organización Biodiversidad  

Proporción de especies primarias  

Resiliencia Cobertura vegetal  

Capacidad de pastoreo 

       Fuente: adaptado de Xu y Guo (2015) 

 

Bajo el enfoque de Costanza et al. (1992) desarrollaron un índice de evaluación de salud de 

ecosistemas con el uso de sensores remotos, se han desarrollado varias investigaciones sobre 

la evaluación de la salud de los pastizales (Chen y Wang 2005, Suo et al. 2008, Chen et al. 

2010, Li et al. 2013). Las tecnologías de teledetección llevan a la evaluación de ecosistemas, 

basada en el concepto de Costanza a una nueva etapa de evaluación cuantitativa (Tabla 7). 

 

El índice de salud está desarrollado en función al vigor, organización y resiliencia del 

ecosistema y está representado por la siguiente ecuación (Costanza et al. 1992): 

 

𝐼𝑆 = 𝑉 ∗ 𝑂 ∗ 𝑅 

Donde V es el vigor y está referido a la producción primaria del ecosistema, O es 

organización, está referido a la diversidad de especies y el número de interacciones entre los 
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componentes del sistema, R es la resiliencia, está referido a la capacidad del ecosistema para 

mantener la estructura y función en presencia de algún agente de estrés (Rapport et al. 1998, 

Lu y Li 2003).  La mayoría de estudios de sobre la evaluación de pastizales están enmarcados 

dentro de 4 niveles, vegetación, animal, suelo, medio ambiente (Tabla 8). 

 

Tabla 8. Investigaciones en pastizales utilizando sensores remotos 

Nivel Temática 

Vegetación Evaluación de la productividad de pastizales 

Degradación de pastizales 

Clasificación de pastizales  

Dinámica de la vegetación  

Cobertura de la vegetación o canopia  

Flujo de carbono de pastizales  

Especies invasoras en pastizales  

Distribución de pastizales C3 y C4  

Impacto del manejo de los pastizales  

Animal Respuesta de los pastizales a perturbaciones o estrés  

Capacidad de carga animal 

Monitoreo de la intensidad de pastoreo  

Mapeo de habitad  

Disminución de la población de vida silvestre  

Suelo Nivel del suelo 

Erosión y conservación del suelo  

Carbono orgánico en el suelo  

Humedad del suelo 

Corteza del suelo  

Medio ambiente Nivel del medio ambiente  

Control de la evapotranspiración  

Estimación del nivel de agua subterránea 

                Fuente: adaptado de Xu y Guo (2015) 

 

La mayoría de investigadores concluyen que la escala siempre es un factor determinante al 

momento de valuar pastizales por medio de la teledetección. Bradley y Millington (2006), 

mencionan que la actividad antrópica y los procesos físicos causan variaciones en los 

ecosistemas de pastizales a escala espacial y temporal. Debido a que los factores 

determinantes de los parámetros biofísicos están a diferentes escalas, capturar su variación 

espacial y temporal siempre será un problema, es por ello que las evaluaciones se deben 

realizar a escalas múltiples. Bajo el enfoque de análisis multi escala se supera los problemas 

de modelación (Marceau y Hay 1999). Sin embargo, no todos los factores determinantes de 

los sistemas de pastizales pueden explicarse por las resoluciones temporales y espaciales de 

los sistemas de teledetección (Bradley y Millington 2006). 
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Cabe mencionar que se encuentra una grilla para modelar clima de los índices de vegetación 

mucho más gruesa (25km) al igual que las versiones mensuales de todos los productos de 

índices de vegetación. Los productos generados son: MOD13A1: 16-day 500-m VI (high 

resolution/globally produced), MOD13Q1: 16-day 250-m VI (high resolution/limited 

production), MOD13A2: 16-day 1-km VI (standard resolution/globally produced), 

MOD13A3: Monthly 1-km VI (standard resolution/globally produced), MOD13C1: 16-day 

25-km VI (coarse resolution (CMG)/globally produced) y MOD13C2: Monthly 25-km VI 

(coarse resolution (CMG)/globally produced). 

 

Los índices de vegetación bajo el enfoque de corrección atmosférica están basados en objetos 

oscuros en la cual se determina el efecto residual de los aerosoles en la atmosfera (Miura et 

al. 2001), los productos de reflectancia de la superficie de la tierra brindado por el sensor 

MODIS son muy utilizados en estos estudios (Vermote et al. 2002). 

 

Retos en la evaluación de pastizales con sensores remotos 

 

Existen cuatro aspectos importantes en la evaluación y monitoreo de los pastizales (Figura 

8). (1) ha existido un amplio uso de la tecnología sensores remotos para la evaluación y 

monitoreo de pastizales; sin embargo, pocos estudios integraron diferentes aspectos del 

monitoreo de pastizales y establecieron un sistema de monitoreo de pastizales completo y 

consistente; (2) entre los estudios de monitoreo de pastizales, la mayoría se refiere a 

pastizales poco saludables, como la desertificación de pastizales y la salinización. Muy 

pocos estudios se centraron en pastizales sanos; (3) los estudios previos de salud de los 

pastizales fueron principalmente en RHA, que fue evaluada por las funciones y estructuras 

de los pastizales. 

 

Sin embargo, las actividades humanas alteraron las funciones y la estructura de los pastizales 

en gran medida tanto en praderas domesticadas como en praderas naturales. Por lo tanto, es 

necesario establecer un sistema de evaluación de la salud de los pastizales basado en las 

características de los pastizales en lugar de las funciones y la estructura de los pastizales; (4) 

la evaluación de la salud del ecosistema basado en sus atributos podría ser bien aplicado a la 

evaluación de salud de los pastizales, Sin embargo, la aplicación de detección remota no se 

ha aplicado bien en este campo.  
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Figura  8. Desafíos de la metodología actual para la evaluación de salud de pastizales. 

Fuente: Xu y Guo (2015) 

 

Sensor remoto MODIS  

El sensor remoto MODIS (Moderate Resolution Imaging Spectroradiometer) es muy 

utilizado en la evaluación de la cobertura vegetal. El satélite TERRA gira la superficie 

terrestre diariamente y registra datos de reflexión de la tierra en 36 porciones del espectro 

electromagnético, lo cual permite el cálculo de dos índices aplicados al estudio de la 

vegetación, el Índice de Vegetación Normalizado (IVN) y el Índice de vegetación Mejorado 

(IVM) (Justice et al. 1998). Los sensores multiespectrales son muy útiles para el análisis de 

zonas donde la señal de la vegetación es robusta (Escribano et al. 2008). Dada la consistente 

cobertura espacial y temporal, las imágenes resultan adecuadas para el monitoreo estacional 

e interanual de la vegetación terrestre (Justice et al. 1998, Huete et al. 2002). 

 

El sensor MODIS se encuentra a bordo de los satélites Terra o EOS-AM que fue lanzado en 

diciembre de 1999 y empezó a transmitir información en febrero del 2000; este sensor de 

orbita cuasi polar, sincronizada con el sol y está programado para cruzar la línea ecuatorial 

de norte a sur aproximadamente a las 10:30 am hora local; presenta una inclinación de 98.2° 

y una altitud media de 708 km. El sensor Aqua o EOS-PM fue lanzado en mayo de 2002 y 

se encuentra a una inclinación de 98° con una altitud media de 705°. Este sensor tiene una 

órbita circular cuasi polar sincronizada con el sol, y está programada para cruzar la línea 
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ecuatorial de sur a norte aproximadamente a la 1:30 pm hora local (NASA MODIS web 

2016). Ambas plataformas monitorean la totalidad de la superficie terrestre cada 1 o 2 días 

dependiendo de la latitud. 

 

El sensor MODIS tiene una alta resolución radiométrica (12 bit) en 36 bandas espectrales 

(Tabla 6), estas bandas cubren un rango 0.4 µm a los 14.4 µm del espectro electromagnético. 

Las bandas 1 – 19 se encuentran entre 0.405 nm y 2.155 nm dentro del espectro 

electromagnético. Las primeras siete bandas son utilizadas en estudios de terrestres. Las 

bandas 8 a 16 son utilizadas en observaciones oceánicas y las bandas 17 a la 19 son 

especialmente utilizadas en mediciones atmosféricas. Las bandas 20 a la 36, se encuentra en 

la porción del infrarrojo térmico del espectro de (3,660-14,385 nm). Dos bandas son tomadas 

a una resolución nominal de 250 m al nadir, cinco bandas a 500 m y las 29 bandas restantes 

a 1 km. La alta calidad geométrica que caracteriza a MODIS permite que los monitoreos de 

las alteraciones de la superficie terrestre sean precisos.  

 

El sensor MODIS es un explorador de tipo barrido con un ancho de 2.330 km, presenta un 

espejo móvil que oscila perpendicularmente a la dirección de la trayectoria con un ángulo 

de ± 55º que permite explorar una franja de terreno a ambos lados de la ruta del satélite. El 

sistema óptico es un telescopio con dos espejos fuera de su eje focal que direccionan la 

radiación incidente a cuatro sistemas ópticos reflectantes, uno para cada región espectral 

(visible, infrarrojo cercano, medio y térmico) (NASA MODIS web 2016). 

 

2.7 ÍNDICES DE VEGETACIÓN 

Los índices de vegetación son mediciones cuantitativas que indican el vigor de la vegetación 

(Campbell 1987). Muestran una mejor sensibilidad que las bandas espectrales individuales 

para la detección de biomasa (Asrar et al. 1984). El interés de estos índices radica en su 

utilidad en la interpretación de imágenes de teledetección; constituyen notablemente un 

método para la detección de cambios en el uso de la tierra (datos multitemporales), la 

evaluación de la densidad de cobertura vegetal, la discriminación de cultivos y la predicción 

de cultivos (Baret 1986). El objetivo fundamental de los índices de vegetación es aislar la 

señal "verde", fotosintéticamente activa, de los píxeles "mixtos" variables espaciales y 
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temporales, para permitir comparaciones espaciales y temporales significativas de la 

actividad de la vegetación (Huete et al. 2002). 

 

La evaluación remota de vegetación se realiza especialmente obteniendo la información de 

la reflectancia de la onda electromagnética de la canopia de la vegetación utilizando sensores 

pasivos. Sin embargo, la reflectancia de los espectros de luz de las plantas cambia con el tipo 

de planta, el contenido de agua dentro de los tejidos y otros factores intrínsecos (Chang et 

al. 2016). Las diferentes cubiertas vegetales pueden diferenciarse de acuerdo con su 

comportamiento espectral único en relación con otros elementos terrestres (Tucker 1979). 

En consecuencia, el espectro electromagnético (la reflectancia espectral o las características 

de emisión de la vegetación) de la vegetación está determinada por las características 

químicas y morfológicas de la superficie de los órganos u hojas (Zhang y Kovacs 2012).  

 

Las principales aplicaciones de la teledetección remota de la vegetación se basan en los 

siguientes espectros de luz: la región ultravioleta (UV), que va de 10 a 380 nm; los espectros 

visibles, que están compuestos por las regiones de longitud de onda azul (450-495 nm), verde 

(495-570 nm) y roja (620-750 nm); y la banda de infrarrojo cercano y medio (850-1700 nm) 

(Rahim et al. 2016, Cruden et al. 2012). Las regiones del infrarrojo cercano y medio del 

espectro electromagnético en la canopia de las plantas han sido ampliamente estudiadas, 

generándose ciertos índices en este rango del espectro de luz que cuantifican ciertas 

características más allá del crecimiento y la cuantificación del vigor (dentro de los primeros 

estudios: Deering et al. 1975, Richardson y Wiegand 1977, Tucker y Miller 1977, Tucker 

1979, Jackson et al. 1980 y 1985, Huete 1984 y 1989), sino también otras propiedades como 

el contenido de agua, pigmentos, azucares, carbohidratos, proteínas, entre otros (Batten 1998 

y Foley et al. 1998).  

 

El análisis e interpretación cuantitativa de la información de teledetección de la vegetación 

a menudo es una tarea compleja, debido a que se utilizan bandas individuales de los espectros 

de luz o un grupo de bandas individuales para el análisis. Los investigadores suelen combinar 

las bandas cercanas al infrarrojo (0.7-1.1m) y rojas (0.6-0.7m) de distintas formas según sea 

los objetivos (Foley et al. 1998). Este tipo de combinaciones muchas veces presentan 

desventajas al usar un solo grupo de bandas especialmente si se trata de determinar la 

biomasa de la vegetación en coberturas heterogéneas. En consecuencia, se han desarrollado 
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varias técnicas de análisis e interpretación de imágenes y algoritmos para resolver estos 

problemas. A pesar de que hay muchas consideraciones como se describió anteriormente, la 

construcción del algoritmo simple podría muchas veces representar herramientas simples y 

efectivas para medir el estado de la vegetación en la superficie de la Tierra (Hoffmann et al. 

2015).  

 

Uno de los índices más utilizados e implementados, calculado a partir de la información 

multiespectral como relación normalizada entre las bandas roja e infrarroja cercana, es el 

Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) (Karnieli 2010). Un uso directo de 

NDVI es caracterizar el crecimiento o el vigor de la canopia; por lo tanto, muchos estudios 

lo han comparado con el índice de área de la hoja (IAF) definido como el área que ocupan 

las hojas esparcidas por área de suelo (Zhang et al. 2012). 

 

La información de la vegetación a partir de imágenes de sensores remotos se interpreta 

principalmente por diferencias y cambios de las hojas verdes de las plantas y las 

características espectrales de la canopia. El proceso de validación más común es a través de 

correlaciones directas o indirectas entre los índices de vegetación obtenidos y las 

características de la vegetación de interés medidas in situ, como la cobertura vegetal, índice 

de área foliar, biomasa, crecimiento y evaluación del vigor. Se utilizan métodos más 

establecidos para evaluar los índices de vegetación utilizando métodos directos y 

georreferenciados al monitorear las plantas para compararlas con los índices obtenidos de 

las mismas plantas con fines de calibración (Xue y Su 2017). 

 

Índices de vegetación básicos  

El índice de tasa de vegetación (RVI) propuesto por Jordan (1969) fue uno de los primeros 

índices de vegetación, basado en el principio de que las hojas absorben relativamente más 

luz roja que infrarroja; éste índice de vegetación se expresa matemáticamente de la siguiente 

forma:  

𝑅𝑉𝐼 =
𝑅

𝑁𝐼𝑅
                                                  Ecuación (1) 

 

Donde NIR es la reflectancia de la banda infrarroja cercana y R es la reflectancia de la banda 

roja. Según las características espectrales de la vegetación, las plantas arbustivas tienen baja 
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reflectancia sobre el rojo y han mostrado una alta correlación con el índice de área foliar 

(IAF), la biomasa de hojas en materia seca y el contenido de clorofila de las hojas (Quan et 

al. 2011). El RVI es muy utilizado para estimar y monitorear la biomasa verde, básicamente 

en coberturas de alta densidad de vegetación, este índice es muy sensible a la vegetación y 

tiene una buena correlación con la biomasa de la planta. Sin embargo, cuando la cobertura 

vegetal es escasa (menos del 50 por ciento de cobertura) la representación de biomasa bajo 

este índice será débil. En el año 1977, Richardson y Weigand, propusieron el índice de 

vegetación de diferencia (DVI), expresado como:   

 

𝐷𝑉𝐼 = 𝑁𝐼𝑅 − 𝑅                           Ecuación (2) 

 

Éste índice es sensible a cambios en la superficie del suelo, por lo tanto, puede utilizarse 

para monitorear el entorno ecológico de la vegetación. Éste índice también es conocido como 

índice de vegetación ambiental (EVI). 

 

El índice de vegetación perpendicular (PVI) (Richardson y Weigand 1977), es una 

simulación del índice de vegetación verde (GVI) en datos de rojo (R), infrarrojo cercano 

(NIR). En el sistema coordinado NIR-R la respuesta espectral del suelo es presentada como 

una línea oblicua (línea de brillo del suelo). El ultimo efecto se puede explicar ya que el 

suelo presenta una alta respuesta espectral en las bandas NIR y R. la distancia ente el punto 

de reflectancia (R, NIR) y la línea del suelo ha sido definida como la perpendicular del índice 

de vegetación, el cual puede ser expresado como: 

𝑃𝑉𝐼 = √(𝜌𝑠𝑜𝑖𝑙−𝜌𝑣𝑒𝑔)𝑅
2 − (𝜌𝑠𝑜𝑖𝑙−𝜌𝑣𝑒𝑔)2

𝑁𝐼𝑅

1
         Ecuación (3) 

 

Donde 𝜌𝑠𝑜𝑖𝑙 es la reflectancia del suelo, 𝜌𝑣𝑒𝑔 es la reflectancia de la vegetación, PVI 

caracteriza la biomasa de la vegetación en 𝜌𝑟𝑒𝑑 en la superficie del suelo, cuanto mayor es 

la distancia, mayor es la biomasa. El índice perpendicular de la vegetación tiene menor 

sensibilidad a los efectos atmosféricos y se usa principalmente para la evaluación de pastos, 

la identificación y clasificación de la vegetación (Wenlong 2009). Sin embargo, el PVI es 

sensible al brillo y la reflectividad del suelo, especialmente en el caso de poca cobertura y 

debe ajustarse para este efecto (Major et al. 1990). 
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Como se mencionó anteriormente, el índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI) 

es el más utilizado como índice de vegetación, fue propuesto por Rouse et al. (1974) y se 

puede expresar como: 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
(𝜌𝑁𝐼𝑅−𝜌𝑅)

𝜌𝑁𝐼𝑅
+ 𝜌𝑅∗                                   Ecuación (4) 

 

Dado que éste índice se calcula a través de un procedimiento de normalización, el rango de 

valores de NDVI varía entre 0 y 1, teniendo una respuesta sensible a la vegetación verde, 

incluso para zonas donde hay poca vegetación. Este índice es muy utilizado en 

investigaciones relacionadas con las evaluaciones de la vegetación regional y mundial y se 

ha demostrado que está relacionado no solo con la estructura de la canopia y el índice de 

área foliar, sino también con la fotosíntesis de la canopia (Grace et al. 2007, Gamon 1995). 

Sin embargo, el NDVI es sensible a los efectos del brillo del suelo, el color del suelo, la 

atmósfera, las nubes y a la sombra de las nubes y la canopia por lo que requiere una 

calibración de detección remota. 

 

A pesar de estos esfuerzos, aún se desconoce mucho sobre el alcance y magnitud de la 

degradación de los pastizales (Lund 2007). El índice de vegetación de diferencia 

normalizada (NDVI), desarrollado por Tucker (1979). El NDVI es utilizado para el 

monitoreo de la vegetación, y su comportamiento ante las fluctuaciones climáticas a escalas 

globales (Townshend et al., 1987), continentales (Tucker et al. 1985, Justice et al. 1985) y 

regionales (Wang et al. 2003).  

 

Índices de vegetación considerando los efectos atmosféricos 

Los efectos atmosféricos generan ciertas variaciones sobre la absorción y dispersión de la 

luz reduciendo considerablemente la precisión y posterior interpretación de las imágenes de 

teledetección básicamente para la detección dinámica de la vegetación sobre la superficie de 

la tierra. Estas variaciones atmosféricas, afectan considerablemente a las radiaciones 

medidas por sensores satelitales o aerotransportados, en las regiones visible e infrarroja 

cercana del espectro electromagnético (Kaufman et al. 1988). Antes de alcanzar un sensor, 

la radiación electromagnética debe viajar a través de la atmósfera donde las partículas en 

suspensión (ya sea sólida, líquida o gaseosa) son susceptibles de modificar 

significativamente la radiación (Bannari et al. 1995). 

 



40 
 

Un estudio espaciotemporal llevado a cabo utilizando imágenes aerotransportadas y de 

satélite (SPOT) ha mostrado el efecto de la atmósfera en los índices de vegetación (Qi et al. 

1991 y 1993). De acuerdo con Kaufman et al. (1998), las influencias atmosféricas afectan 

los índices de vegetación de la siguiente manera: para una superficie uniforme, el efecto de 

una atmósfera sin nubes es hacer que una superficie brillante (arena, vegetación) se torne 

sombría y brillante una superficie oscura (agua, vegetación) en el visible. El aumento en el 

brillo es causado por la radiancia adicional del camino intrínseco a la atmósfera que no ha 

sido reflejada por la superficie de la Tierra, y la reducción en el brillo es causada por la 

absorción (Bannari et al. 1995). Este efecto aumenta la reflectancia ascendente sobre la 

vegetación en la porción roja del espectro y reduce la reflectancia en NIR, por lo tanto, el 

índice de vegetación (Rouquet 1984). 

 

Debido a las restricciones del NDVI bajo los efectos atmosféricos, Kaufman y Tanre (1992) 

propusieron el Índice de vegetación resistente a la atmósfera (ARVI) que es la nueva versión 

del NDVI. Este índice está basado en el conocimiento de que la atmósfera afecta 

significativamente al rojo (R) generando un proceso de autocorrección en comparación con 

el infrarrojo cercano (NIR); la diferencia en la radiancia entre las ondas azul y roja, generan 

un nuevo canal rojo-azul (RB), minimizando los efectos de dispersión atmosférica causada 

por los aerososles al canal rojo. Tal es así, que Kaufman y Tanre (1992) modificaron el valor 

de radiación de R por la diferencia entre el azul (B) y rojo (R). Por lo tanto, ARVI puede 

reducir de manera efectiva la dependencia de este índice de vegetación a los efectos 

atmosféricos, expresándose como: 

 

𝐴𝑅𝑉𝐼 =
(𝑁𝐼𝑅−𝑅𝐺)

(𝑁𝐼𝑅+𝑅𝐵)
                                     Ecuación (5) 

 

donde RB es la diferencia entre B y R, es la reflectividad relacionada con la dispersión 

molecular y la absorción gaseosa para las correcciones de ozono, y representa los parámetros 

del aire acondicionado. Las simulaciones usando cálculos de transferencia radiactiva en 

espectros superficiales simulados y naturales, para diversas condiciones atmosféricas, 

muestran que el ARVI tiene un rango dinámico similar al NDVI, pero es cuatro veces menos 

sensible a los efectos atmosféricos que el NDVI (Kaufman y Tanre 1992). 
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El ARVI se usa básicamente para eliminar los efectos de los aerosoles atmosféricos. Los 

aerosoles y los efectos del ozono en la atmósfera aún deben ser eliminados por el modelo de 

transporte atmosférico 5S (Tanre et al. 1990). Sin embargo, para efectuar el modelo de 

transmisión atmosférica 5S, se deben considerar los parámetros atmosféricos reales, que son 

difíciles de obtener. Si el índice ARVI no se calcula utilizando el modelo 5S, no se espera 

que este índice tenga un rendimiento mucho mejor que el NDVI teniendo en cuenta los 

efectos atmosféricos o grandes partículas de polvo en la atmósfera. Zhang et al. (1996) 

propusieron un nuevo índice de vegetación resistente a los efectos atmosféricos, a saber, 

IAVI, que puede eliminar la interferencia atmosférica sin el uso del modelo 5S (Ecuación 

6). 

 

𝐼𝐴𝑉𝐼 =
{𝜌𝑛𝑖𝑟 −[𝜌𝑟 −𝛾 (𝜌𝑏 − 𝜌𝑟)]}

{𝜌𝑛𝑖𝑟 +[𝜌𝑟 −𝛾(𝜌𝑏 − 𝜌𝑟)]}
                               Ecuación (6) 

 

Donde el rango de valores de ᴕ están entre 0.65 y 1.12; un valor significativo de ᴕ es tomado 

como 1 por ARVI. Después de la prueba, el error causado en IAVI por efecto de la atmósfera 

está entre 0.4 y 3.7 por ciento, que es menor que aquellos encontrados cuando se usa NDVI 

en las mismas condiciones (14-31 por ciento). 

 

Índices de vegetación ajustados por suelo 

El brillo del suelo ejerce un efecto considerable sobre la respuesta de los índices de 

vegetación. Existen desde hace muchos años trabajos sobre correcciones de estos efectos, 

generando nuevos índices de razón como el RVI o el NDVI (Colwell 1974, Huete et al. 

1985, Huete 1989, Escadafal 1989a). Sin embargo, se han desarrollado muchos índices de 

vegetación para controlar la variación espectral atribuida a la vegetación pero que es causada 

por el fondo del suelo (Kauth y Thomas 1976, Richardson y Wiegand 1977, Tucker 1979, 

Huete 1984). Cabe mencionar que existe variación espacial de la reflectancia del fondo del 

suelo y el ambiente en relación con la estructura del suelo, la textura, el color, los materiales, 

así como la humedad del suelo (Rao et al. 1979, Kollenkark et al. 1982, Huete et al. 1984, 

Major et al. 1990). Frecuentemente, los índices de vegetación se aplican a los datos 

radiométricos de forma general independientemente de todos estos factores externos.  
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Cuando la cubierta vegetal se dispersa, hay un aumento significativo de la radiación en el 

rojo debido a la superficie del suelo y una reducción en el infrarrojo cercano (Guyot 1984, 

Huete 1984 y 1987, Heilman y Kress 1987). Sin embargo, cuando la vegetación es menos 

densa, tanto los índices de razón como los índices ortogonales son capaces de proporcionar 

una descripción adecuada del comportamiento espectral de la vegetación (Huete 1988). Por 

estas razones, se han desarrollado otros nuevos índices de vegetación para describir más 

debidamente el sistema suelo-vegetación-atmósfera (Huete 1988, Kaufman y Tanre 1992).  

 

Dado el efecto del fondo del suelo, la radiación aumenta significativamente cuando la 

cubierta vegetal es escasa; por el contrario, la radiación NIR se reduce para hacer que la 

relación entre la vegetación y el suelo sea más sensible. Huete (1988) demostró que había 

una contradicción entre la forma en que los índices NDVI y PVI tienen la descripción del 

comportamiento espectral de la vegetación y el fondo del suelo. En consecuencia, desarrolló 

un nuevo índice de vegetación llamado "índice de vegetación ajustado al suelo" (SAVI) que 

es algo así como un compromiso entre los índices de razón (NDVI) y los índices ortogonales 

(PVI). La originalidad de este índice reside en el establecimiento de un modelo simple que 

permite describir adecuadamente el sistema suelo-vegetación. El SAVI se puede definir con 

la siguiente ecuación: 

 

 𝑆𝐴𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅−𝑅

𝑁𝐼𝑅+𝑅+𝐿
∗ (1 + 𝐿)                                Ecuación (7) 

 

Donde L es un factor de ajuste del suelo. Con base en un modelo de transferencia radiactiva 

simplificado. El rango de L es de 0 a 1; Huete (1988) ha demostrado que un valor L = 0.5 

permite el mejor ajuste, es decir, para minimizar el efecto de retrodispersión secundaria de 

la radiación reflejada en el fondo del suelo transmitida por el dosel. Si el valor de L es cero 

(L = 0), el SAVI es igual al NDVI. Cuando el grado de cobertura de la vegetación es alto, L 

está cerca de 1, lo que muestra que el fondo del suelo no tiene ningún efecto en la extracción 

de información de vegetación. 

 

Bajo el esquema que las variaciones de índices son una función exclusiva de la vegetación; 

el color es otro de los factores importantes sobre la respuesta de los índices de vegetación. 

Existen muchos estudios (Richardson y Wiegand 1977, Escadafal 1989a) que indican que 

los sobre estos índices que indican que suele ser una suposición teórica. El color constituye 
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un ruido que dificulta la detección de cubiertas vegetativas de baja densidad (Huete 1984, 

Huete et al. 1985, Bannari et al. 1995). 

 

Para corregir la reflectancia por la coloración del suelo se desarrolló un índice de coloración 

llamado Índice de enrojecimiento (RI), que es un factor de corrección para corregir los 

índices de vegetación ocasionados por la coloración del suelo (Escadafal y Huete 1991). Este 

factor viene en segundo lugar después del brillo del suelo y se cree que el color del suelo 

dificulta en gran medida la detección de bajas tasas de cobertura vegetal. Análogamente con 

el NDVI, este índice está definido por la siguiente ecuación:  

 

𝑅𝐼 =
𝑅−𝐺

𝑅+𝐺
                                           Ecuación (8) 

 

Donde R es la reflectancia media en el rojo, G es la reflectancia media en el verde.  

 

Por otro lado, cabe mencionar que existen índices de vegetación mejorados (EVI) que son 

corregidos tanto por suelo como por atmósfera y que sirven para monitorear la vegetación 

de la tierra (Verstraete y Pinty 1996). El índice de vegetación mejorada (EVI) se desarrolló 

con el fin de optimizar la señal de vegetación con una sensibilidad mejorada en regiones de 

biomasa alta y un mejor monitoreo de la vegetación mediante un desacoplamiento de la señal 

de fondo de la canopia y una reducción de las influencias atmosféricas (Huete et al. 2002). 

La ecuación toma la siguiente forma:  

 

𝐸𝑉𝐼 =  𝐺 
𝜌𝑁𝐼𝑅−𝜌𝑟𝑒𝑑

𝜌𝑁𝐼𝑅+𝐶1 𝜌𝑟𝑒𝑑−𝐶2 𝜌𝑏𝑙𝑢𝑒+𝐿
                            Ecuación (9) 

 

Donde  𝜌 son reflectancias de superficie corregidas atmosféricamente o parcialmente 

corregidas (Rayleigh y absorción de ozono), L es el ajuste de fondo de la canopia que aborda 

el NIR diferencial no lineal y la transferencia radiante roja a través de una canopia, y C1, C2 

son los coeficientes del término de resistencia a aerosoles, que usa la banda azul para corregir 

las influencias de aerosoles en la banda roja. Los coeficientes adoptados en el algoritmo EVI 

son, L = 1, C1 = 6, C2 = 7.5 y G (factor de ganancia) = 2.5 (Huete et al. 1994, Huete et al. 

1997). 
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La calibración de los índices de vegetación de pastizales, relacionan la cobertura de pastizal 

estimada visualmente en campo y los valores del NDVI derivados de imagen satelital, 

mostrando una relación (porcentaje de Cobertura de pastizal = -47.915 + 210.57 * NDVI, 

con R2 = 0.74) estrecha, tal es así que la cobertura del pastizal se podría predecir a partir del 

análisis de imágenes satelitales (Liu et al. 2004). En términos de porcentaje de cobertura de 

pastos, menos de 10 por ciento se considera grave, menos de 30 por ciento moderado, y 

menos de 50 por ciento leve (Shi et al. 1999). Del mismo modo, Shi y Wang (1994) definen 

una reducción del 10 por ciento de cubierta de hierba como leve, 10-35 por ciento como 

moderado y más de 35 por ciento como grave. 

 

Índices de vegetación obtenidos por MODIS 

Los principales productos de índices de vegetación son los referidos al NDVI y EVI, con un 

análisis estadístico de la calidad de los datos que indican la calidad de los insumos y 

productos generados. Los productos generados tienen una resolución temporal de 16 días y 

espacial de 500 m y 1 km, y una producción limitada de 250 m (Figura 9).  
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Figura 9. Diagrama de flujo para la obtención de los índices de vegetación de MODIS 

Fuente: adaptado de Huete et al. (2012) 

 

Cabe mencionar que se encuentra una grilla para modelar clima de los índices de vegetación 

mucho más gruesa (25km) al igual que las versiones mensuales de todos los productos de 

índices de vegetación. Los productos generados son: MOD13A1: 16-day 500-m VI (high 

resolution/globally produced), MOD13Q1: 16-day 250-m VI (high resolution/limited 

production), MOD13A2: 16-day 1-km VI (standard resolution/globally produced), 

MOD13A3: Monthly 1-km VI (standard resolution/globally produced), MOD13C1: 16-day 

25-km VI (coarse resolution (CMG)/globally produced) y MOD13C2: Monthly 25-km VI 

(coarse resolution (CMG)/globally produced). 
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Cuando se monitorea la vegetación, debemos considerar de importancia la corrección del 

fondo de la canopia, ya que el 70 por ciento de las canopias de la superficie terrestre, 

presentan canopias abiertas, en cuyo caso, ejercen un efecto sobre las propiedades de la 

reflectancia de la canopia (Graetz 1990). Estas canopias abiertas incluyen desiertos, tundra, 

pastizales, matorrales, sabanas, bosques, humedales y muchas áreas boscosas abiertas. Los 

fondos del dosel incluyen una amplia variedad de sustratos geológicos desgastados, 

hojarasca, agua y nieve (Huete et al. 2002). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



III. MATERIALES Y MÉTODOS 
 

3.1 UBICACIÓN DEL ESTUDIO  
 

El trabajo de investigación se realizó en tres distritos altoandinos de la sierra central del Perú: 

Simón Bolívar (Cooperativa Comunal San Pedro de Racco), Canchayllo (Canchayllo) y 

Santa Ana (Comunidad Campesina san Pedro de Racco), (Figura 10). La zona de evaluación 

está cubierta en su mayoría por pajonales (Festucas y Stipas) y césped (Calamagrostis), la 

principal actividad es la ganadería con pastoreo continuo principalmente con ovinos, seguido 

de camélidos (alpacas y llamas) y vacunos; las tierras en su mayoría son administradas bajo 

el esquema comunitario (Recharte 2002), la agricultura no se practica. 

 

La fisiografía se caracteriza por ser una compleja formación de paisajes fluvioglaciares, 

colinas y montañas. La zona climática se caracteriza por ser páramo y tundra alpina, las 

temperaturas promedio anual que varían en 6.3°C con una precipitación 766 mm (Santa 

Ana), 10.9°C con una precipitación de 700 mm (Canchayllo) y 5.5°C con una precipitación 

de 999 mm anuales (Simón Bolívar) (SENAMHI 2017), la zona de estudio presenta 

pajonales y césped principalmente (Tabla 9).  
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Figura  10. Localización del estudio. Fuente: elaboración propia. 
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Tabla 9. Áreas de distritos y áreas de estudio en hectáreas 

Distrito 
Área 

(has) 

Pajonal  

(has) 

Pajonal  

% 

Césped  

(has) 

Césped  

% 

Total  

Pajonal + 

Césped 

Total 

% 

Simón Bolívar  69,092.93 7,885.46 11.41 42,643.88 61.72 50,529.34 73.13 

Canchayllo  94,621.16 15,813.38 16.71 22,987.81 24.29 38,801.19 41.01 

Santa Ana  64,301.90 1,974.38 3.07 21,161.83 32.91 23,136.21 35.98 

Fuente: elaboración propia 

 

Las áreas de pajonal y césped fueron obtenidas a través de la delimitación de sitios 

ecológicos cuya metodología explicada en el punto 3.2. La elevación promedio de la zona 

de evaluación varía entre 3609 (Canchayllo), 4473 (Santa Ana) y 4200 (Simón Bolívar). Los 

distritos de estudio son manejados bajo el sistema cooperativista (Simón Bolívar) y comunal 

(Canchayllo y Santa Ana) (Tabla 10).  

 

Tabla 10. Densidad animal y poblacional proyectada de los distritos en estudio (2018) 

y forma de tenencia de tierras 

Distrito Área (has) UO/Ha* Hab/km2* 
Forma de tenencia de 

tierras 

Simón Bolívar 69,092.93 1.7 16 Cooperativa comunal 

San Pedro de Racco 

Canchayllo 94,621.16 0.3 2 Comunidad campesina 

Canchayllo 

Santa Ana 64,301.90 0.8 3 Comunidad campesina 

Santa Ana 

Fuente: * proyección aritmética, geométrica y logarítmica promediada. Censos de 1994 y 

2012 (INEI; Anexo 7, 8 y 9) 

 

La densidad animal en los distritos en estudio oscila entre 1.7, 0.3 y 0.8 UO/ha en los distritos 

de Simón Bolívar, Canchayllo y Santa Ana respectivamente; mientras que la densidad 

poblacional oscila entre 16, 2 y 3 hab/km2. 

 

3.2 DISEÑO DEL MUESTREO 

En cada distrito de estudio se confeccionó una red rígida de 250x250m georreferenciada basado en 

la grilla de una imagen MODIS de 250x250m, luego con la ayuda de Google Earth 
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(https://www.google.com/intl/es/earth/) se ubicó los pixeles de evaluación tratando de elegir pixeles 

homogéneos, dentro de cada pixel se eligió un área representativa (área que representa a la vegetación 

de todo el pixel) donde se instalaron 3 puntos de muestreo en cada uno (Figura 11), donde se 

registraba el NDVI de la vegetación in situ. Adicionalmente, se instalaron 106 transectos fijos para 

la evaluación de la vegetación. Las evaluaciones se realizaron cada 3 meses en los tres años (2015 – 

2017) de estudio comprendiendo época lluviosa (noviembre-abril) y seca (mayo-octubre). 

 

Figura  11. Puntos de muestreo dentro del pixel (250x250m). 

 Fuente: elaboración propia 

 

3.2.1 Delimitación de ecosistemas de pastizal 

La delimitación de los sitios ecológicos en las zonas de estudio se realizó en base a la 

información suelo (pendiente en grados; ASTER GDEM 2011), clima (régimen de lluvia; 

ONERN 1972) y vegetación (bofedal, césped y pajonal; clasificación supervisada), para ello 

se utilizó mapas temáticos: clasificación supervisada de clases de cobertura. La clasificación 

supervisada tuvo un índice Kappa de 0.94, 0.96 y 0.93 para las zonas de Canchayllo, Simón 

Bolívar y Santa Ana respectivamente (Anexo 1, 2, 3 y 4). 

 

3.2.2 Delimitación de microcuencas  

Para facilitar el manejo de la información, se planteó la estrategia de trabajar a nivel de 

microcuencas, que fue utilizado como unidad de evaluación. Jobbágy et al. (2013), 

recomiendan que para el estudio de pastizales es necesario definir las microcuencas sitios de 

muestreo, luego se debe extraer los valores correspondientes a los píxeles plenamente 

 

250 m 

25
0 

m
  

https://www.google.com/intl/es/earth/
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ocupados por los pastizales. Para ello, se descargó un Modelo de Elevación Digital - DEM 

(https://gdex.cr.usgs.gov/gdex/) de las zonas de estudio y el proceso se completó usando el 

software ArcGIS 10.5. Primero se eliminaron las imperfecciones (ArcToolbox>Spatial 

Analyst Tools>Hydrology>Fill), luego se estableció la dirección del flujo con la herramienta 

>Flow Direction, seguido de la acumulación del flujo según la pendiente utilizando la 

herramienta >Flow Accumulation, a continuación, se construyó la red hídrica clasificando 

las celdas de acuerdo a un umbral específico para determinar la red de drenaje 

(ArcToolbox>Spatial Analyst>Conditional>Con); el resultado obtenido se convirtió a 

vector (ArcToolbox>Spatial Analyst Tools>Hydrology>Stream to Feature), enseguida, se 

creó la dirección del flujo y el punto de desfogue  ArcToolbox > Spatial Analyst 

Tools>Hydrology>Watershed), finalmente, para obtener la cuenca delimitada, el raster se 

convirtió a polígono con la herramienta: ArcToolbox>Conversion Tools>From 

Raster>Raster to Polygon (Anexo 14).  

 

3.3 PARAMETRIZACIÓN DE VARIABLES ESPACIALES  
 

3.3.1 Fase exploratoria 

 

Para la identificación de variables, adicionalmente al trabajo de campo, se realizó una 

búsqueda de sensores remotos con información disponible respecto a variables de atributos 

del ecosistema; luego de realizó una correlación respecto al estado de conservación de los 

ecosistemas de pastizales (MINAM 2016). Las variables que tuvieron la capacidad de ser 

detectados por sensores remotos y calibrados en campo se presentan en la Tabla 11.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

https://gdex.cr.usgs.gov/gdex/
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Tabla 11. Variables climáticas, suelo y vegetación incluidas en el modelo 

Variable Unidad Formato 

original 

Método de 

procesamiento 

Fuente 

Precipitación  mm Ráster 
Interpolación 

Kriging  

CHIRPS / SENAMHI 

http://www.senamhi.gob.pe 

 

Materia orgánica % Polígono  
Campo y  

Digitalización  

SoildGrid 

www.SoilGrids.org 

Densidad Aparente  g/cm3 Ráster  
Interpolación 

kriging  
SoilGrid: www.SoilGrids.org 

Carbono orgánico   g/kg Ráster  
Interpolación 

kriging  
SoilGrid: www.SoilGrids.org 

Elevación  msnm Ráster  DEM – ASTER  ASTER – DEM y GPS  

Pendiente  º Raster  DEM – ASTER  ASTER – DEM y GPS  

Relación 

erosión/deposición 
- Polígono  Digitalización  

Mitasova et al. 1996, Mitas y 

Mitasova 1999. 

Biomasa Aérea  kg/ha Polilínea 
Campo y  

Digitalización 
Trabajo de campo  

NDVI - Ráster  Campo e 

Interpolación 

kriging 

MODIS: MOD13Q1.006/  

NDVI Máximo - Ráster  
Interpolación 

kriging  

Landsat 8 OLI 

Cobertura vegetal % Polilínea  
Campo y  

Digitalización 
Landsat 8 OLI 

Fuente: elaboración propia 

 

3.3.2 Clima  

Precipitación  

La variable precipitación fue obtenida de la base de datos CHIRPS (Climate Hazards 

InfraRed Precipitation with Station data) que utiliza la técnica del algoritmo modificado de 

ponderación inversa de distancia, que tiene como característica definir una distancia de 

correlación local, esta distancia es donde la correlación estimada de punto a punto es cero. 

Para el caso de Perú, esta información ha sido validada con 403 estaciones meteorológicas 

(Funk et al. 2015; Figura 12) de más de 900 estaciones existentes (SENAMHI). El valor del 

pixel para precipitación generado por CHIRPS es un promedio ponderado de 5 estaciones 

más próximas al mismo (Anexo 16). 

http://www.senamhi.gob.pe/
http://www.soilgrids.org/
http://www.soilgrids.org/
http://www.soilgrids.org/
https://e4ftl01.cr.usgs.gov/MOLT/MOD13Q1.006/
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Figura  12. Proceso de obtención y validación de CHIRPS. CHP Clim (Climate 

Hazards Group Precipitation Climatology), CHIRP (Climate Hazard Group 

InfraRed Precipitation), CHIRPS (Climate Hazard Group InfraRed Precipitation 

with Station).  

Fuente: adaptado de Funk et al. (2015) 
 

3.3.3 Suelo  

Materia orgánica – campo 

La muestra de campo estuvo compuesta por una alícuota a partir de tres sub muestreos dentro 

del pixel. Cada muestreo fue realizado entre 15 a 30 cm de profundidad a partir de la 

superficie del suelo, en ella se obtenía aproximadamente 1 kilogramo debidamente rotulado 

para luego enviar al Laboratorio de Análisis de Suelos, Plantas, Agua y Fertilizantes 

(LASPAF) de la Universidad Nacional Agraria La Molina (UNALM) y obtener el contenido 

de materia orgánica por el método Walkley y Black (oxidación del carbono orgánico con 

dicromato de potasio). La materia orgánica se derivó a partir del carbono orgánico 

multiplicando por el factor empírico conocido como Van Benmelen: 1.724 (Jackson 1964). 

 

 

 

http://www.lamolina.edu.pe/facultad/agronomia/laspaf/
http://www.lamolina.edu.pe/facultad/agronomia/laspaf/
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Densidad aparente y carbono orgánico – SoilGrids 

La densidad aparente (g/cm3) y el carbono orgánico (g/kg) a 15 cm de profundidad fue 

obtenido del Sistema de Información Global de Suelos (SoilGrids: www.SoilGrids.org) del 

Centro Internacional de Información de Suelos (ISRIC) que brinda predicciones globales 

para las propiedades cuantitativas estándar de las propiedades del suelo mediante un 

conjunto de métodos Machine Learning, y cuya información ha sido validada por Hengl et 

al. (2017). Es pertinente acotar que SoilGrids utiliza perfiles de suelo para su entrenamiento 

y covariables de suelo basados en sensores remotos (principalmente derivados de productos 

terrestres MODIS, derivados SRTM DEM: Modelos de Elevación Digital de la Misión 

Topográfica Radar Shuttle, imágenes climáticas y mapas globales de formas terrestres y 

litología) para sus estimaciones. 

 

Elevación (msnm) 

El mapa temático de elevación se construyó a partir del Modelo de elevación digital ASTER 

GDEM 2018 (https://lpdaac.usgs.gov/), el cual se georreferenció y se seleccionaron los 

pixeles que se encontraban dentro de las áreas y se eligió la elevación media de la 

microcuena. Se utilizó el programa ArcGIS 10.5 con las herramientas: ArcToolbox > Spatial 

Analyst Tools > Extraction > Extract by Mask. (Anexo 6). 

 

Pendiente (º) 

El mapa temático de pendiente se construyó a partir del modelo de elevación digital ASTER 

GDEM 2018 (https://lpdaac.usgs.gov/), los valores fueron convertidos a grados y se 

consideró la pendiente media de la microcuenca. Se utilizó el programa ArcGIS 10.5 con las 

herramientas: ArcTollbox > Spatial Analyst Tools > Surface> Slope. (Anexo 13). 

 

Relación Erosión – Deposición 

Como un potencial indicador de la degradación de los pastizales, se generó el modelo de 

erosión - deposición (USPED: Unit Stream Power Erosion and Deposition Model; Mitasova 

et al. 1996), el cual se basa en analizar las tasas de erosión del suelo y las tasas de deposición 

en laderas (E-D) utilizando un sistema de información geográfica orientado a determinar las 

probabilidades de almacenamiento de sedimentos finos en los sitios ecológicos. Para calcular 

http://www.soilgrids.org/
https://lpdaac.usgs.gov/
https://lpdaac.usgs.gov/
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el modelo E-D se utilizó información de precipitación, propiedades físicas del suelo, 

topografía, y cobertura del suelo. El modelo se elaboró para cada distrito en estudio.  

 

El modelo USPED se fundamenta en el modelo de erosión implementado a partir del estudio 

de la ecuación universal de pérdida de suelo (RUSLE, por sus siglas en ingles), dicho modelo 

predice la pérdida promedio anual de suelo en base a cinco factores: erosividad de la lluvia, 

erosionabilidad del suelo, longitud y pendiente del suelo, cobertura del suelo y factor de 

prácticas de manejo (Renard et al. 1996, Pricope 2009). El modelo USPED reemplaza el 

factor L (longitud) y S (pendiente) para tener en cuenta el área que contribuye a la pendiente 

ascendente, lo que lo convierte en un modelo favorable para calcular la erosión del suelo y 

las tasas de deposición a escala del paisaje. calcula las tasas relativas de erosión y deposición 

utilizando la siguiente ecuación.  

 

𝑈𝑆𝑃𝐸𝐷 = 𝑑𝑖𝑣(𝑞𝑠) =
𝑑(𝑞𝑠𝑐𝑜𝑠𝑐𝑜𝑠 𝑎 )

𝑑𝑥
+

𝑑(𝑞𝑠𝑎) 

𝑑𝑦
                       Ecuación (10) 

 

USPED emplea un modelo de transporte de sedimentos basado en la energía con una 

expresión de conservación de masa para simular la erosión y deposición del suelo. El modelo 

USPED supone que el transporte de sedimentos en las laderas tiene una capacidad limitada, 

lo que significa que las tasas de transporte de sedimentos están determinadas por la 

resistencia a la erosión del agua que fluye, y nunca están limitadas por el suministro de 

partículas de suelo transportables. Por lo tanto, la tasa de transporte de sedimentos 

(capacidad) está dada por: 

 

                       𝑞𝑠 = 𝑅𝐾𝐶𝑃𝑎𝑚 𝑠𝑒𝑛𝑛𝑏                                Ecuación (11) 

 

Donde, a es el ángulo de inclinación, b es la pendiente en grados, q es el caudal de agua por 

unidad (m3/s), m y n son constantes que dependen del tipo de flujo y de las propiedades de 

suelo y tienen los valores constantes 1.6 y 1.3, respectivamente, cuando prevalece la erosión 

por surcos y 1 cuando prevalece la erosión laminar (Mitas y Mitasova 1999, Clarke et al. 

2002). Esta ecuación incorpora valores derivados empíricamente de la USLE. USPED es un 

híbrido entre RUSLE y el modelo de transporte basado en la energía de la corriente, por lo 

tanto, el modelo USPED representa los valores relativos de la erosión del suelo expresado 

en toneladas/ha/año. Si comparamos USPED con RUSLE, se puede apreciar que LS ~ 
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𝑎𝑚 𝑠𝑒𝑛𝑛𝑏, conocido como índice topográfico. El índice topográfico (𝑎𝑚 𝑠𝑒𝑛𝑛𝑏) se calculó 

en base al modelo de elevación digital de 10m (DEM, NAD83, NAVD88) adquirido de la 

base de datos de USGS (United States Geological Survey) recomendado por Mitasova et al. 

(1996). El área de contribución por ancho de contorno (A) se obtuvo a través del algoritmo 

de flujo D-Infinity disponible en TAS (Terrain Analysis System; Creed et al. 2003). 

 

Factor R (erosividad) 

 

Índice Modificado de Fournier (IMF) 

                                        Ecuación (12) 

 

 

Donde:  

Pi : Precipitación media mensual (mm) 

Pt : Precipitación media anual (mm) 

i : Mes 

 

El cálculo se realizó utilizando precipitación mensual obtenido de CHIRPS. 

 

Precipitación (mm) 

 

Para calcular la erosividad por parte de las precipitaciones, se utilizó el índice de Fournier 

modificado basado en la precipitación mensual y anual, para ello se obtuvo información de 

CHIRPS. La precipitación promedio anual se calculó promediando los valores de 

precipitación anual, la precipitación mensual fue calculado en base a los promedios de cada 

mes para los mismos años (Anexo 16).  

 

Factor K (erodabilidad)  

 

El factor K explica el potencial erosivo de las propiedades del suelo. En el Perú no existe un 

mapa de suelos, en consecuencia, se procedió a calcular el factor K en base a la información 

del ISRIC (https://www.isric.org/). Los datos fueron obtenidos a una resolución de 250m, la 

información fue de propiedades estimadas de suelo incluyendo el porcentaje de arena, limo 

y arcilla. El tamaño promedio de partícula se calculó con la ecuación: 

 

https://www.isric.org/
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Donde: 

fi: fracción del tamaño de partícula  

m: tamaño promedio de partícula para ese suelo (Dg) 

Dg: diámetro medio geométrico de la partícula   

 

𝐾 = 0.7594 {0.0034 + 0.0405 𝑒𝑥𝑝 𝑒𝑥𝑝 [−
1

2
(

𝑙𝑜𝑔𝑙𝑜𝑔 (𝐷𝑔) +1.659

0.7101
) ^2] } Ecuación (13) 

Donde: 

Ecuación (14) 

 

Factor C (cobertura vegetal) 

 

El factor C explica el efecto protector que pueda tener la vegetación sobre el suelo. Los 

valores de NDVI se calcularon a partir imágenes MODIS con una escala de 250m. Los 

datos de NDVI fueron normalizados con datos de campo.  

 

𝐹𝐶𝑉 =
(𝑁𝐷𝑉𝐼−𝑁𝐷𝑉𝐼𝑠𝑢𝑒𝑙𝑜 𝑑𝑒𝑠𝑛𝑢𝑑𝑜)

(𝑁𝐷𝑉𝐼𝑣𝑒𝑔𝑒𝑡𝑎𝑐𝑖𝑜𝑛−𝑁𝐷𝑉𝐼𝑠𝑢𝑒𝑙𝑜 𝑑𝑒𝑠𝑛𝑢𝑑𝑜)
                            Ecuación (15) 

 

Cabe mencionar que todos los valores mayores que 1 se establecieron en 1 y todos los valores 

menores que 0 se establecieron en 0. Finalmente, para elaborar el mapa de fracción de 

cobertura vegetal, se transformaron los valores del factor C con la siguiente ecuación: 

 

𝐹𝐶𝑉 =
1−𝑁𝐷𝑉𝐼

2
                                                Ecuación (16) 

 

Factor P  

 

Factor de práctica de conservación (P) se mantuvo constante (igual a 1) en el análisis debido 

a la falta de fuentes de datos confiables necesarias para documentar las diversas prácticas de 

conservación aplicadas en la cuenca (Programa de Mejora de la Reserva de Conservación, 

USDA). Por lo tanto, el análisis resultante no tiene en cuenta las diferencias en la erosión y 

la pérdida de suelo debido a las diferentes prácticas de uso de la tierra. 
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Finalmente, para obtener el puntaje del modelo USPED, de las dos capas diferentes 

obtenidas, la que representa la erosión (valores negativos) y la otra que representa la 

deposición (valores positivos), fueron sumadas para cada microcuenca. Estos valores fueron 

utilizados para crear una relación de deposición a erosión. Los valores mayores que uno 

indican mayor tasa de deposición y los valores menores a uno indican mayor tasa de erosión.  

 

3.3.4 Vegetación  

Biomasa 

 

Para la evaluación de la biomasa aérea, se realizaron 10 cortes utilizando un cuadrante de 

pvc de 0.5 m2, el corte se realizó a ras del suelo, previa calibración visual. Se tomaron 10 

lecturas y cortes dentro de la grilla. El peso en fresco fue registrado utilizando una pesola de 

un kilogramo de capacidad con un error de 10 gramos, luego fueron colocados en una bolsa 

de polietileno debidamente rotulada. Las muestras fueron remitidas al Laboratorio de 

Ecología y Utilización de Pastizales de la Universidad Nacional Agraria la Molina. El secado 

se realizó a 105ºC por 24 horas, luego se calculó la materia seca de la siguiente manera:  

 

𝑀𝐴𝑇𝐸𝑅𝐼𝐴 𝑆𝐸𝐶𝐴 (%) =
𝑃𝑒𝑠𝑜 𝑠𝑒𝑐𝑜 (𝑔)

𝑃𝑒𝑠𝑜 𝑓𝑟𝑒𝑠𝑐𝑜 (𝑔)
∗ 100               (Ecuación 17) 

 

NDVI registrado en campo  

 

Para registrar los datos de NDVI (Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada) en 

campo (en las mismas áreas de referencia dentro de cada grilla) se utilizó dos sensores de 

reflectancia espectral (DECAGON DEVICES EM50 alimentado con baterías 2AA) que 

registran la radiación incidente y radiación reflejada de la canopia, en espectros 

comprendidos entre 630 y 800 nm, e instalados en un poste de pvc para evadir las tormentas 

eléctricas (Figura 13)  

 

Los registros fueron de 9:00 am hasta las 2:00 pm debido a nuestra latitud, tratando de 

registrar dentro del tiempo en que el sensor MODIS cruza la línea ecuatorial a las 10 horas 

con 30 minutos y bajo condiciones de cielo despejado, con una frecuencia de 2 minutos para 

luego obtener un promedio diario.  
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Figura  13. Sensor de irradiancia y reflectancia espectral.  

Fuente: elaboración propia 

 

El sensor tiene un campo de visión instantánea en el suelo (GIFOV: Ground Instantaneous 

Field of View) estático, fue montado en posición nadir, determinado por dos factores: el 

campo de visión angular (fijo a 18º) y la altura del sensor sobre la canopia: 

 

𝐺𝐼𝐹𝑂𝑉 = 2 ∗ (𝑡𝑎𝑛(18) ∗ ℎ)                            Ecuación (18) 

 

Donde, h es la altura del sensor sobre la canopia, el sensor se instaló a dos metros de altura 

sobre la canopia, equivalente a un círculo de 1.3 m de diámetro (Figura 14). Los ángulos 

entre el sol, el sensor y la superficie de la canopia provocan sombra en el campo de visión 

del sensor, provocando efectos perturbadores sobre el espectro medido (Aparicio et al. 

2004). 
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Figura  14. Campo de visión del sensor según la altura sobre la canopia y ángulo de 

inclinación.  

Fuente: Aparicio et al. (2004) 

 

NDVI registrado por MODIS   
 

Se descargaron las imágenes satelitales (250 m resolución) del sensor MODIS 

(espectrorradiómetro de imágenes de resolución moderada) de Terra (MOD13Q1) previo 

registro: (https://urs.earthdata.nasa.gov/users/new) para el período enero del 2000 hasta 

diciembre del 2018 (Anexo 17). Se obtuvo la primera capa de vegetación primaria (NDVI: 

Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada) del MOD13Q: MODIS/Terra Vegetation 

Indices 16-Day L3 Global 250 m SIN Grid V006. El algoritmo elige el mejor valor de pixel 

disponible de todas las adquisiciones de un periodo de 16 días (Didan 2015). Los tiles 

utilizados fueron: MOD13Q1.A2010081.h10.v09 y MOD13Q1.A2010081.h10.v10. 

 

Una vez obtenido las imágenes satelitales, se procedió a la re-proyección utilizando una 

extensión MODIS Re projection Tool (https://lpdaac.usgs.gov) utilizando las siguientes 

sentencias: Tipo de proyección: UTM-WGS84, tipo de re-muestreo: Nearest Neighbor. y 

ArcGIS, para luego encontrar los valores de NDVI para hacer la calibración posterior. 

 

Calibración del NDVI de campo y NDVI del sensor MODIS  

Se realizó una regresión lineal simple, exponencial y logarítmica, para determinar la 

precisión del modelo se utilizó la raíz del error cuadrático medio (RMSE): 

https://urs.earthdata.nasa.gov/users/new
https://lpdaac.usgs.gov/
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                             Ecuación (19) 

 

 

Donde, e es igual a los valores predichos menos los valores reales. 

 

NDVI Máximo (∑NDVI) 

El NDVI Máximo fue obtenido a partir de imágenes satelitales LandSat 8 OLI (2014 - 2018), 

con una resolución espacial de 30x30m y resolución temporal de 16 días, considerando el 

NDVI medio de la microcuenca. Se aplicó un filtro de las mejores imágenes (máximo 30 por 

ciento de nubosidad). Para calcular NDVI máximo se utilizó la metodología de Evans y 

Geerken (2004), que consiste en sumar los valores del NDVI, en todas las épocas de 

crecimiento cada 16 días dentro de cada pixel. Los pixeles con pendientes negativas 

significativas indicaban áreas que experimentan una tendencia temporal negativa en la 

producción de biomasa en la época de crecimiento. Finalmente, se calibró el NDVI a partir 

de información de campo vs información satelital para estimar la biomasa aérea de 

pastizales.  

 

Cobertura vegetal  

Para calcular la cobertura vegetal, se consideró los tres tipos de vegetación más importantes 

dentro de los ecosistemas de pastizales de puna: pajonal, césped y bofedal; se sumó las tres 

coberturas y se restó del total. El análisis consistió en realizar una clasificación supervisada 

teniendo como regiones de interés las tres coberturas antes mencionadas, en base un mapa 

NDVI de las imágenes del sensor LandSat para el periodo 2014 – 2018, esta información 

fue validado con trabajo de campo en el periodo que duró la investigación.  

 

3.4 ÍNDICE DE ESTADO DE CONSERVACIÓN DEL PASTIZAL  

El índice de conservación fue clasificado en 5 clases, según las siete variables evaluadas, 

siendo contrastadas como predictores análogos a los indicadores del método de estados de 

conservación, aquellos que fueron posibles espacializar. Se realizó una analogía entre 

estados de conservación y degradación y se obtuvo el valor relativo de estados de 
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conservación. Los ecosistemas con menor valor relativo están en un estado degradado y la 

clase referente representa el valor más alto. 

Tabla 12. Clasificación del estado de conservación de los pastizales 
 

                 

 

 

 

 

    Fuente: MINAM (2016) 

 

Para calcular el estado de conservación de los pastizales, nos basamos en la clasificación de 

la Tabla 12, dicha ponderación por área fue adaptado de Gao et al. (2006) y Pizarro (2017), 

ellos proponen el uso de un Índice de Degradación de Pastizales (IDP) que expresa el estado 

de los pastizales de una región espacial como una comunidad, distrito, provincia o 

departamento; en este estudio se realizó a escala distrital y fue expresado en la siguiente 

ecuación: 

 

Ecuación (20) 

Dónde, 

ECP : Estado de conservación de los pastizales 

Di  : Grado de degradación de un pastizal 

Ai  : Área correspondiente al grado de degradación i (ha) 

A  : Área total (ha) de la microcuenca. 

 

3.5 DESARROLLO DEL MODELO DE DEGRADACIÓN  

El desarrollo del modelo consistió en recopilar la información necesaria en campo y de 

diferentes bases de datos disponibles (Figura 15) del sensor Landsat OLI, se obtuvieron 

imágenes satelitales desde el año 2014 al 2018, se determinó la cobertura vegetal a partir de 

una clasificación supervisada, donde se consideró porcentaje de cobertura vegetal aquella 

suma de cobertura de pajonal, césped y bofedal. Además, a partir de la información Landsat 

se obtuvo el NDVI máximo el cual fue el promedio a nivel de microcuenca. 

 

Índice del estado de los 

pastizales (IEC) 

Estado de conservación 

del pastizal 

0 – 20 Muy pobre (MP) 

20 – 40 Pobre (P) 

40 – 60 Regular (R) 

60 – 80 Bueno (B) 

80 – 100 Referente (R) 
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La biomasa fue obtenida a partir de la calibración del NDVI registrado en campo y corte de 

la vegetación, adicionalmente, se descargaron imágenes satelitales de las fechas similares al 

muestreo en campo, una vez calibrado, se determinó la cantidad de biomasa promedio para 

cada cuenca. La elevación del terreno se obtuvo a partir de modelos de elevación digital 

(DEM) a partir del sensor Aster GDEM, la cual se calculó la elevación promedio a nivel de 

la microcuenca. El modelo USPED, se obtuvo a partir de la ecuación universal de pérdida 

de suelo (RUSLE), en la cual se consideró al factor erosividad (R), erodabilidad (K), longitud 

y ángulo de la pendiente (LS), Cobertura vegetal (C) y prácticas de conservación (P). Dicha 

información fue necesaria para calcular la relación erosión / deposición de la microcuenca. 

 

La materia orgánica fue obtenida a partir del muestreo del suelo en el campo, luego se obtuvo 

información disponible de la base de datos SoildGrid, se realizó la calibración para luego 

obtener la cantidad de materia orgánica (%) a nivel de microcuenca que luego fue utilizado 

en el modelo. La densidad aparente del suelo fue obtenida de la base de datos disponible: 

SoildGrid, esta información fue recortado y promediado a nivel de microcuenca. 
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Figura  15. Desarrollo del modelo.  

Fuente: elaboración propia 
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Identificación y selección de indicadores de degradación  

 

La fase exploratoria de siete variables y su correlación con el estado de conservación de 

pastizales resultó en la identificación de siete variables para ser incluidas en el modelo 

espacial, debido a su significancia y capacidad para ser evaluada espacialmente y calibradas 

en campo (Tabla 13).  

 

Tabla 13. Variables incluidas en el modelo 

Atributo Indicador   Unidades  

Composición florística  NDVI máximo - 

Estabilidad del suelo Elevación  msnm 

Relación erosión / deposición  - 

Materia orgánica  % 

Densidad aparente  g/cm3 

Cobertura vegetal % 

Integridad biótica  Biomasa aérea  kg MS/ha 

            Fuente: elaboración propia 

 

Estas variables fueron seleccionadas debido a que es posible detectar con sensores remotos, 

existen modelos disponibles en plataformas como SoilGrids, MODIS (Liang et al. 2019, 

Poggio et al. 2019); que están establecidos y probados a escala regional y mundial. En este 

estudio, el criterio de selección de variables fue en base a lo recomendado por el MINAM 

(2016), para la evaluación del estado de conservación de los pastizales (Tabla 2).  

 

Se utilizó la materia orgánica del suelo de la base de datos SoilGrids para espacializar la MO 

que se requiere dentro de la metodología de estados de conservación. SoilGrids brinda una 

estimación precisa en el mapeo del rendimiento de biomasa (Wimalasiri et al. 2020).  

 

3.6 MODELO RANDOM FOREST   

El modelo consistió en combinar una gran cantidad de árboles de decisiones 

independientemente probados sobre el conjunto de datos aleatorios con igual distribución 

(Figura 16), donde X1: cobertura vegetal, X2: NDVI máximo, X3: Biomasa, X4: elevación, 



66 
 

X5: Relación erosión / deposición, X6: materia orgánica del suelo y X7: densidad aparente 

del suelo. 

 

Figura  16. Desarrollo del modelo Random Forest.  

Fuente: elaboración propia 

 

Una vez seleccionado las 7 variables de estudio, se utilizó el Software R 3.5.3 (http: // 

www.r-project.org/) para generar el modelo; los parámetros involucrados para la 

optimización del proceso en R fueron mtry (representa el número de divisiones por nodo en 

cada árbol durante el proceso de construcción: por defecto 1/3 de las variables) y ntree 

(número de árboles de decisión: por defecto 500 árboles). Se utilizó el error medio cuadrático 

(RMSE: ecuación 19) para medir la cantidad de error que hay entre dos conjuntos de datos, 

en otras palabras, para medir un valor predicho y un valor observado. El RMSE nos va a 

indicar el ajuste absoluto del modelo a los datos, cuán cerca están los puntos de datos 

observados de los valores predichos del modelo. El error cuadrático medio o RMSE es una 

medida absoluta de ajuste. Un valor de RMSE = 0 indica un ajuste perfecto entre la serie 

observada y la serie estimada. Finalmente, la precisión del modelo Random Forest se evaluó 

en base al coeficiente de determinación R2 (Ecuación 21).  

http://www.r-project.org/
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Ecuación 21 

 

Para cada nodo por árbol, un pequeño conjunto de variables de entrada seleccionadas del 

conjunto total se considera aleatoriamente para la partición binaria. El criterio de división 

del árbol de regresión se basa en elegir la variable de entrada con el índice de Gini más bajo:  

 

Ecuación 22 

 

 

Donde  𝑓(𝑡𝑋(𝑥𝑖), 𝑗) es la proporción de muestras con el valor xi que pertenece a dejar j como 

nodo t (Rodríguez et al. 2014). Finalmente, el valor predicho de una observación se calcula 

promediando sobre todos los árboles. 

 

Construcción del modelo  

 

1. La fase de aprendizaje del modelo consistió en crear muchos árboles aleatorios 

(Figura 16) a partir de las 7 variables de trabajo.  

2. El modelo seleccionó aleatoriamente (con reemplazo) un porcentaje de datos del total 

de muestra. 

3. En cada nodo, se seleccionó una partición óptima, teniendo en cuenta solo la porción 

de los atributos elegidos aleatoriamente en cada ocasión. 

4. Fase de clasificación: una vez que se formaron muchos árboles, cada árbol se evalúa 

de forma independiente y la predicción del bosque será la media del total de árboles 

creados. La proporción de árboles que tomen una misma respuesta se interpreta como 

la probabilidad de la misma. 

 

3.7 COMPARACIÓN DEL MODELO DE DEGRADACIÓN DE PASTIZALES 

3.7.1 Desarrollo del modelo RESTREND  

RESTREND es un método que nos permite saber si el ecosistema está o no degradado, sin 

embargo, no dice cuál es la causa, ya que es una relación entre el NDVI y la precipitación 

(Figura 17). Una vez obtenido las tendencias del NDVI, se procedió con el análisis de 

tendencia de los residuales (RESTREND) recomendado por (Reeves et al. 2015, Wang et 
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al. 2012, Wessels et al. 2007). RESTREND son las tendencias negativas entre las diferencias 

de la sumatoria NDVI observado y la sumatoria del NDVI predicho por la lluvia. 

 

 

 

 

 

 

Figura  17. Relaciones entre el NDVI – Lluvia y los efectos potenciales de la 

degradación observada, comparado con las relaciones no degradadas (a) y tendencias 

de los residuales con respecto al tiempo (b).  

Fuente: adaptado de Wessels et al. (2007) 
 

Es un método que se aplica en ecosistemas áridos y semiáridos y se fundamenta en la premisa 

de que la productividad primaria se correlaciona positivamente con la precipitación y que la 

degradación de los pastizales conduce a una productividad reducida de la vegetación por 

unidad de precipitación (Wessels et al. 2007).  

 

El método determinó las tendencias basadas en los residuos obtenidos por regresión de los 

datos acumulados de lluvias y el índice de vegetación (NDVI) de los pixeles evaluados 

(Evans y Geerken 2004, Wessels et al. 2007). Para cada pixel se calculó las regresiones entre 

la ∑NDVI y la suma del log de la precipitación en la estación de crecimiento. Para controlar 

el efecto de la variación interanual en la precipitación se calculó las diferencias entre el 

∑NDVI observado y el ∑NDVI pronosticado por la precipitación y los residuos (observado 

– pronosticado).  
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3.7.2 Comparación con modelo RESTREND 

Se realizó una comparación con el modelo RESTREND el cual considera que la única causa 

de la degradación es el cambio climático, por ende, correlaciona producción de biomasa en 

términos de NDVI para su explicación, por lo tanto, la no respuesta de la vegetación a una 

precipitación, se considera como ecosistema degradado.  

 

La validación del modelo se realizó comparando lo que se encontró en campo con lo que el 

modelo Random Forest predice, donde se evaluó la precisión general, la precisión del 

productor y la precisión del usuario; además y el índice Kappa como ajuste de la predicción.  

 

Para encontrar el índice Kappa, previamente se elaboró una matriz de confusión. 

Conceptualmente, el índice Kappa se expresa de la siguiente manera: 

 

K = (exactitud observada – chance de acierto/1-chance de acierto). 

Este estadístico es una medida de la diferencia entre la exactitud lograda en la clasificación 

con un clasificador automático y la chance de lograr una clasificación correcta con un 

clasificador aleatorio. Suponiendo un modelo de muestreo multinomial, la estimación de 

probabilidad máxima de kappa, donde la estimación más apropiada para fines 

computacionales es: 

 

Ecuación 23 

 

Donde:  

r  = número de filas de la matriz  

xii  = número de observaciones en el elemento de la fila i y la columna i (es decir, 

sobre la diagonal mayor) 

xi+ = total de observaciones en la fila i (total marginal a la derecha de la matriz) 

x+i = total de observaciones en la columna i (total marginal a pie de la matriz) 

N  = número total de observaciones incluidas en la matriz 

El valor de k usualmente variará entre 0 y 1.  

 



IV. RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
 

4.1 COMPORTAMIENTO DE INDICADORES DEL ESTADO DE 

CONSERVACIÓN  

El comportamiento de las variables utilizadas en el modelo de degradación se describe a 

continuación:  

 

4.1.1 Índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI) 

El NDVI máximo ponderado varió de 0.48, 0.32 y 0.29 en los distritos de Simón Bolívar, 

Canchayllo y Santa Ana respectivamente (Anexo 21 y 22). Este valor es dependiente de las 

precipitaciones y productividad del pastizal y su máximo valor se encontró al inicio de las 

lluvias debido a su estado fenológico en respuesta a las precipitaciones. Esta tendencia es 

similar a lo reportado por Jobbágy (2013), quien afirma que mediante la caracterización 

satelital de pastizales a través del NDVI del sensor MODIS, el máximo valor observado fue 

en invierno, justo después de las precipitaciones, debido a la mayor evapotranspiración, 

expresándose con la mayor productividad del pastizal.  

 

Tiedermann et al. (2012), mencionan que el máximo valor de NDVI máximo se produce en 

las estaciones de crecimiento del pastizal nativo, coinciden temporalmente con el otoño, esta 

respuesta estaría relacionada con una mayor efectividad de las precipitaciones, y con una 

menor evapotranspiración y temperatura. Bullón (2014), al estudiar pastizales de montaña 

(sobre los 900 msnm), dominados por herbáceas de tipo Festucas, encuentra una correlación 

significativa (p<0.01), entre el NDVI anual y las precipitaciones (R2=0.74) considerando las 

mayores tasas de precipitaciones en los periodos octubre-noviembre y marzo-abril.  

 

Por su parte, Mattar et al. (2008), reportan que el NDVI está asociado significativamente 

fenología de la cubierta vegetal. Similar comportamiento encontró Vásquez et al. (2013) que 

menciona que el momento de máximo NDVI en pastizales se reporta a los 60 días de iniciado 

las precipitaciones (Pricope et al. 2015, Easdale et al. 2019). 
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La premisa es que el NDVI es un indicador de la salud de la vegetación, porque una 

disminución del color verde de las plantas se reflejaría en una disminución del valor del 

NDVI. Por lo tanto, si se puede identificar una relación entre la cantidad de un indicador, la 

biomasa aérea, como en varios ecosistemas forestales y el NDVI, se pueden monitorear los 

procesos de degradación (Tucker et al. 2005, Bento et al. 2020). 

 

4.1.2 Elevación (msnm) 

La elevación promedio del área de investigación fue de 4553.42 msnm, oscilando de 

4407.41, 4507.55, y 4745.29 msnm en los distritos de Simón Bolívar, Canchayllo y Santa 

Ana respectivamente (Anexo 5 y 6). La elevación del terreno en metros sobre el nivel del 

mar (msnm), interfiere con la diversidad botánica, ya que esta diversidad varía según su 

ubicación geográfica incluyendo la topografía y régimen de humedad (Malpartida, 2018; 

Eguren, 2015); esta diversificación de la vegetación conlleva a que los animales silvestres 

de puna (vicuña) que lo prefieren, tengan que desplazarse para cosechar el alimento (Eguren, 

2015). En la zona agroecológica de puna o zona altoandina (sobre 3900 msnm) del Perú, se 

encuentran principalmente dos tipos de pastizales, en secano y bofedales (5 por ciento del 

total), según Farfán R. y Farfán E. (2012). La altitud sobre el nivel del mar, como atributo 

del paisaje también interfiere en las propiedades químicas del suelo y el crecimiento de las 

plantas, contribuyendo a las propiedades físicas del suelo como escorrentía, drenaje y 

cobertura al suelo (Buol et al. 1989).  

 

Por su parte, Pizarro (2017), reportó en la puna peruana que a medida que aumenta en un 

metro la elevación sobre el nivel del mar, la degradación del pastizal aumenta en 0.997 veces. 

Cabe recordar que las zonas altoandinas, debido a la poca cobertura vegetal, la erosión por 

lluvia genera un desgaste físico (pérdida de suelo) por la salpicadura generado por la gota de 

agua al caer enérgicamente sobre el suelo desnudo, además de la fuerza de compactación 

que podría generar el proceso de heladas.  

 

Las zonas altas son altamente sensibles a los cambios del clima y sirven como indicador de 

cambios regionales y globales (Tang et al. 1986), cambiando inclusive el microbioma, la 

capacidad de intercambio catiónico y el carbono orgánico del suelo a medida que aumenta 

en altitud (Liang et al. 2015). 
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Estudios de estequiometría ecológica para evaluar la respuesta del suelo a la degradación de 

los pastizales en la cuenca del lago Qinghai en la meseta Qinghai-Tíbet (sobre 4000 msnm), 

demostraron que los pastizales de zonas elevadas constante experimentan serios procesos de 

degradación debido a su sensibilidad y vulnerabilidad a las perturbaciones externas (sobre 

pastoreo). Los pastizales de todo el mundo se están degradando debido a los impactos del 

sobrepastoreo y el cambio climático (Wang et al. 2020). 

 

4.1.3 Relación erosión / deposición  

La relación erosión deposición varió desde 0.97, 0.95 y 0.93 en los distritos de Canchayllo, 

Simón Bolívar y Santa Ana respectivamente (Tabla 14, Anexo 23). Esto indica que, para el 

caso de Canchayllo, por cada unidad de depósito de suelo, hay 0.97 unidades de erosión, este 

comportamiento indica que la acumulación de material en Canchayllo es mayor respecto a 

los otros dos distritos evaluados, debido a su fisiografía, coincidiendo con lo mencionado 

por Yali (2018), quien afirma que la sedimentación se da principalmente en la parte baja 

donde disminuye la pendiente. 

 

Los procesos de erosión y deposición de sedimentos de los suelos están asociados a procesos 

naturales, pero también a procesos antrópicos: deforestación, sobrepastoreo y cultivos no 

sostenibles (McLauchlan 2006). Sin embargo, la ecuación universal de pérdida de suelo 

(RUSLE), se basa en la capacidad de la gota de lluvia para desprender las partículas de suelo, 

más no brinda información sobre la producción de sedimentos ni deposición dentro de la 

cuenca (McKay 2008). Los suelos depositados en laderas erosionadas pueden ralentizar la 

descomposición de la materia orgánica a través de la disminución de la disponibilidad de 

materia orgánica lábil y actividad enzimática (Park et al. 2014). 

 

Tabla 14.  Relación erosión / deposición 

Indicador  Simón Bolívar  Canchayllo Santa Ana   

Máximo  1.59 6.07 1.74 

Mínimo  0.00 0.00 0.59 

Promedio  0.95 0.97 0.93 

Desviación estándar  ±0.14 ±0.20 ±0.13 

Varianza 0.02 0.12 0.02 

Coeficiente de variación, % 14.55 20.69 0.14 

Microcuencas (n) 460 635 451 

                 Fuente: elaboración propia 
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Medir la producción de los sedimentos de una cuenca puede ser un indicador eficiente de la 

erosión dentro de la cuenca. Nearing et al. (2005) al evaluar el movimiento de suelo a nivel 

de microcuenca, reportaron que la mayor parte del suelo erosionado se depositó en las 

depresiones de la microcuenca con vegetación tipo césped. La erosión del suelo puede alterar 

el almacenamiento de carbono y otras propiedades biogeoquímicas tanto en los suelos 

erosionados como en los de depósito (Park et al. 2014). 

 

4.1.4 Materia orgánica del suelo  

El contenido de materia orgánica varió desde 5.86, 4.32 y 2.96 por ciento en los distritos de 

Simón Bolívar, Canchayllo y Santa Ana respectivamente; en tanto, el promedio global fue 

de 4.38 por ciento (Tabla 15, Anexo 24). Cabe indicar que valores de materia orgánica 

mayores a 4 por ciento se consideran altos y menores a 2 por ciento se consideran bajos 

(Decreto Supremo N° 017, 2009-AG). En tanto, los niveles de Simón Bolívar y Canchayllo 

fueron altos, mientras que Santa Ana, presentó valores medios de concentración de materia 

orgánica.  

 

Uno de los indicadores de la progresiva degradación de los pastizales es su disminución del 

contenido de materia orgánica involucrando disminución de la tasa de infiltración por la 

mayor compactación del suelo (Bowker et al. 2006). La pérdida de materia orgánica del 

suelo principalmente por erosión física, indica un cierto grado de degradación de este. A su 

vez, una lenta descomposición de la materia orgánica en la zona altoandina se debe a las 

bajas temperatura que conducen a una disminución de la actividad biológica.  

 

Tabla 15. Materia orgánica del suelo (porcentaje) 

Indicador  Simón Bolívar Canchayllo Santa Ana Promedio 

Máximo 10.83 9.05 8.44 9.44 

Mínimo 2.20 0.10 1.84 1.35 

Promedio 5.86 4.32 2.96 4.38 

Desviación estándar 1.61 1.21 0.72 1.18 

Variancia  2.55 1.45 0.51 1.50 

Coeficiente de variación, % 27.46 27.89 0.24 18.53 

                     Fuente: elaboración propia 

La mayor concentración de materia orgánica del suelo generalmente se ubicó próximo a las 

lagunas (Anexo 24). Liu et al. (2022) indican que la acumulación de la materia orgánica 
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disuelta alóctona, derivada de la materia orgánica y descomposición de vegetales (McIntyre 

y Guéguen 2013) en los lagos y cerca de ellos es alta, que favorece a los procesos de 

eutrofización quien modifica la estructura de la materia orgánica en materiales más 

complejos, acelerando los procesos del ciclo global del carbono. La cantidad y calidad de 

materia orgánica disuelta es muy variada espacial y temporalmente en los lagos y puede 

verse influenciada por diversas actividades humanas (Liu et al. 2020), esta acumulación 

excesiva de nutrientes en los lagos eutróficos, propicia la dominancia de cianobacterias 

(Kosten et al. 2012). 

 

Cuando el pastizal inicia un proceso de degradación, existe una significativa reducción del 

carbono orgánico y nitrógeno total en el suelo (Whitford 1995), conllevando a que los 

procesos de descomposición de raíces (aproximadamente 12 meses) y hojarasca 

(aproximadamente 8 meses) se tome en mayor tiempo exponiendo a un mayor riesgo de 

perturbación del pastizal (Snyman y Du Preez 2005). La materia orgánica del suelo de puna 

es escasa (5cm), esto los conlleva a ser pobres desde el punto de vista agrícola, ya que los 

pastizales tienen raíces difusas y superficiales; pero a su vez, son ricos en minerales como 

oro, plata, uranio entre otros (Farfán y Farfán 2012). 

 

4.1.5 Densidad aparente del suelo (g/cm3) 

La densidad aparente varió de 1.13, 1.17 y 1.21 g/cm3 en Simón Bolívar, Canchayllo y Santa 

Ana respectivamente (Tabla 16, Anexo 25). 

Tabla 16. Densidad aparente del suelo (g/cm3) a 15 cm de profundidad 

Indicador  Simón Bolívar Canchayllo Santa Ana 

Máximo 1.27 1.32 1.31 

Mínimo 0.94 1.10 1.10 

Promedio 1.13 1.17 1.21 

Desviación estándar ±0.06 ±0.07 ±0.04 

Variancia  3.14 4.80 1.39 

Coeficiente de variación, % 4.92 6.23 0.03 

                Fuente: elaboración propia 

 

En pastos naturales la densidad aparente del suelo varía entre 1.24 g/cm3 (0-5 cm de 

profundidad) y 1.36 g/cm3 hasta 1.36 g/cm3 (5-10 cm de profundidad) y estos valores pueden 

aumentar a medida que se avanza en profundidad (Leyva et al. 2018). Por su parte, Cerón y 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S004313542200392X#bib0028
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S004313542200392X#bib0028
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S004313542200392X#bib0025
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S004313542200392X#bib0024
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García (2009) encontraron valores de 0.7 g/cm3 en pajonales naturales, valores por debajo a 

los reportados en esta investigación. 

 

En los ecosistemas de pastizales a partir de los 10 cm de profundidad, la densidad aparente 

puede ser superior a 1,4 g/cm3, este umbral es considerado como crítico para desarrollo de 

los cultivos (Griffith et al. 1977). Los ecosistemas de pastizales naturales se caracterizan por 

el ingreso de los animales generando pisoteo y presión del suelo, incrementando su densidad, 

especialmente a profundidades a 15 centímetros desde el ras del suelo (Pulido et al. 2017). 

 

El sobrepastoreo genera cambios en las propiedades físicas del suelo aumentando su 

densidad y resistencia (Zhou et al. 2010), reduciendo la tasa de infiltración de agua y 

humedad del suelo (Chaichi et al. 2005). Por su parte, Enríquez (2011), al evaluar las 

propiedades de áreas de pastoreo con vacunos en la sierra peruana (Acraquia, Huancavelíca) 

encontró valores de densidad aparente de 1.37 g/cm3, si comparamos con los valores 

encontrados en esta investigación que van en el rango de 1.13 a 1.21 g/cm3, podemos decir 

que están influenciados a las deficientes prácticas de pastoreo frecuente con hatos mixtos, 

dentro de ellos vacunos que tienen mayor peso y por ende mayor presión sobre el suelo, que 

abunda en dicha región.   

 

De otro lado, Cabrejo (2017) al estudiar el estado de salud de los pastizales, reportó que la 

densidad aparente del suelo tiene un efecto indirecto (R2=0.77) altamente significativo 

(p<0.01) sobre la salud de los pastizales. 

 

4.1.6 Cobertura vegetal (porcentaje) 

La cobertura vegetal varió desde 43.47, 54.52 y 69.38 por ciento en los distritos de Santa 

Ana, Canchayllo y Simón Bolívar respectivamente (Tabla 17, Anexo 26). La cobertura 

vegetal en términos de fracción de cobertura vegetal es un buen indicador para la evaluación 

de los pastizales altoandinos debido a que es una variable altamente sensible a la respuesta 

del ecosistema de pastizal, presentando altas correlaciones positivas con la degradación de 

pastizales (Pizarro 2017). 
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Tabla 17. Cobertura vegetal (porcentaje) 

Indicador  Simón Bolívar Canchayllo Santa Ana 

Máximo 100.00 99.08 97.79 

Mínimo 0.00 0.00 2.40 

Promedio 69.38 54.52 43.47 

Desviación estándar ±33.28 ±30.79 ±22.63 

Variancia  11.01 7.91 5.11 

Coeficiente de variación, % 0.48 0.56 0.52 

                   Fuente: elaboración propia 

 

Por su parte, Paredes (2018) al evaluar la cobertura de pajonales en época lluviosa en 

Canchayllo, reporta valores de hasta 91 por ciento de cobertura vegetal, siendo estos 

dominado por: Festuca dolichophylla, Calamagrostis vicunarum y Calamagrostis recta. En 

tanto, en la zona de Simón bolívar, reporta valores de hasta 94 por ciento de cobertura 

vegetal, siendo dominado por Festuca dolichophylla, y Stipa ichu, valores muy superiores a 

los reportados en este estudio, debido a que fueron evaluaciones estáticas. Esto confirma la 

dinámica cambiante de la cobertura vegetal de pastizales altoandinos, en respuesta a los 

patrones de precipitación y humedad del suelo.  

 

La cobertura vegetal es altamente sensible a la humedad del suelo, tal es así que tiene una 

estrecha relación con la estructura y tasa de infiltración del suelo (Oscanoa 2016). La 

cobertura vegetal natural cumple una función importante para impedir procesos degradativos 

especialmente en laderas con declive mayores a 30 por ciento impidiendo la pérdida del 

suelo (Schuller 2003). 

 

La cobertura vegetal es muy cambiante (no perenne) y está sujeta a las precipitaciones y 

estado fenológico de las plantas. Cabrejo (2017) al evaluar el estado de salud de los pastizales 

altoandinos en el Perú, reportó que la cobertura basal de la vegetación tiene una significativa 

(p<0.05) y alta correlación (R2=0.90) positiva sobre la salud del pastizal. En tanto, existen 

diversas tecnologías tales como el NDVI, que es uno de los índices de vegetación más 

utilizados gracias a su capacidad para discriminar coberturas vegetales/no vegetales de los 

ecosistemas (Rouse et al. 1974). Por otro lado, el Ministerio del Ambiente del Perú (MINAM 

2015), reporta que los pajonales, césped y tolares altoandinos (3800 – 4800 msnm) 

representan el 14.16 por ciento del total de superficie ocupando un total de 18 192 418 

hectáreas a nivel nacional. 
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Si bien las disminuciones en la cobertura vegetal pueden recuperarse rápidamente una vez 

que se elimina la presión, los efectos secundarios sobre el recurso del suelo pueden tener 

implicancias a largo plazo y pueden llevar al sistema a un nuevo estado de equilibrio. 

 

Liu et al. (2005) utilizando sensores remotos para estimar la cobertura vegetal de los 

pastizales en zonas elevadas (1535 msnm) en la provincia de Qinghai en China. Sus 

resultados mostraron altos niveles de precisión, lo que indica la aplicabilidad de los métodos 

de con sensores para terrenos montañosos. 

 

4.1.7 Estimación de la biomasa aérea de pastizales  

 Los valores de NDVI en la vegetación tipo pajonal variaron entre 0.11±0.04 a 0.60±0.06 y 

0.23±0.02 a 0.64±0.04 en campo y MODIS respectivamente. Para el pastizal tipo césped de 

puna, este fluctuó entre 0.12±0.02 a 0.64±0.03 y 0.10±0.08 a 0.65±0.08 en campo y MODIS 

respectivamente, no habiendo diferencias significativas (p>0.05) entre sus promedios. La 

amplitud de los valores del NDVI se debieron esencialmente fenología, densidad y 

composición florística del ecosistema pastizal, esta variación concuerda con Gamon et al. 

(2006), quienes indican, que incluso las horas del día influye en la variación del NDVI, en 

este caso se registró el NDVI in situ entre las 10 y 11 am que coincide con el registro de 

MODIS en esa latitud. Para el pastizal de tipo pajonal, los valores de NDVI derivados de 

MODIS fueron mayores que los datos de reflectancia del sensor de campo y variaron entre 

0.12 y 0.04. Paredes (2018), al evaluar la vegetación de pastizales altoandinos, utilizando un 

modelo de regresión lineal entre el NDVI y la cantidad de biomasa de pastizal mediante el 

método de rendimientos comparativos, evidencia R2=0.31, siendo inferior a los evidenciados 

en este estudio (R2=0.87) utilizando el mismo modelo de regresión lineal (Tabla 18). 

 

Tabla 18. Estimadores de los modelos lineales y no lineales utilizados en la calibración 

del NDVI en pajonal y césped de puna 

Modelos MAE RMSE R2 

Lineal 0.0468 0.0659 0.886 

Cuadrática 0.0455 0.0602 0.910 

Cúbica 0.0456 0.0603 0.908 

Exponencial 0.0649 0.0877 0.817 

Support Vector Machine with Linear Kernel (SVMlinear) 0.0453 0.0631 0.897 

Bayesian Regularized Neural Networks (brnn) 0.0452 0.0611 0.899 

Bayesian Generalized Linear Model (bayesglm) 0.0448 0.0613 0.897 

Random Forest (RF) 0.0550 0.0726 0.865 

       Fuente: elaboración propia  

https://bioone.org/journals/mountain-research-and-development/volume-36/issue-1/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1/Estimating-Vegetation-Cover-from-High-Resolution-Satellite-Data-to-Assess/10.1659/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1.full#i0276-4741-36-1-56-Liu4
https://bioone.org/journals/mountain-research-and-development/volume-36/issue-1/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1/Estimating-Vegetation-Cover-from-High-Resolution-Satellite-Data-to-Assess/10.1659/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1.full#i0276-4741-36-1-56-Liu4
https://bioone.org/journals/mountain-research-and-development/volume-36/issue-1/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1/Estimating-Vegetation-Cover-from-High-Resolution-Satellite-Data-to-Assess/10.1659/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1.full#i0276-4741-36-1-56-Liu4
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Si bien, los valores de NDVI-MODIS siguieron patrones temporales similares al NDVI 

registrado en campo, la mayoría de los registros del NDVI de MODIS fueron superiores al 

NDVI registrado en campo (Figura 18), coincidiendo con los valores reportados por Liu et 

al. (2017), esta variación registrada puede deberse a las correcciones (por ejemplo: 

atmosféricas, nubes, aerosoles) que podrían estar conduciendo a una sobreestimación. 

MODIS realiza algoritmos de corrección atmosférica multiángulo y se basa en una serie 

temporal y un análisis espacial para la detección de nubes, recuperación de aerosoles y 

corrección atmosférica (Lyapustin et al. 2012). Se encontró que el modelo cuadrático se 

desempeñó mejor para calibrar el NDVI-MODIS. Como se aprecia en la Tabla 19, el modelo 

cuadrático tuvo mejor estimador R2=0.91, además de presentar uno de los mejores índices 

de concordancia (RMSE: 0.0602), esto indica que debería ser el modelo a elegir dentro del 

pool de modelos utilizados.  

 

SVMlinear es un método muy utilizado en detección remota (Cai et al. 2021, Li et al. 2015, 

Wang et al. 2017), biomasa aérea de pastizales (Clevers et al. 2007), como la aplicación en 

la clasificación de imágenes; en tanto, Li et al. (2015), al utilizar el modelo SVMlinear para 

clasificación de imágenes satelitales de alta resolución, reportan que la precisión del 

productor y del usuario de 66 y 83 por ciento respectivamente en pastizales, considerándose 

aceptable. 
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Figura  18. Modelos de calibración del NDVI-MODIS con NDVI registrado en campo. 

Fuente: elaboración propia  
 

Por su parte, Wiesmair et al. (2016) al utilizar el método Random Forest para estimar la 

cobertura vegetal a partir del Índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI), 

derivado de datos multiespectrales de WorldView-2 (1.8 m) en pastizales montañosos, 

reportan ajustes del modelo muy similares (R2=0.79) respecto a los resultados encontrados 

en este estudio (R2=0.87), demostrando el gran potencial de un enfoque de teledetección para 

la observación de la cobertura de pastizales en condiciones de puna.  El enfoque Random 

Forest también ha sido utilizado con éxito para analizar datos de sensores remotos en la 

evaluación y monitoreo de pastizales, con valores de R2= 0.84 (Lawrence et al. 2006), 

valores de R2=0.92 (Rodríguez et al, 2012). Feilhauer et al. (2014) utilizaron el modelo 

Random Forest para la evaluación de pastizales con información de varios sensores remotos 

con precisiones de calibración R2= 0.64 (para datos de AISA Dual), R2=0.62 (para 

RapidEye) y R2= 0.59 (para datos de Sentinel-2). 

 

 

 

https://bioone.org/journals/mountain-research-and-development/volume-36/issue-1/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1/Estimating-Vegetation-Cover-from-High-Resolution-Satellite-Data-to-Assess/10.1659/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1.full#i0276-4741-36-1-56-Lawrence1
https://bioone.org/journals/mountain-research-and-development/volume-36/issue-1/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1/Estimating-Vegetation-Cover-from-High-Resolution-Satellite-Data-to-Assess/10.1659/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1.full#i0276-4741-36-1-56-Lawrence1
https://bioone.org/journals/mountain-research-and-development/volume-36/issue-1/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1/Estimating-Vegetation-Cover-from-High-Resolution-Satellite-Data-to-Assess/10.1659/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1.full#i0276-4741-36-1-56-Lawrence1
https://bioone.org/journals/mountain-research-and-development/volume-36/issue-1/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1/Estimating-Vegetation-Cover-from-High-Resolution-Satellite-Data-to-Assess/10.1659/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1.full#i0276-4741-36-1-56-Feilhauer1
https://bioone.org/journals/mountain-research-and-development/volume-36/issue-1/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1/Estimating-Vegetation-Cover-from-High-Resolution-Satellite-Data-to-Assess/10.1659/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1.full#i0276-4741-36-1-56-Feilhauer1
https://bioone.org/journals/mountain-research-and-development/volume-36/issue-1/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1/Estimating-Vegetation-Cover-from-High-Resolution-Satellite-Data-to-Assess/10.1659/MRD-JOURNAL-D-15-00064.1.full#i0276-4741-36-1-56-Feilhauer1
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4.2. MODELOS DE REGRESIÓN PARA ESTIMAR LA BIOMASA AÉREA DE 

LOS PASTIZALES (KG MS/HA) 
 

El modelo cuadrático (presentó los mejores estimadores) evidenció que la biomasa 

disponible en campo en promedio de 2161.87 kg MS/ha, siendo la vegetación tipo pajonal 

con 2936.29 kg MS/ha mientras que la vegetación tipo césped evidenció 1633.08 kg MS/ha. 

Cabe mencionar que el tipo de vegetación tiene un efecto fundamental sobre los diferentes 

valores de biomasa disponible incluso teniendo valores de NDVI similares (Tabla 20, Figura 

20). En tanto, a nivel distrital, la producción de biomasa aérea varió en 2920.28, 1866.76 y 

1627.03 kg MS/ha en Simón Bolívar, Canchayllo y Santa Ana respectivamente (Tabla 21). 

 

Tabla 19. Estimadores de los modelos lineales y no lineales utilizados en la predicción 

de biomasa (kg MS/ha) 

Modelo  MAE RMSE R2 

Cuadrático  1021.757 1300.499 0.608 

Exponencial 1014.290 1301.124 0.606 

BRNNl 
1015.083 1336.568 0.607 

Bayesglmnl 
1114.512 1445.930 0.580 

Linearl 1122.544 1464.096 0.563 

SVMlinearl 1058.601 1505.043 0.565 

                                    Fuente: elaboración propia 

l: lineal, nl: no lineal, RMSE: desviación de la raíz cuadrada media, MAE: error medio 

absoluto, R2: coeficiente de determinación. 

 

Zhou et al. (2021) al utilizar el modelo SVMlinear para evaluar la cobertura vegetal y 

biomasa aérea de los pastizales a partir del NDVI, evidenciaron valores significativos 

(p<0.01) de R2=0.47 y 0.45; siendo resultados similares a los reportados en este estudio 

(R2=0.57). En tanto, al utilizar el algoritmo de Random Forest tuvo precisiones más altas y 

una desviación más baja (R2= 0.72 y RMSE=41). 

 
Tabla 20. Biomasa aérea (kg MS/ha) 

Indicador  Simón Bolívar Canchayllo Santa Ana 

Máximo 4378.20 3063.70 3670.12 

Mínimo 399.31 0.00 348.83 

Promedio 2920.28 1866.76 1627.03 

Desviación estándar ±805.15 ±723.61 ±565.72 

Variancia  638120.82 406995.33 320179.68 

Coeficiente de variación, % 27.57 38.76 0.35 

               Fuente: elaboración propia 
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Por su parte, Paredes (2018) al evaluar las zonas de Simón Bolívar y Canchayllo, reporta 

valores de 5936.46 y 4047.48 kg MS/ha respectivamente, valores por encima a los 

reportados en este estudio. Dichos valores están influenciados por la época del año evaluado 

ya que los pastizales altoandinos son dependientes de la humedad del suelo. 

 

 

Figura  19. Modelos de predicción de biomasa (kg MS/ha).  

Fuente: elaboración propia 

 

Respecto a la dinámica ponderada mensual de la vegetación (kg MS/ha) para cada zona de 

evaluación (Anexo 27) podemos apreciar que el comportamiento mensual de la biomasa 

sigue el patrón de precipitaciones; sin embargo, no ocurre lo mismo para el caso de pajonales 

del distrito de Santa Ana, indicando algún tipo de degradación del mismo. Tendencias 

similares reportó Pizarro (2017), al indicar que el distrito de Santa Ana, evidenció serios 

problemas de degradación. Es esta investigación fue notoria la diferencia de biomasa aérea 

de pastizal en los tres distritos evaluados, siendo Simón Bolívar el que alcanzó 4400 kg 

MS/ha, ya que tiene mejores tasas de precipitación. 
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Los principales factores determinantes de la dinámica espaciotemporal de la biomasa aérea 

de los pastizales son la precipitación, el tipo de suelo y la densidad animal que pastorea (Ge 

et al. 2022). 

 

4.3 MODELO DE DEGRADACIÓN DE PASTIZALES RANDOM FOREST 

El modelo Random Forest evidenció el mayor ajuste con los datos de estudio. El proceso de 

validación del modelo demostró un error cuadrático medio (RMSE: 13.936), siendo el mejor 

para el nodo 2, considerándose como modelo óptimo. Mientras más se acerca el RMSE a 

cero, mejor es la predicción, en este caso tiene una predicción aceptable (Anexo 30). 

 

Similares reportes evidencian otros autores al estimar la biomasa vegetal, indicando que 

Random Forest es más preciso que SVM y el modelo de Redes Neuronales Artificiales e 

incluso es el más robusto (Zhou et al. 2016). El algoritmo de la máquina de vectores de 

soporte (SVM) se ha utilizado en simulaciones de biomasa vegetal (Mutanga et al. 

2012,  Xiaomin et al. 2019) con resultados aceptables. El algoritmo de redes neuronales 

artificiales se ha utilizado para simular la biomasa vegetal y sus resultados tienen una alta 

precisión (Xie et al. 2009, Yang et al. 2018). Sin embargo, es difícil seleccionar los mejores 

parámetros durante el entrenamiento de una red neuronal.  

 

 

Figura  20. Gráfico radial de la importancia de variables.  

Fuente: elaboración propia 
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La variable más importante dentro del modelo resultó ser la materia orgánica, seguida del 

NDVI máximo, cobertura vegetal, biomasa, densidad aparente, elevación y la relación 

erosión/deposición (Figura 20). En Random Forest la importancia de variables se utiliza para 

identificar las variables importantes altamente relacionadas con la variable respuesta con el 

fin de explicar y dar una interpretación (Diaz y Alvarez 2006, Genuer et al. 2008).  

 

La Figura 21 indica la variación del error con el número de árboles del modelo. Se aprecia 

que inicialmente, el error cae drásticamente a medida que aumenta el número de árboles, y 

casi se satura aproximadamente en 70 árboles. Además, las tasas de error no aumentan 

cuando el error de entrenamiento se aproxima a cero, una vez que el número de árboles es 

lo suficientemente grande. Un mayor número de árboles produce modelos más estables y 

estimaciones de importancia de covariables, sin embargo, para conjuntos de datos pequeños, 

50 árboles pueden ser suficientes (Cutler et al. 2007), en esta investigación; 70 árboles fueron 

suficientes. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figura  21. Correlación entre el error del modelo y la cantidad de árboles elegidos. 

Fuente: elaboración propia 

 

Rodríguez y Chica (2012), al estudiar coberturas vegetales, utilizaron tres modelos: Random 

Forest, Redes Neuronales Artificiales y Máquinas de Vectores Soporte (Super Vector 

Machine); evidenciando que Random Forest tuvo la mejor exactitud global y kappa (0.92), 

seguida máquina de vectores soporte (0.92 y 0.91) y redes neuronales artificiales (0.91 y 

0.90). De igual forma Zhou et al. (2021) reportaron que el algoritmo de Random Forest tuvo 

precisiones más altas y una desviación más baja (R2= 0.72 y RMSE=41), frente a otros 
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modelos no lineales utilizados. Estos resultados son muy similares a los reportados en esta 

investigación.  

 

El monitoreo de pastizales secos se debe basar en la combinación de métricas de NDVI, ya 

que las características heterogéneas de estos ecosistemas así lo exigen, de esta forma las 

predicciones pueden ser óptimas (Weber et al. 2018). Una de las técnicas para superar los 

impactos adversos de la heterogeneidad de los pastizales, es el uso del índice de vegetación 

de diferencia normalizada ya que incluye el fondo del suelo y explica los cambios en el 

contenido de agua de las hojas que contribuyen sustancialmente a la biomasa aérea fresca de 

los pastizales (Xu et al. 2021). 

 

El NDVI de los pastizales varía según el régimen de las precipitaciones y del nivel de uso 

por el ganado. Blanco et al. (2008) al evaluar el efecto del pastoreo sobre el NDVI en un 

gradiente árido con precipitaciones entre 250 a 600 mm, concluyendo que el pastoreo tiene 

un efecto significativo sobre el NDVI y está directamente asociado al patrón de 

precipitaciones propio de ecosistemas de pastizales argentinos. 

 

Modelo de degradación para estimar el estado de conservación de los pastizales  

La matriz de confusión como calibración del modelo de degradación (120 transectos 

evaluados) arrojó un índice Kappa = 60 por ciento (Anexo 29). En tanto, la predicción del 

modelo Random Forest tuvo un coeficiente de determinación: R2= 0.88, clasificando a los 

pastizales en estado excelente (0.01 por ciento), bueno (12.01 por ciento), regular (53.85 por 

ciento), pobre (34.12 por ciento) y muy pobre (0 por ciento) (Figura 22). Similar resultado 

reportó Pizarro (2017), al evaluar variables sociales, ambientales y biofísicas, quien clasificó 

a los pastizales altoandinos de la sierra central del Perú como no degradado (2.89 por ciento), 

ligeramente degradado (4.17 por ciento), moderadamente degradado (10.17 por ciento), 

seriamente degradado (48.03 por ciento) y extremadamente degradado (34.73 por ciento).  
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Figura  22. Predicción del modelo de degradación.  

Fuente: elaboración propia 
 

Por su parte, Flores (1996) al evaluar los pastizales de zonas altoandinas estimó que la 

degradación de pastizales se encontraba en el rango del 60 por ciento, encontrándose dentro 

del rango de esta investigación. 

 

La degradación de los pastizales altoandinos se debe al nivel de organización en las 

comunidades, sistema de tenencia de las tierras y políticas de gobierno. El proceso de 

degradación de los pastizales altoandinos tiene una tendencia lineal de crecimiento espacial, 

sin embargo, las áreas con degradación extrema tienden a disminuir su extensión debido a 

un incremento de la tasa de precipitación (Pizarro 2017). 

 

En la puna peruana con ecosistemas de pastizales degradados, deben implementarse 

adecuadamente prácticas de pastoreo para prevenir la degradación del ecosistema y mejorar 

la producción de forraje (Zarria 2015). Se debe combinar tratamientos de descanso y 

pastoreo diferido con la misma especie animal de tal forma que los campos de pastoreo no 

se realicen todos los años y en la misma época, para mejorar la productividad (Flores 1993). 

El manejo de la estabilidad del suelo, ciclo del agua y nutrientes, son la clave para evitar la 

degradación de los pastizales, sumado al cambio climático quien los hace particularmente 

vulnerables (Bregas 1998). 

 

Las tierras de pastoreo pueden llegar hasta el 90 por ciento de diferentes grados de 

degradación (Zhang 2006), debido principalmente a la sobrepoblación, el sobrepastoreo y el 
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cambio climático (Li et al. 2008). Esta degradación se manifiesta como la disminución de la 

calidad del suelo y vegetación, la productividad, el potencial económico y los servicios 

ecosistémicos (Wang 2004 ), afectando a la economía del productor (Li 1997). 

 

En ecosistemas de pastizales altoandinos en el Perú, para evaluar los pastizales se utilizan 

tradicionalmente los métodos de Tres Pasos de Parker y el método de Milton, estos proveen 

estimados similares de condición y estado de salud del pastizal en respuesta al pastoreo, en 

tanto el método Pyke, brinda una aproximación del estado en que se encuentra la estructura 

funcional del ecosistema. Sin embargo, no se han realizado estudios de costo beneficio 

utilizando estos métodos tradicionales en condiciones altoandinas. Cabe aquí la posibilidad 

de utilizar la teledetección y sensores in situ (para calibrar los modelos) por parte del equipo 

técnico de las agencias agrarias o gobierno local/nacional para brindar información en 

tiempo real del estado actual de los pastizales, información valiosa para los tomadores de 

decisiones (ganaderos).  

 

Si bien los productos globales como los de SoilGrids son una solución potencial y se usan 

con frecuencia en estudios a escala global, no está claro si la escala, la resolución y el factor 

de soporte de estos productos son adecuados para los propósitos locales (Cerretelli et al. 

2021). En esta investigación la información de SoilGrids utilizado en el modelo, demostró 

ciertas deficiencias respecto a la escala espacial de trabajo en las zonas de evaluación, esta 

deficiencia se puede corregir con evaluaciones in situ y extrapolaciones a menor escala. En 

el Perú el único mapa de suelos fue publicado por la ONERN (1982), clasificó las tierras del 

Perú (zonas de vida), pero no muestra información sobre las variables utilizadas en este 

estudio. Por lo tanto, el gobierno central y local, sumado a la empresa privada, deben hacer 

un esfuerzo para obtener dicha información especialmente en zonas altoandinas de pastoreo. 

 

4.4 MODELO DE DEGRADACIÓN RESTREND 

La tendencias positivas y negativas de los residuales en los tres distritos se muestran en la 

Tabla 24 y Figura 24 y Anexo 31. El modelo RESTREND reveló que el distrito de Santa 

Ana tiene un mayor proceso degradativo por presentar mayores tendencias negativas (15.27 

por ciento) comparado con Canchayllo (3.94) y Simón Bolívar (2.61) debido a que no hay 

respuesta de la vegetación a la precipitación (Tabla 23). Estos resultados indican que los 

https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1470160X21008736#b0260
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S1470160X21008736#b0140
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pastizales de Santa Ana, al presentar serios procesos de degradación, la respuesta de la 

vegetación no es significativamente notoria a pesar de la humedad del suelo. 

 

Tabla 21. Estimadores de la tendencia de los residuales del modelo RESTREND 

 

 

 

         Fuente: elaboración propia  

 

El método RESTREND (tendencia de los residuales) identifica los factores impulsores de la 

degradación de los pastizales al asumir que el cambio climático en términos de variación en 

la precipitación es el único factor. El método es simple y puede usarse para revelar la 

heterogeneidad espacial del factor climático que impulsa la degradación de los pastizales 

(He et al. 2015). 

 

El análisis RESTREND se ha utilizado ampliamente en regiones áridas (Herrmann et al., 

2005; Li et al. 2012, Wessels et al. 2007). Wessels et al. (2007) utilizaron el método de 

RESTREND para distinguir la degradación de la tierra inducida por las actividades humanas 

de la causada por la variabilidad de las precipitaciones en la sabana de Sudáfrica. Li et al. 

(2012) también lo utilizaron para distinguir los cambios de vegetación inducidos por el 

hombre de aquellos impulsados por el cambio climático en la región de pastizales de Xilingol 

en Mongolia Interior, China. 

 

Herrmann et al. (2005) aplicaron este método en el Sahel africano para explorar la relación 

entre las causas climáticas y antropogénicas de la degradación de los pastizales con imágenes 

de resolución gruesa (Advanced Very High Resolution Radiometer, AVHRR), encontrando 

que un proceso de restauración del desierto de Sahel expresa tendencias positivas en NDVI 

indicando un aumento neto en la producción de biomasa durante el período 1982-2003, 

desafiando la noción de desertificación irreversible en el desierto de Sahel. Sin embargo, no 

está muy claro si esta tendencia ecológica se debía a un retorno de las condiciones previas a 

la sequía o a un estado de transición hacia un nuevo estado de equilibrio con la introducción 

de vegetación diferente. 

 

Distrito RESTREND + % RESTREND - % Total  

Simón Bolívar 448 97.39 12 2.61 460 

Canchayllo 610 96.06 25 3.94 635 

Santa Ana 383 84.73 69 15.27 452 
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Figura  23. Tendencia de los residuales según el análisis RESTREND.  

Fuente: elaboración propia 
 

El método RESTREND mostró resultados prometedores (Anexo 31), donde las tendencias 

negativas (líneas hacia abajo) especialmente en el distrito de Santa Ana, coincidiendo con lo 

reportado por Pizarro (2017), quien afirma que el distrito en mención presenta altos índices 

de degradación. Este comportamiento (tendencias negativas) se asoció a menudo con las 

áreas de pastoreo degradadas, sin embargo, ambas tendencias, tanto positivas y negativas 

pueden resultar de procesos ecológicos naturales y no necesariamente de la actividad 

antrópica. Por lo tanto, el método RESTREND solo puede identificar posibles áreas 

problemáticas a escala regional, mientras que la causa de las tendencias negativas debe 

determinarse mediante investigaciones locales (Wessels et al. 2007).  

 

Es preciso indicar que las condiciones ambientales y suelos poco fértiles y erosionadas de 

las zonas evaluadas en este estudio, hacen que la vegetación no tenga una respuesta 

inmediata y potente frente a las precipitaciones, lo que estaría generando cierta variación en 

la estimación del modelo RESTREND. Por lo tanto, el modelo espacial de degradación 

generado en esta investigación, a pesar de tener tendencias similares con RESTREND, se 

ajusta más a ciertas condiciones debido a que utiliza 7 variables en su estimación, comparado 

con la variable NDVI en respuesta a la precipitación utilizado por RESTREND, por lo tanto 

en condiciones de alta degradación de pastizales (incluso degradación por pérdida de suelo) 

como fue Santa Ana, se podría cometer un error tipo 1 al utilizar solamente el algoritmo del 

modelo RESTREND, ya que no considera en su estimación la variable suelo. 
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En Simón Bolívar (Anexo 31) indica que la vegetación de pastizales responde a la 

precipitación en la zona, dicho comportamiento se debe a varios factores que puedan estar 

ejerciendo presión sobre la vegetación de los pajonales y césped, dentro de ellos el sobre 

pastoreo y es una constante en las zonas de evaluación, ya que Flores (1996), Zarria (2015) 

y Pizarro (2017), al evaluar los pastizales altoandinos del Perú, coinciden al afirmar que 

existen factores principalmente antrópicos como el sobre pastoreo influyen negativamente 

sobre el ecosistema de pastizal.  

 

4.4 Comparación Modelo Random Forest y RESTREND 

Si comparamos los Anexos 28 y 31, podemos apreciar que ambos modelos (RESTREND y 

RANDOM FOREST), presentan comportamiento similar en términos de escala espacial, 

mostrando que el distrito de Santa Ana presenta un pobre estado de conservación de los 

pastizales, seguido de Canchayllo y Simón Bolívar.  

 

Sin embargo, el modelo RESTREND presenta algunas desventajas debido a que no existe 

un periodo de referencia no degradado, que sirva como línea base para el análisis. Por lo 

tanto, la relación entre precipitación y productividad, así como los impactos en la 

degradación deben ser de la misma serie temporal. Por lo tanto, se necesita cierta 

temporalidad adecuada (mínimo 5 años) en los datos dado que las series de tiempo incluyen 

grados desconocidos de degradación, las relaciones lluvia-producción observadas pueden 

ser bastante diferentes de una relación inferior no degradada. Si ha habido degradación, la 

relación observada generalmente subestimará la producción esperada para una determinada 

cantidad de lluvia y como resultado, los residuales subestimarán la magnitud de la 

degradación. Sin embargo, mientras la degradación cause una reducción fija en la 

producción, independiente de la lluvia, la pendiente calculada de los residuales con respecto 

al tiempo no se vería afectada (Evans y Geerken 2004).  

 

Además, debido a la rápida respuesta a de los pastizales (raíz difusa) a la precipitación, 

depende mucho del momento en que se aplica el modelo ya que la tendencia de los residuales 

se va a ver afectados como, por ejemplo, si la simulación se hace en la mitad de la serie 

temporal de lluvias dará como resultado la pendiente más negativa debido a que el estado 

fenológico de los pastos se encuentra en una etapa avanzada, mientras que la misma 
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simulación aplicada cerca del comienzo o el final de la serie temporal dará como resultado 

una pendiente menor, debido a la mayor presencia de brotes y altos procesos fotosintéticos 

como respuesta a la humedad del suelo. 

 

La densidad animal (UO/ha) de los distritos en estudio (Anexo 10), evidenció en Simón 

Bolívar (1.71 UO/ha), seguido de Canchayllo (0.84 UO/ha) y Santa Ana (0.33 UO/ha) para 

el año 2018. Es notorio que dicho comportamiento no está asociado al estado de 

conservación de los pastizales, por lo tanto, no podemos afirmar que la densidad animal sea 

una causa del estado de conservación del pastizal; sin embargo, es preciso indicar que la 

densidad animal es menor en Santa Ana, debido a variables climáticas, sociales y geológicas 

(Pizarro, 2017). Recharte et al. (2002), indican que, en la zona altoandina del Perú, el modelo 

de tenencia de tierras cooperativista y/o comunidad campesina influye sobre el estado de los 

pastizales. Por su parte, Pinedo (2006) indica que las condiciones ecológicas y productivas 

del sistema productivo, regulan directamente el pastoreo. 

 

 



V. CONCLUSIONES 
 

• Las variables de mayor importancia en la estimación de la degradación de los 

pastizales fueron la materia orgánica del suelo seguida de la cobertura vegetal, índice 

de vegetación de diferencia normalizada (NDVI), biomasa aérea, densidad aparente 

del suelo, elevación y relación erosión /deposición.  

 

• El modelo tuvo una precisión global de 60 por ciento en respuesta a las 7 variables 

del Estado de Conservación sensibles a sensores remotos, indicando que los 

pastizales altoandinos se encuentran en (87.97 por ciento) en condiciones de regular 

hacia pobre, siendo la región Huancavelica quien evidenció mayor área de pastizales 

en condición pobre. 

 

• Los resultados del modelo espacial desarrollado para determinar el estado del pastizal 

fueron similares con lo arrojado por el modelo RESTREND, confirmando que la 

región Huancavelica posee pastizales con mayor tendencia negativa. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



VI. RECOMENDACIONES 
 

• Identificar áreas de referencia para pajonales y césped de puna en base a indicadores 

de estado de conservación que permitan monitorear de forma espacial y temporal 

para construir una base de datos.  

 

• Continuar evaluaciones de la degradación de pastizales utilizando NDVI de larga 

data como el Landsat para la validación de modelos de evaluación y monitoreo de 

pastizales altoandinos. 

 

• Validar aplicativos móviles para evaluación rápida de variables de suelo y vegetación 

en campo que permitan validar modelos globales de suelo (SoilGrids) y sistemas de 

alerta temprana (biomasa forrajera). 
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VIII. ANEXOS 
Anexo 1. Mapa de ecosistemas – Simón Bolívar  
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Anexo 2. Mapa de ecosistemas – Canchayllo 
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Anexo 3. Mapa de ecosistemas – Santa Ana 
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Anexo 4. Exactitud de la separabilidad de las regiones de interés para el distrito de 

Canchayllo, Simón Bolívar y Santa Ana respectivamente. 

CANCHAYLLO SIMÓN BOLÍVAR SANTA ANA 

Exactitud global = 95.1920%  

Índice Kappa = 0.9413   

Exactitud global = 98.7074%   

Índice Kappa = 0.9614   

Exactitud global = 97.5321%   

Índice Kappa = 0.9334   

Pair Separation (least 

to most) 
Valor 

Pair Separation (least to 

most) 
Valor 

Pair Separation 

(least to most) 
Valor 

Bofedal - Cultivos  1.4034   Césped - Pajonal  1.2990   Césped - Pajonal  1.90818   

Césped - Pajonal  1.6222   Roca - Z. Urbana  1.9155   Nevado - SD 1.98103   

Pajonal - SD 1.7415   Nevado - Z. Urbana  1.9600   Roca - SD 1.98314   

Césped - SD 1.8585   Roca - SD 1.9708   Bofedal - Césped  1.99919   

Roca - Suelo Desnudo  1.8625   SD - Z. Urbana 1.9740   Pajonal - SD 1.99943   

Bofedal - Césped  1.9599   Pajonal - SD 1.9807   Laguna - Roca  1.99956   

Césped - Cultivos 1.9750  Nevado - Roca  1.9828   Césped - SD 1.99982   

Pajonal - Roca  1.9864   Bofedal - Césped  1.9854   Bofedal - Pajonal  1.99990   

Nevado - Roca  1.9890  Césped - SD 1.9882   Bofedal - SD 1.99994   

Césped - Roca  1.9940   Nevado - SD 1.9971   Césped - Roca  1.99999   

Laguna - Roca  1.9941   Relave Minero - Z. Urbana  1.9999   Pajonal - Roca  1.99999   

Cultivos - SD  1.9963   Bofedal - Pajonal  1.9999   Nevado - Pajonal  1.99999  

Laguna - SD 1.9983  Laguna - Roca  1.9999   Césped - Nevado  1.99999   

Bofedal - SD 1.9983   Bofedal - SD 1.9999   Bofedal - Roca  1.99999   

Bofedal - Pajonal  1.9985   Nevado - Relave Minero  1.9999   Nevado - Roca  1.99999   

Nevado - SD 1.9987   Laguna - Nevado  1.9999   Laguna - SD 1.99999   

Laguna - Nevado  1.9987   Bofedal - Z. Urbana  1.9999   Bofedal - Nevado  2.00000   

Cultivos - Pajonal  1.9991   Laguna - Z. Urbana  1.9999   Bofedal - Laguna  2.00000   

Cultivos - Roca  1.9998   Césped - Roca  1.9999   Laguna - Nevado  2.00000   

Bofedal - Roca  1.9998   Pajonal - Roca  1.9999   Césped - Laguna  2.00000   

Bofedal - Laguna  1.9999  Pajonal - Z. Urbana  1.9999  Laguna - Pajonal  2.00000   

Césped - Nevado  1.9999   Césped - Z. Urbana  2.0000     

Bofedal - Nevado  1.9999   Bofedal - Nevado  2.0000     

Nevado - Pajonal  1.9999   Bofedal - Roca  2.0000     

Césped - Laguna  1.9999   Relave Minero - SD 2.0000   

Cultivos - Nevado  2.0000  Relave Minero - Roca  2.0000     

Cultivos - Laguna  2.0000   Bofedal - Laguna  2.0000     

Laguna - Pajonal  2.0000   Césped - Nevado  2.0000     

  Laguna - Pajonal  2.0000     

  Laguna - Relave Minero  2.0000     

  Pajonal - Relave Minero  2.0000     

  Laguna - Suelo Desnudo  2.0000     

  Bofedal - Relave Minero  2.0000     

  Nevado - Pajonal  2.0000     

  Césped - Laguna  2.0000     

  Césped - Relave Minero  2.0000     

* SD: Suelo Desnudo 
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Anexo 5. Mapa de elevación sobre el nivel del mar (msnm) 
 

Fuente: elaboración propia (ASTER GDEM). 
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Anexo 6. Elevación ponderada en msnm 

Indicador  Simón Bolívar  Canchayllo Santa Ana   Promedio  

Máximo  4920.87 5318.32 5074.15 5104.45 

Mínimo  4069.53 3874.53 4323.44 4089.17 

Promedio  4407.41 4507.55 4745.29 4553.42 

Desviación estándar  ±166.43 ±301.75 ±133.88 ±200.68 

Varianza  27915.37 92871.90 17933.05 46240.11 

Coeficiente de variación, % 3.78 6.69 0.03 3.50 

 

 

Anexo 7. Proyección aritmética de la población animal en Unidades Ovino (UO) y 

densidad animal (UO/km2) 

Población animal (UO) 

Distrito 1994* 2012* 2015 2016 2017 2018 

Santa Ana 47038 52377 53266 53563 53860 54057 

Canchayllo 142435 46694 30737 25418 20099 14780 

Simón Bolívar 116975 115684 115469 115397 115325 115253 

Densidad animal (UO/ha) 

Distrito 1994* 2012* 2015 2016 2017 2018 

Santa Ana 0.73 0.81 0.83 0.83 0.83 0.84 

Canchayllo 1.51 0.49 0.33 0.27 0.21 0.16 

Simón Bolívar 1.70 1.68 1.68 1.67 1.67 1.67 

      *: INEI 

 

Anexo 8. Proyección Geométrica de la población animal en Unidades Ovino (UO) y 

densidad animal (UO/km2) 
Población animal (UO) 

Distrito 1994* 2012* 2015 2016 2017 2018 

Santa Ana 47038 52377 53324 53643 53964 54288 

Canchayllo 142435 46694 38774 36444 34255 32197 

Simón Bolívar 116975 115684 115470 115399 115328 115257 

Densidad animal (UO/ha) 

Distrito 1994* 2012* 2015 2016 2017 2018 

Santa Ana 0.73 0.81 0.83 0.83 0.84 0.84 

Canchayllo 1.51 0.49 0.41 0.39 0.36 0.50 

Simón Bolívar 1.70 1.68 1.68 1.67 1.67 1.79 

      *: INEI 

 

 



132 
 

Anexo 9. Proyección logarítmica de la población animal en Unidades Ovino (UO) y 

densidad animal (UO/km2) 
Población animal (UO) 

Distrito 1994* 2012* 2015 2016 2017 2018 

Santa Ana 47038 52377 53324 53643 53964 54288 

Canchayllo 142435 46694 38774 36444 34255 32197 

Simón Bolívar 116975 115684 115470 115399 115328 115257 

Densidad animal (UO/ha) 

Distrito 1994* 2012* 2015 2016 2017 2018 

Santa Ana 0.73 0.81 0.83 0.83 0.84 0.84 

Canchayllo 1.51 0.49 0.41 0.39 0.36 0.34 

Simón Bolívar 1.70 1.68 1.68 1.67 1.67 1.67 

      *: INEI 

 

Anexo 10. Promedio de la densidad animal proyectada (aritmética, geométrica y 

logarítmica) 
Densidad animal (UO/ha) 

Distrito 1994* 2012* 2015 2016 2017 2018 

Santa Ana 0.73 0.81 0.83 0.83 0.84 0.84 

Canchayllo 1.51 0.49 0.38 0.36 0.31 0.33 

Simón Bolívar 1.70 1.68 1.68 1.68 1.67 1.71 

      *: INEI 

 

Anexo 11. Promedio de la densidad poblacional proyectada (aritmética, geométrica y 

logarítmica) 
Densidad animal (Hab/km2) 

Distrito 1994* 2012* 2015 2016 2017 2018 

Santa Ana 3 4 4 3 3 3 

Canchayllo 2 2 2 2 2 2 

Simón Bolívar 22 19 18 16 16 16 

      *: INEI 
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Anexo 12. Correlación de variables 
            

        

 

 

Fuente: elaboración propia 
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Anexo 13. Mapa de pendientes (º) 

 

 

Fuente: elaboración propia (ASTER GDEM) 
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Anexo 14. Mapa de delimitación de microcuencas  
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Anexo 15. Indicadores estadísticos de las microcuencas 

Indicador  Simón Bolívar Canchayllo Santa Ana Promedio 

Máximo 1197.02 843.00 858.78 966.27 

Mínimo 25.60 26.28 25.43 25.77 

Promedio 175.88 180.48 173.26 176.54 

Desviación estándar ±143.96 ±131.46 ±125.29 ±133.57 

Variancia  20467.90 17110.88 15665.26 17748.01 

Coeficiente de variación, % 81.85 72.84 0.72 51.80 
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Anexo 16. Mapa de precipitación 

 

Fuente: SENAMHI 
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Anexo 17. Mapas de NDVI máximo del sensor MODIS, cada 5 años 

 

Fuente: MODIS 
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Anexo 18. Mapas de carbono orgánico (g/kg) en el suelo a tres profundidades 
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Anexo 19. Mapa de densidad aparente (kg/m3) del suelo a tres profundidades 
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Anexo 20. Mapas de NDVI máximo del sensor MODIS, desde el 2000 hasta el 2018 
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Anexo 21. Mapa de Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) 

ponderado de los años de evaluación  

 

 

Anexo 22. Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) ponderado 

máximo 

Indicador  Simón Bolívar  Canchayllo Santa Ana   Promedio  

Máximo  0.65 0.47 0.62 0.58 

Mínimo  0.07 0.01 0.10 0.05 

Promedio  0.48 0.32 0.29 0.36 

Desviación estándar  ±0.11 ±0.09 ±0.08 0.09 

Varianza  0.01 0.01 0.01 0.01 

Coeficiente de variación, % 22.50 28.02 0.28 16.93 
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Anexo 23. Mapa de la relación erosión / deposición del suelo 
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Anexo 24. Mapa de materia orgánica del suelo (%) 
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Anexo 25. Mapa de densidad aparente del suelo a 15 cm de profundidad 
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Anexo 26. Mapa de cobertura vegetal (%) 
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Anexo 27. Mapa de distribución espacial de la biomasa aérea (kg MS/ha) 
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Anexo 28. Mapa de distribución espacial de la predicción del modelo RANDOM 

FOREST 
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Anexo 29. Matriz de confusión 

Random 

Forest 

Evaluación en campo  

0-20 20-40 40-60 60-80 80-100 Total 

0-20 0 0 0 0 0 0 

20-40 3 3 0 0 0 6 

40-60 0 6 65 3 0 74 

60-80 0 0 2 23 15 40 

80-100 0 0 0 0 0 0 

Total 3 9 67 26 15 120 

 

Clasificación: muy pobre (0-20) pobre (20-40), regular (40-60), bueno (60-80), excelente 

(80-100). El índice Kappa nos indica que dicha matriz fue 60 por ciento mejor que la que 

podría resultar de aplicar un clasificador aleatorio que asignara las unidades aleatoriamente. 

Exactitud de productor (producer’s accuracy): 75.8 por ciento y Exactitud del usuario (user’s 

accuracy): 77.1 por ciento. 

 

Esta estadística indica la probabilidad de que un píxel de referencia se clasifique 

correctamente y es una medida de error de omisión. Esta estadística es la precisión del 

productor porque el productor (el analista) de la clasificación está interesado en qué tan bien 

se puede clasificar un área determinada. 

 

Anexo 30. Optimización del modelo de degradación RANDOM FOREST 
 

mtry RMSE MAE 

2 13.936 10.282 

4 14.174 10.392 

7 14.509 10.543 

 

mtry: número de divisiones por nodo en cada árbol aleatorio durante el proceso de 

construcción: por defecto 1/3 de las variables. 
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Anexo 31. Mapa de distribución espacial de la tendencia de los residuales según el 

modelo RESTREND 

 

 

 

 

 


