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Resumen 

La metodología empleada, actualmente, en labores de toma de muestras de suelo 

geolocalizadas con enfoque agrícola carece de una alta correlación con información 

ráster suministrada por imágenes satelitales, las cuales ofrecen mayor cantidad de datos 

por unidad de píxel, sobre toda el área de interés, lo que permite estimar, con mayor 

detalle, las propiedades del suelo en el momento del paso del satélite sobre el área donde 

se iniciará el proceso de siembra de diferentes cultivos. 

 

Debido a lo anterior, fue de vital importancia diseñar un modelo que permitió 

manipular, de manera asertiva, los datos obtenidos a partir de muestras de suelo e 

imágenes satelitales, al usar el nivel digital de las mismas con una banda especifica 

apropiada, que logre identificar diferentes componentes del suelo descubierto o desnudo. 

 

El modelo se fundamentó en estructurar un procedimiento lógico que incluye la 

recopilación, proceso y análisis de información de suelos de interés agrícola; esta 

metodología se validó con un trabajo de toma de muestras dirigidas en campo, teniendo 

en cuenta un previo proceso inicial con la imagen satelital de la cual se generó un mapa 

de ambientes de suelo, con este, se logró que las muestras geolocalizadas se enfoquen, 

de manera correcta, sobre unidades de suelo distribuidas en el área de interés. 

 

Teniendo en cuenta lo anterior, se actualizan los métodos de recopilación de datos 

in situ. Al contar con los datos de concentración de cada nutriente (información obtenida 

en laboratorio), se correlacionaron con los datos obtenidos a partir de la imagen (banda 

12 – Sentinel 2), finalmente se generaron los resultados esperados por el modelo como 

lo fueron mapas de macronutrientes (P, K), nutrientes secundarios (Al, B, Ca, Cn, Fe, 

Mg, Mn, S, Zn), materia orgánica, pH, capacidad de intercambio catiónico y textura de 

suelo. 

 

El diseño de este modelo permitió que la toma de decisiones en relación con la 

planificación de siembra y procesos agrícolas mejore significativamente y que el 

desarrollo tecnológico que, actualmente, se implementa en la agricultura extensiva pueda 



 

emplear todos los recursos disponibles para la obtención, análisis y disposición de 

información agro-tecnológica. 
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Introducción 

 

Desde una perspectiva socioeconómica, la agricultura y su evolución con la llegada de 

las nuevas tecnologías generan un impacto positivo para la optimización de procesos 

como cosecha y postcosecha. Con el paso del tiempo, la inmersión de tecnologías 

emergentes en el área agrícola también ha producido diferencias marcadas en la forma 

de producción de alimentos entre grandes explotadores agrícolas y pequeños 

productores, por lo que se hace necesario crear nuevos modelos y metodologías que, 

acompañadas de los desarrollos tecnológicos, permiten un ahorro en insumos, ya sean 

fertilizantes o pesticidas en áreas de cultivo que no lo requieren, lo que a su vez genera 

una reducción de contaminantes al medio ambiente que afecta a otras especies o 

pequeños ecosistemas que confluyen en estos espacios agrícolas. 

 

Existe una estrecha relación entre el ser humano y el desarrollo agrícola, por lo 

cual se origina la idea de diseñar un modelo que permite a grandes y pequeños 

productores correlacionar los datos de análisis de muestreo de suelos (práctica común 

entre los agricultores), complementando con información de imágenes satelitales, para 

generar un panorama más amplio de la distribución de los macronutrientes (Nitrógeno, 

Fósforo y Potasio) y nutrientes secundarios en los cultivos. 

 

De forma natural, el suelo aporta directamente a las necesidades de cada cultivo 

a través de macronutrientes o nutrientes secundarios los cuales son de gran importancia 

en relación con su distribución y concentración para la producción de cualquier tipo de 

cultivo. La toma de decisiones teniendo en cuenta las condiciones nombradas se hace 

bajo un análisis integral de la composición del suelo y no fundamentados bajo bases 

empíricas que, aunque presentan casos de éxito en ocasiones, carecen de soporte 

científico para una correcta toma de decisiones y no garantiza que procesos agrícolas 

sean más eficientes. 

 

Al identificar la importancia del sector agrícola, en el ámbito mundial, surgen este 

tipo de modelos, en donde se busca a partir de unos objetivos alcanzables lograr el 



Introducción 2 
 

desarrollo de la presente investigación. Cada uno de los componentes que aportan las 

tecnologías de la información geográfica, permiten definir un desarrollo lógico e integral 

que, sumados con la información agrícola, se convierten en herramientas de un alto 

potencial para lograr generar cada uno de los análisis sobre las salidas gráficas, al 

producir mapas de nutrientes de manera individual categorizados por sus 

concentraciones, producto que será determinante para el agricultor en su día a día. 

 

La clara ejecución de estos objetivos remarcará la importancia del desarrollo 

tecnológico del sector agrícola que, en ocasiones, no es valorado dentro de la misma 

sociedad. 

 

Desde una perspectiva lógica, también se pueden evidenciar los retos y 

limitaciones que presentan estos tipos de investigaciones, en lo particular las limitaciones 

climatológicas son un factor determinante, tanto para la captura de información como 

para el análisis de los datos. Como es bien sabido, los sensores ópticos, a diferencia de 

los de radar, tienen una limitación visual con respecto a nubes, por lo que las fechas 

escogidas para la captura de las imágenes debe ser programada para momentos donde 

las condiciones atmosféricas lo permitan y que coincidan temporalmente con las 

condiciones del suelo requeridas para la investigación, que para este caso es suelo sin 

ningún tipo de cobertura vegetal. 

 

Otra limitación, es la posible variación de los datos de las muestras de suelo 

debido a las temperaturas del suelo, pues si los cambios de temperatura son muy 

elevados, las concentraciones pueden variar de forma considerable. Esta limitación abre 

una nueva posibilidad de investigación para determinar cuánto sería la variación de 

concentración de nutrientes por temperatura, para ello se necesitará de sensores que 

puedan captar información en el espectro electromagnético del térmico, aunque no 

compete para el desarrollo de este trabajo. 

 

Junto con la importancia del proyecto, objetivos y limitaciones, se debe plantear 

una metodología de muestreo que permita la identificación de los nutrientes más 

importantes a mayor detalle de distribución y concentración. Esta metodología debe 
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enmarcarse en una secuencia lógica desarrollada por etapas, donde se estructura, de 

manera inicial, la parte de recolección de muestras y análisis para, posteriormente, 

enfocar los esfuerzos en las diferentes posibilidades de correlación los datos vectoriales 

con la información ráster, consideradas en la etapa dos y, por último, una tercera etapa 

que permitirá estructurar la secuencia final enfocada en el análisis de mapas por cada 

nutriente generados en la etapa anterior. 

 

Finalmente, se brindará un panorama general del uso eficiente de las nuevas 

tecnologías con la intención de establecer la estrecha relación que presentan con el 

sector agrícola. En la actualidad, la situación de la relación del ser humano con el medio 

ambiente es crítica, y más cuando se cultiva de manera descontrolada y poco eficiente, 

por eso se debe trabajar en proyectos que ayuden en la reducción de contaminantes o 

agentes que alteren la composición y estructura natural del suelo, como los agroquímicos 

que, al paso del tiempo, pueden llegar hasta los recursos hídricos subterráneos, de vital 

importancia para vida de todas las especies de este planeta. 

 



 

 
 

1. Planteamiento del problema de investigación y su justificación 

En la presente investigación se desean explorar diferentes posibilidades de encontrar 

una relación en la información ráster y el manejo de muestras de laboratorio de suelo 

para generar información de mayor calidad al momento de identificar la distribución y 

nutrientes del suelo en áreas de uso agrícola. Porque, a partir de estos resultados, se 

podrá gestionar, de manera más eficiente, la aplicación de insumos agrícolas que, en 

muchas ocasiones, generan gastos innecesarios y así contribuir en la reducción de 

fertilizantes de síntesis química aplicados. 

 

Para validar el desarrollo de la investigación se tiene que analizar cómo se debería 

diseñar una metodología que, teniendo en cuenta todas las posibles variables, permita 

correlacionar las muestras del suelo obtenidas en campo con la información que brinda 

la banda 12 de Sentinel 2 para suelo descubierto o sin cobertura vegetal. Encontrar esta 

relación tendría bastante relevancia, ya que potencializaría el alcance de las tecnologías 

para la gestión, análisis e interpretación de la conformación del suelo y, más en detalle, 

de la distribución de los nutrientes, eje fundamental para el desarrollo de los cultivos. 

 

1.1 Descripción del área problemática 

 

La agricultura desempeña un papel fundamental en el desarrollo socioeconómico, más 

en países menos desarrollados, donde los procesos eficientes mejoran los costos de 

producción. El manejo de insumos representa significativamente un impacto, negativo o 

positivo, dependiendo del uso adecuado de los recursos. 

 

Actualmente, la metodología para definir las áreas de toma de muestra de suelo 

carece de interoperabilidad entre insumos y componentes tecnológicos, lo que conlleva 

a la mala toma de decisiones al momento de identificar la distribución de los nutrientes 

para las plantas, debido a que la cantidad de nutrientes disponibles en el suelo es 

determinante su potencia para alimentar los organismos vivos. 
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Los 16 nutrientes esenciales para el desarrollo y crecimiento de las plantas se suelen 

clasificar entre macro y micronutrientes dependiendo de su requerimiento para el 

desarrollo de las plantas. Los macronutrientes se requieren en grandes cantidades e 

incluyen Carbono (C), Hidrógeno (H), Nitrógeno(N), Fósforo (P), Potasio (K), Calcio (Ca), 

Magnesio (Mg), Azufre(S). Los micronutrientes por otro lado se requieren en pequeñas, 

su insuficiencia puede dar lugar a carencia y su exceso a toxicidad, se refieren a Hierro 

(Fe), Zinc (Zn), Manganeso (Mn), Boro (B), Cobre (Cu), Molibdeno (Mo), Cloro (Cl). (FAO, 

2022a). 

 

Los nutrientes son de vital importancia para definir estrategias eficientes en el 

momento de planificar la siembra o distribución de fertilizantes para compensar el 

equilibrio entre los elementos faltantes. 

 

Las herramientas empleadas para gestionar la toma de muestras no contemplan 

implementar el manejo de muestreo dirigido, de forma lógica, para obtener datos de suelo 

de todos los ambientes presentes en el área de estudio, sino que se realizan como 

procesos aislados, sin lineamientos metodológicos que permitan cruzar información entre 

las muestras dirigidas e información satelital, lo que conlleva a no disponer de una 

metodología clara que aporte a un flujo de trabajo eficiente y preciso en la interpretación 

del contenido de las muestras de laboratorio y los geoprocesos que potencializan los 

resultados, lo cual radica principalmente en el desconocimiento de los potenciales 

aportes de la implementación de tecnologías de información geográfica (TIG) en el 

análisis de datos. 

 

1.2 Formulación del problema 

 

¿Cómo desarrollar un modelo que permita generar muestreos dirigidos de suelo, que 

permita determinar, tipos de suelo, macronutrientes y nutrientes secundarios, para una 

óptima gestión de suelos, a través del empleo de mapas de ambientes y análisis de 

laboratorio? 
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1.3 Justificación 

 

La implementación de un nuevo modelo estructurado con las TIG permitirá abordar 

temáticas que aún no han sido utilizadas y que aportarán de forma significativa en el 

desarrollo de actividades en la gestión agrícola. 

 

Es importante para el agricultor, con menos capacidad de agenciamiento 

tecnológico, el desarrollo de un modelo que permita la inclusión de los procesos 

tecnológicos en la gestión de la información de toma de muestras de suelo, pues implica 

que los datos recolectados, procesados y analizados tengan la suficiente calidad y 

precisión en relación con los nutrientes y sus concentraciones, lo cual deriva en reducción 

de tiempos en la toma decisiones y claridad en los procesos. 

 

Esta propuesta parte de la premisa de que el dato geográfico debe ser digital y de 

fácil comprensión por parte del personal que no tiene los suficientes conocimientos en el 

área de los sistemas de información geográfica (SIG). Al desarrollar el modelo, muchos 

agricultores de bajos recursos se beneficiarán significativamente, ya que podrán 

identificar las zonas con mayor capacidad de desarrollo para sus cultivos dependiendo 

de la presencia de los nutrientes esenciales necesarios y el desarrollo potencial del área 

de interés. 

 

La implementación y el uso de herramientas tecnológicas permite recolectar, 

procesar, modelar, analizar y publicar información de forma eficiente y, como 

consecuencia, actualizar sus métodos tradicionales. pasando de manipular información 

no digital a datos geográficos digitales que reducen el error para la estimación de 

maniobras y planes de acción. 

 

La propuesta de implementar este modelo desarrolla un interés particular, al reunir 

procesos que, por medio de herramientas calificadas, permiten la toma de decisiones 

eficiente, ya que el recurso tecnológico es la base fundamental para manejar las bases 

datos geográficas actuales y lograr potencializar los alcances de las TIG en las 
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actividades desempeñadas cotidianamente por el agricultor; actividades que son de alto 

impacto social por las actividades realizadas en producción de alimentos. 

 



 

 
 

2. Antecedentes 

El uso de sensores remotos como apoyo en la adquisición de información contribuye de 

manera significativa al análisis de diferentes componentes de la superficie terrestre, 

desde hace ya varios años se han empleado gran variedad de imágenes para conocer 

características de conformación del suelo, según Bousbih et al. (2019), las técnicas como 

la espectroscopia visible (VIS) e infrarroja cercana (NIR) se han utilizado como técnicas 

de detección y medición de la textura del suelo, este aporte es significativo, ya que 

evidencia que el uso de imágenes satelitales es un recurso de alto impacto para la 

obtención de datos sobre los tipos de suelo sin cobertura vegetal, y sus resultados 

permiten estimar que el uso de la teledetección facilita generar información de manera 

eficiente para el proceso de construcción de mapas de textura de suelo. 

 

El sensoramiento remoto, gracias a sus capacidades de captura de información, 

permite abarcar grandes extensiones, lo cual es importante para análisis de suelo y es 

factor determinante para la gestión agrícola, de acuerdo con Liao et al. (2013, p. 489), 

en la identificación de la distribución espacial y la variabilidad de la textura del suelo es 

esencial para la planificación y el uso del suelo. De forma general, con el uso y la 

implementación óptima de las tecnologías se puede contribuir a la generación de mapas 

de suelo; llegando a ese punto de eficiencia en la toma de decisiones sobre el manejo 

de tierras con enfoque agrícola. 

 

El estado de la información es un factor determinante para obtener resultados 

satisfactorios, la calidad radiométrica de las imágenes y la resolución espacial permiten 

mayor nivel de detalle sobre el área de estudio. Pero se deben considerar diversos 

métodos de clasificación empleando sensores diferentes, la comparación de resultados 

permite identificar qué tipo de imagen se ajusta más a las necesidades del proyecto, de 

esta manera, y en coherencia con Borràs et al. (2017, p. 65), se puede definir que la 

calidad en la resolución espacial y radiométrica de S2 permite garantizar la mejora en los 

resultados de clasificación. Para los mapas de ambientes de suelo definir parámetros de 

calidad de la información entrante es determinante, dentro de estas características se 

contemplan variables significativas que pueden comprometer los resultados. 
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Un componente importante que es determinante para la generación de los mapas 

de macronutrientes y nutrientes secundarios es la textura del suelo y la degradación de 

este, los procesos de transporte de agua modifican la concentración de nutrientes. Curcio 

et al. (2013, p. 495) indican que se necesita mapear la textura del suelo a diferentes 

escalas para diferentes aplicaciones, pero, por lo general, una gran parte de las muestras 

deben analizarse, adecuadamente, para determinar la variabilidad espacial de la textura 

del suelo. El uso de imágenes satelitales en estos análisis permite la reducción de costos 

comparado con los métodos tradicionales, que son más complejos, unido a que el 

desarrollo científico actual impulsa a la creación de metodologías que impulsen las 

mediciones indirectas. 

 

El suelo, como recurso, es un factor determinante para el desarrollo agrícola, por 

tal motivo es importante reconocer las posibilidades que actualmente brinda la 

teledetección a través de la clasificación de imágenes, este tipo de interpretaciones 

permite monitorear los cambios del suelo por diferentes factores. Según Nolasco, 

Willington y Bocco (2014, p. 64-65), en teledetección, el mapeo de la cobertura del suelo 

se constituye en sus aplicaciones principales, lo cual permite el desarrollo en 

investigación para mejorar los métodos de clasificación, logrando resultados más 

detallados y precisos, lo que conlleva a mejorar la eficiencia en la gestión de uso del 

suelo con enfoque agrícola. 

 

Para obtener información precisa en diferentes comportamientos de tipos de 

suelo, se puede emplear la clasificación supervisada, y así categorizar las diferentes 

coberturas y generar un enfoque particular en suelos descubiertos, que son el 

componente de mayor interés para el desarrollo de esta investigación, por ende, tener 

una periodicidad en las imágenes permite soportar con mayor determinación los 

resultados esperados. El apoyo en la aplicación de procesos geoestadísticos también 

fortalece el proceso investigativo, lo que determina que, señalan Ramírez et al. (2020, p. 

65), dependiendo el método estadístico se puede inferir cuál sería la forma más 
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adecuada para extrapolación de la información precisa de las imágenes de mayor 

resolución espacial a zonas de la imagen con menos resolución. 

 

La optimización de procesos es otra de las características que se deben 

considerar dentro del manejo y análisis de la información a la hora de generar mapas de 

suelos, el aprendizaje automático o sistematización de procesos permite agilizar en gran 

medida rutinas manuales que al no ser controladas de forma correcta pueden aumentar 

el riesgo de incurrir en errores. De acuerdo con Trujillo et al. (2021, p. 180), se debe 

contar con una cantidad superior a tres métodos de aprendizaje automático, esto 

garantiza que el análisis de la información se pueda agilizar y se evalúe desde diferentes 

direcciones, este tipo de metodologías también permite generar mapas de suelo de 

manera más detallada teniendo como referencia la información pixel a pixel suministrada 

por las imágenes satelitales empleadas. 

 

Dentro de los procesos de aprendizaje automático también se puede considerar 

el desarrollo de metodologías más especializadas, pero en ocasiones más complejas 

como lo son técnicas de aprendizaje profundo en el campo de la teledetección. Es bien 

sabido que el uso del suelo es uno de los recursos de mayor aprovechamiento para el 

ser humano dentro del desarrollo de sus actividades, desde hace varias décadas se ha 

venido implementando diferentes técnicas y métodos para la caracterización del suelo; 

para Campos et al. (2020, p. 45), el problema en la clasificación de suelos empleando 

imágenes satelitales se puede presentar al momento de elegir un algoritmo y otro, este 

tipo de elecciones deben contener un fundamento en el comportamiento habitual y su 

tipo de aplicación, lo que después deriva en la capacidad predictiva del mismo. 

 

Así, los insumos fundamentales para extraer información de muestreo indirecto 

son las imágenes satelitales y los procesos donde se emplea la teledetección para 

generar los resultados finales, pero dentro del eje de la investigación también se debe 

considerar la información directa obtenida de las muestras de suelo recolectadas en 

campo; muestras analizadas posteriormente en laboratorio, resultados que facilitan 

identificar la composición detallada de nutrientes. 
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Asumadu-Sarkodie y Owusu (2017) mediante un modelo de regresión lineal, definieron 

el impacto del cambio de uso del suelo a través de los indicadores ambientales en una 

escala de análisis local, los cuales juegan un papel importante en la sustentabilidad del 

suelo. Sin embargo, los métodos y prácticas agrícolas que parecen insostenibles aún 

desempeñan un papel fundamental en las comunidades agrícolas. Por lo tanto, la 

introducción de prácticas agrícolas modernas en las comunidades locales y regionales a 

través de la creación de conciencia contribuiría en la lucha contra el cambio climático. 

 

Nowak y Schneider (2017) por su parte, identificaron áreas amenazadas y 

degradadas por la actividad agrícola a través de indicadores ambientales en una escala 

de análisis regional, definida por la erosión del suelo, pérdida de nutrientes y 

contaminación del agua subterránea. (Jiménez et al., 2019, p. 1645-1646). 

 

Estos datos de laboratorio son insumo fundamental, pues Garrido (1993, p. 2), 

afirma que uno de los aspectos más importantes al momento de crear mapas de suelo 

no solo es dar relevancia a los análisis, sino que, normalmente debe considerarse una 

serie de actividades que conllevan a resultados finales con consistencia lógica dentro del 

proceso ejecutado. 

 

Dentro del componente tecnológico, cabe resaltar la importancia de los sistemas 

de información geográfica (SIG) como herramienta esencial para la administración del 

dato geográfico o, en gran medida, como motor de procesamiento de información. La 

generación e interpretación de los mapas de macronutrientes y nutrientes secundarios 

derivados de los mapas de ambientes y las muestras de suelo gestionados desde un 

SIG, permite percibir el resultado final al problema planteado. García et al. (2002, p. 94) 

se resalta la importancia de la vinculación de los sensores remotos y los SIG para la 

gestión de información en los cambios de los usos del suelo. Y no solo el manejo de la 

información empleando medios computacionales, sino también la geolocalización de las 

muestras, ya que se logra conocer con mayor precisión y nivel de detalle el componente 

del suelo en estructura y concentración de nutrientes presentes, datos que después de 

ser interpolados con la información de las imágenes permiten obtener mapas para cada 



2. Antecedentes 12 
 

uno de los macronutrientes y nutrientes secundarios de forma más precisa y con datos 

más relevantes para el usuario final. 

 

Como plantean González et al. (2019, p. 1004), el uso de las tecnologías de la 

información (TIC) en la agricultura de precisión contribuye al potencial rendimiento en la 

exploración de áreas de interés contemplando integración de sensores remotos, 

satélites, y sistemas de posicionamiento, pero se limita con la definición de 

macronutrientes, que es el desarrollo para implementar en la presente investigación. 

 

Con el paso del tiempo y el uso habitual del suelo, las características y los 

componentes van cambiando, lo que enfatiza en la importancia de realizar muestreos de 

forma periódica, otro factor determinante para definir la temporalidad de las muestras se 

presenta en los suelos de ladera como lo son los suelos andinos. La pérdida de suelo 

puede alterar los resultados de una misma área en un periodo de tiempo muy corto; 

dentro de este tiempo se puede tener manejos agrícolas diferenciales con tipos de 

cultivos distinto, esto genera en el suelo el aporte de nutrientes se modifique de manera 

significativa, por este motivo Volverás y Amézquita (2009, p. 35) señalan que los usos 

de suelo con mayor intensidad de labranza disminuyen la proporción de macro 

agregados, la estabilidad estructural y el volumen del suelo, lo cual altera los resultados 

obtenidos de una misma área en periodos de tiempo diferentes. 

 

La fertilidad del suelo, desde diferentes puntos de vistas, se considera como un 

componente determinante para el desarrollo óptimo de las plantas. Aunque el suelo es 

un elemento físico finito, con el paso del tiempo y la labranza ocurren pérdida y 

degradación de algunos elementos esenciales, cambios que se evidencian, en gran 

medida en el sector agrícola, con el uso elevado de fertilizantes buscando suplir las 

deficiencias de nutrientes, aportados de forma natural por los suelos. Según Rodríguez 

y Longa (2021, p. 10) las principales causas de la degradación del suelo radican 

principalmente en el mal manejo de la distribución de fertilizantes de fuente química 

desconociendo a su vez el alto impacto que se produce en los suelos con los niveles de 

contaminación en procesos productivos en áreas agrícolas. Debido a lo anterior es 
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importante encontrar métodos que permitan el uso responsable y eficiente de este tipo 

de elementos que se aplican de manera artificial al suelo. 

 

Al paso del tiempo, las áreas que en su tradición han sido de destino agrícola 

permiten evidenciar cómo la degradación del suelo es bastante significativa, debido a 

manejos poco eficientes en la distribución de nutriente o aprovechamiento eficiente de 

los mismos. Martín et al. (2018, p. 24-25) señalan que, con el paso de los años y de 

acuerdo con los fertilizantes químicos empleados, se pueden encontrar aumentos de 

concentración de ciertos nutrientes y otros, por el contrario, se mantienen estables, lo 

que conlleva a que la agricultura intensiva puede modificar la fertilidad del suelo, y el 

conocimiento de los indicadores permite evaluar los sistemas productivos y su manejo. 

 

La concentración de macronutrientes en el suelo es determinante para el 

desarrollo eficiente de los cultivos, conocer la distribución para cada uno de los 

elementos como N, P, K en un área de interés es un aporte muy valioso para el desarrollo 

agrícola. Conocer los usos del suelo que con el tiempo se la ha dado al área de estudio 

permite inferir la calidad de los nutrientes presentes en el mismo, como referencia se 

puede decir que aquellas tierras que anteriormente fueron empleadas para ganadería 

con el tiempo los macronutrientes presentes van a presentar variaciones y tendencia la 

baja concentración de estos, por esto la importancia de realizar muestreos dirigidos en 

toda el área de estudio. La ganadería, en suelos amazónicos, “genera una baja 

concentración generalizada de elementos importantes como P, K, Ca, Mg y S, en 

comparación con los valores óptimos de concentración de macronutrientes para suelos 

tropicales” (Zambrano et al., 2020, p. 9). 

 

La pérdida del componente estructural del suelo también se deriva por la 

modificación o sustitución del bosque nativo por uso agrícola, estos cambios aumentan 

la susceptibilidad y marca una tendencia a la erosión, lo que causa que la disponibilidad 

de ciertos nutrientes se altere de manera significativa, lo que enfatiza más en la 

importancia de definir las muestras dirigidas para conocer con mayor facilidad las 

tendencias de cambio. Un antecedente importante de la investigación realizada por Conti 
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(2004), quien define que la pérdida de las propiedades físicas, químicas, biológicas y 

microbiológicas se deben, principalmente, al uso intensivo de la tierra en actividades de 

ganadería, efecto que se puede revertir con la implementación de fertilizantes. 

 

Uno de los factores más negativos con respecto a los fertilizantes es el uso no 

adecuado el cual puede contribuir de forma significativa en los altos contenidos de 

salinidad del suelo, aumentando también efectos negativos sobre el medio ambiente. De 

acuerdo con Beltrán et al., (2019, p. 377), los abonos orgánicos son buenas fuentes de 

nutrientes para los cultivos, además de tener valores de pH propicios para la asimilación 

de los macronutrientes. 

 

Los insumos empleados para garantizar el equilibrio por pérdida natural o artificial 

de los macronutrientes y nutrientes secundarios del suelo son un mecanismo que no 

revierte el problema totalmente, pero garantiza que el cultivo cumpla con la demanda de 

consumo de nutrientes que le aporta el suelo. Todo tipo de suelo presenta, por diferentes 

razones, deficiencias de nutrientes, lo que conlleva a que si se desconoce la distribución 

de nutrientes se incurra en sobrecostos para mantener y garantizar la producción de una 

plantación especifica. Para Meza (2021) es claro que “los fertilizantes son importantes, 

desde un punto vista agronómico, para el aumento de la productividad de los cultivos. El 

rendimiento depende principalmente de la cantidad de nutrientes, época y técnica de 

aplicación” (p. 9), posición ratificada cuando concluye: 

 

Los resultados permiten evidenciar el efecto positivo de la aplicación del fertilizante con 

la técnica drench y fertirriego sobre la productividad (1560 y 1472 kg/ha de café 

pergamino respectivamente) con respecto al tratamiento control. Los resultados de la 

evaluación económica de costo nos indican que la técnica Fertirriego triplica los costos 

del método drench. (p. 11) 

 

No se puede descartar el uso de información térmica para definir diferentes 

valores al momento de caracterizar el suelo, ya que diferentes componentes externos al 

comportamiento natural pueden afectar indirectamente los valores representativos de los 

macronutrientes, una característica relevante es que este tipo de información se puede 
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obtener usando imágenes satelitales, estos comportamientos atípicos presentan un 

punto diferencial en diferentes coberturas pero la que más interesa es el suelo 

descubierto y como varían su composición por diferencias de temperatura. Al respecto, 

Ferrelli et al. (2015, p. 32) enfatizan que la información obtenida de temperatura de suelo, 

empleando imágenes satelitales, permite obtener datos para realizar análisis más 

dinámicos. Este tipo de información no debe ser despreciable ya que puede contribuir a 

la precisión y calidad de los datos que se pueden generar la creación de los mapas de 

macronutrientes y nutrientes secundarios. 

 

El comportamiento del suelo presenta una dinámica que debe ser considerada, y 

en ocasiones estipulada como un patrón, por lo que es de esperar cambios en las 

características espaciales en función del tiempo, así Alperín, Guerrero y Sarandón (2002, 

p. 41) señalan que con el análisis geoestadístico se logra cuantificar patrones espaciales 

que contribuyen a definir con mayor claridad a optimizar los cambio por efectos de 

temporalidad entre las imágenes, dando claridad a la concentración de nutrientes para 

cada tipo de suelo caracterizado. 

 



 

 
 

3. Objetivos 

3.1 Objetivo general 

 

Diseñar un modelo preliminar para Identificar la fertilidad de suelos, para el cultivo de 

soja, a partir de imágenes satelitales e interpolación geoestadístico IDW. 

 

3.2 Objetivos específicos 

 

•  Generar la información del componente físico del suelo empleando la banda 12 de 

Sentinel 2 y muestras de suelo. 

•  Identificar la distribución y concentración de macronutrientes y nutrientes secundarios 

en el suelo empleando procesos geoestadísticos. 

•  Analizar, en el área de estudio, cuáles son los sectores con mayor aporte de nutrientes 

para el cultivo de soja. 



 

 
 

4. Referente contextual 

La investigación se lleva a cabo en una zona de alto desarrollo agrícola, ubicada al 

oriente de Paraguay (Figura 1), específicamente en una zona agrícola de alto potencial 

del departamento de Itapúa, caracterizada por la producción de soja. 

 

Figura 1. Localización general área de estudio 

Localización general área de estudio 

 

 

 

Dentro de un contexto general, esta región presenta características particulares, por su 

localización cerca al río Paraná, cuenta con suelos predominantemente de origen 

residual lo que hace que la región oriental cuente con características especiales, esto 

permite que la gran mayoría de cultivos de soja se desarrollen en esa parte del país. 

Como referencia particular se pueden encontrar suelos de color amarillo y rojo lo que 

indica el bajo contenido de materia orgánica y conformación de suelos franco – arcillosos. 

 

Por el gran potencial agrícola, actualmente en esta zona suceden eventos que 

afectan la composición del suelo, en particular son suelos con un alto porcentaje de 

erosión causada principalmente por la alta actividad agrícola que se presenta cada año, 

este fenómeno afecta directamente el horizonte superficial del suelo, lo que hace que los 
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grandes explotadores agrícolas cada año se enfoquen a integrar nuevos mecanismos 

que les permita mantener o mejorar su producción de forma eficiente. 

 

Por ser la soja un cultivo extensivo que demanda una cantidad mayor de nutrientes 

aportados por el suelo, referente a otros cultivos, en la región oriental del Paraguay, cada 

cosecha o campaña evidencia que la reducción de los macronutrientes es 

considerablemente alta y sin nombrar los nutrientes secundarios que tienen una 

tendencia a ser de mayor baja concentración. 

 

La soja o soya (Glycine max), es una leguminosa de gran importancia industrial, 

por lo que su producción ha tenido incrementos significativos, según Almerfors (2008), 

como es el caso de Paraguay, donde llega desde Brasil en la década de los 60: 

 

Desde entonces la producción de soja ha crecido significativamente hasta llegar 

a la cosecha record de 6,2 millones de toneladas en 2007, específicamente durante un 

periodo de 11 años, desde 1995-2006, la producción de soja ha crecido 191 % (Palau et 

al 2007). Este aumento se debe, entre otras cosas a factores económicos en el ámbito 

global, una de las causas significantes de este ascenso ha sido la demanda mundial por 

la soja. Esta planta leguminosa se ha convertido en materia prima para el mercado del 

biocombustible, la creciente producción de soja ha implicado la instalación permanente 

del monocultivo en Paraguay. A consecuencias de la expansión del monocultivo en zonas 

forestales y áreas selváticas han surgido problemas ambientales. (p. 5) 

 

Por el contexto anterior se resalta la importancia de conocer la dinámica del suelo 

referente a la concentración de sus nutrientes y de aquellos que son de mayor demanda 

para el cultivo de soja, estos suelos tienen otra particularidad no menos importante y es 

la capacidad de retención de agua, se manejan porcentajes muy bajos más las altas 

temperaturas llevan a que cada ciclo del cultivo tenga que tratarse de manera diferencial 

para alcanzar las estimaciones esperadas. 



 

 
 

5. Referente normativo y legal 

Los fundamentos normativos y legales del tema de estudio se fundamentan en 

documentos listados en la Tabla 1. 

 

Tabla 1. Marco normativo y legal 
Marco normativo y legal 

Normativa Entidad Año 

Ley 6286 de defensa, restauración y promoción de la agricultura (Paraguay) SIPROAF 2019 

Norma técnica colombiana – Información Geográfica metadatos. NTC-4611 
tercera actualización. 

ICONTEC 2021 

Metadatos geográficos - ISO 19115-1 ISO 2014 

Calidad de los datos - ISO 19157 ISO 2013 

 

No solo es tener en cuenta el manejo de la información agronómica, también se 

debe contemplar un marco internacional para identificar como se deben manipular los 

datos geográficos que se emplean para la representación de diferentes esenarios, por lo 

que se considera lo propuesto en la norma ISO 19157:2013, que hace enfasis en los 

componentes determinadores de la calidad, estructura y validación de los datos 

geográficos. Los metadatos geográficos manejados en la interfaz gráfica de usuario 

deben ser ajustados, de acuerdo con la norma ISO 19115-1:2014, ya que deben proveer 

información acerca de su identificación, extensión, elementos espaciales, referencia 

espacial y todas las propiedades digitales del dato geográfico. 

 

Es importante tener un referente normativo local para verificar qué tan importante 

es el aporte de la agricultura para el desarrollo local, por lo que la ley 6286:2019 dinamiza 

en gran medida lo siguiente: “Es fundamental que la república del Paraguay adopte las 

medidas normativa necesarias de una politica nacional para la agricultura familiar 

campesina factor clave para la economia nacional”. En tanto, para el caso colombiano, 

el manejo la información geográfica es estandarizado por la NTC-4611:2021, que define 

“el esquema requerido para describir información geográfica y servicios por medio de 

metadatos. Proporciona información acerca de la distribución de información y la 

descripción completa de los conjuntos de datos y servicios”. 



 

 
 

6. Referente teórico 

El desarrollo del referente teórico se fundamenta en la estructura propuesta en la ¡Error! 

No se encuentra el origen de la referencia., donde se plantean tres líneas conductoras 

o principales temas de referencia que abordará la presente investigación. Por ello, se 

ejecutará en ese orden, con base en documentación local e internacional. 

 

Figura 2. Estructura referente teórico 
Estructura referente teórico 

  

 

6.1 Imágenes satelitales 

 

Las imágenes satelitales son un producto que por sus características permite identificar 

diferentes coberturas del terreno, cada una de las bandas que compone la imagen 

satelital permite en gran medida categorizar de mejor manera ciertos elementos de 

interés, a mayor cantidad de bandas ofrecidas por la imagen, mayores serán las 

posibilidades de enfocar el análisis en características particulares del terreno, como por 

ejemplo cuerpos de agua, vegetación, suelos, entre otros. 

 

Para ahondar más en la definición de una imagen satelital, se toma a Gonzaga 

(2014, p. 29), para quien “una imagen satelital es el producto obtenido por un sensor 
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instalado a bordo de un satélite artificial a través de la captación de la radiación 

electromagnética emitida o reflejada por un cuerpo” (p. 29), señalando además que: 

 

Existen diferentes tipos de imágenes satelitales, dependiendo del tipo de sensor. Desde 

las primeras cámaras fotográficas montadas en satélites en la década de los 60 hasta los 

más sofisticados y sensibles sensores hiperespectrales. Existe una amplia gama de tipos 

de imágenes satelitales que hoy se utilizan en las más diversas áreas, dependiendo de 

su resolución espacial, así como de la información espectral que poseen; desde el 

espionaje militar, el monitoreo del cambio climático, monitoreo de incendios e 

inundaciones, seguimiento de huracanes y tifones, evaluaciones multiespectrales de 

vegetación etc. (Bense, 2007). (p. 30). 

 

Actualmente, las implementaciones tecnológicas han permitido que diferentes 

fenómenos puedan ser monitorizados empleando técnicas de teledetección donde el 

insumo principal son las imágenes satelitales, de acuerdo con Molina, Trejo y Gutiérrez 

et al. (2018, p. 84), “la teledetección resulta ser una de las más utilizadas y con mayor 

posibilidad de aplicación en múltiples campos. Sin embargo, se requiere su fusión con 

herramientas informáticas que permitan un uso sistemático, ágil y eficiente de la 

información recopilada”. 

 

6.1.1 Imágenes Sentinel 2 (S2) 

 

Las imágenes satelitales abren nuevos campos de estudio en diferentes áreas del 

conocimiento, debido a la cantidad de información que se puede obtener de ellas, 

también se derivan una particularidad de estudios con diferentes enfoques para visualizar 

el comportamiento de fenómenos que afectan directa o indirectamente al ser humano. 

 

Las secuencias multitemporales transformaron la manera de ver y analizar el 

comportamiento en función del tiempo, para lo cual las imágenes satelitales se convierten 

en recurso fundamental, como lo ratifican Pino y Huayna (2022, p. 149), al establecer 

estados de afectación de plagas en olivos mediante la variación temporal de los índices 

NDVI, DVI, SAVI, GNDVI, EVI2 y MSAVI. 
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Las imágenes usadas en este trabajo fueron tomadas por S2, misión que forma parte del 

Programa Copérnico para la Observación de la Tierra de la ESA. Este programa fue 

diseñado para suministrar información actualizada y de fácil acceso para mejorar la 

gestión del medio ambiente, y comprender y mitigar los efectos del cambio climático. El 

programa tiene planificadas cinco misiones y cada una está conformada por varios 

satélites. (…) 

 

S2 proporciona datos para la generación de productos tales como: mapas de usos 

del suelo, mapas de cambios a lo largo del tiempo, mapas de riesgo, e imágenes rápidas 

para prevención de desastres. También proporciona datos para la generación de 

variables biofísicas de la vegetación como la cobertura vegetal, el contenido de clorofila 

o el contenido de agua en las hojas. Este satélite cuenta con un instrumento de captura 

multiespectral mejorando los datos de otras misiones operativas (Drusch et al., 2012). 

(Borràs et al., 2017, p. 60) 

 

El desarrollo e implementación de las misiones satelitales para captura de 

imágenes con diferentes sensores ha permitido, según Darius et al.,(2020, p.2), un salto 

revolucionario en la parte tecnológica aplicado a estudios que permiten al ser humano 

tener una mejor apreciación de los fenómenos naturales que suceden en la superficie de 

la tierra, por tal motivo es importante conocer las diferentes resoluciones que aportan 

diferentes misiones como se puede apreciar en la Figura 3. 
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Figura 3. Comparación de diferentes misiones satelitales en cuanto a resolución espacial y espectral 
Comparación de diferentes misiones satelitales en cuanto a resolución espacial y espectral (USGS Landsat 
Program citado por El Atillah, El Morjani y Souhassou, 2019, p. 80) 

 

 

6.1.2 Características banda 12 Sentinel 2 

 

Las imágenes Sentinel 2 se caracterizan por estar compuestas por 13 bandas, las cuales 

están categorizadas por su longitud de onda y resolución espacial como se aprecia en la  

Tabla 2, cada una de las bandas permite realizar análisis independientes. 

 

La banda 12 SWIR 2 tiene una particularidad que trabaja con infrarrojo de onda 

corta, este tipo de datos permite discriminar de mejor manera suelos secos y húmedos, 

estos suelos no deben contar con cobertura vegetal ya que alterara de forma significativa 

los resultados o análisis que se realicen con esta banda. Generalmente es muy utilizada 

para estudios geológicos y con un gran potencial en la clasificación física del suelo. 

 
Tabla 2. Características generales Sentinel 2 

Características generales Sentinel 2 (Adaptado de (USGS, 2021). 

Bandas Nombre de la banda Longitud de onda (μm) Resolución (m) 

BANDA1 Aerosol 0.43 - 0.45 60 
BANDA2 Blue 0.45 - 0.52 10 
BANDA3 Green  0.54 - 0.57 10 
BANDA4 Red 0.65 - 0.68 10 
BANDA5 Red edge 1 0.69 - 0.71 20 
BANDA6 Red edge 2 0.73 - 0.74 20 
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Bandas Nombre de la banda Longitud de onda (μm) Resolución (m) 
BANDA7 Red edge 3 0.77 - 0.79 20 
BANDA8 Near Infrared (NIR1) 0.78 - 0.90 10 
BANDA8A Near Infrared (NIR2) 0.85 - 0.87 20 
BANDA9 Water vapour 0.93 - 0.95 60 
BANDA10 Cirrus 1.36 - 1.39 60 
BANDA11 SWIR 1 1.56 - 1.65 20 
BANDA12 SWIR 2 2.10 - 2.28 20 

 

6.1.3 Uso de imágenes satelitales para clasificación de suelo 

 

El uso de imágenes satelitales para clasificación de coberturas se ha convertido en una 

herramienta de alto potencial; para el caso del suelo diferentes estudios han demostrado 

la eficiencia al emplear este tipo de datos para clasificar los tipos de suelos presentes en 

diferentes áreas. Cada actualización que realizan de las misiones satelitales de sus 

imágenes permite observar el grado de desarrollo que se produce para cada una de las 

bandas, lo que permite generar productos de mayor calidad y confiabilidad. 

 

La clasificación de coberturas del suelo consiste en estimar los tipos de coberturas 

en un área determinada ya sea usando observación visual o métodos computacionales. 

La clasificación de coberturas es aplicada a cartografía (Eisavi et al., 2015, p. 1), al 

monitoreo de recursos naturales, estudios en cambios de biodiversidad e índices de 

vegetación (Bokusheva et al., 2016, p. 200) y un potencial de desarrollo en el monitoreo 

de cultivos en busca de fitopatógenos y otras afecciones. 

 

6.2 Muestreo de suelo 

 

El muestreo de suelo puede tener diferentes enfoques dependiendo el estudio para el 

cual sea aplicado, para el muestreo en suelos agrícolas se determinan diferentes 

protocolos y equipos que permiten obtener muestras in situ, que son llevadas a 

laboratorio y arrojan datos de relevantes para el plan de siembra y mejora de un cultivo. 

Estos análisis de laboratorio se realizan para cada una de las muestras recopiladas; las 

cuales son determinadas en puntos georreferenciados específicos de alto interés en las 

zonas cultivables. De acuerdo con Sainz et al. (2022), una distribución homogénea que 
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garantice la mayor cantidad de información, de acuerdo con la variabilidad del campo, 

implica diseñar una grilla que abarque el 100% del área de estudio, esto garantiza que 

las muestras queden bien distribuidas y se pueda lograr una obtención de datos más 

completa y uniforme, el inconveniente es el alto costo que representa, por lo que 

actualmente se maneja tomas de muestras aleatorias. 

 

Por medio de los datos y los análisis se deriva una serie de sucesos que permiten 

conocer la realidad del campo en cuanto a la parte física y química del suelo, 

dependiendo de la orientación del análisis, se pueden lograr resultados completos o 

generales con enfoque en los nutrientes principales o alguno en particular, esto 

dependerá exclusivamente del manejo que le quiera dar el agrónomo. 

 

La cobertura del suelo hace referencia a la información del material físico en la 

superficie de la tierra y el uso del suelo se asocia a las modificaciones hechas sobre 

esta cobertura por el hombre, Así, señalan Backoulou et al. (2015), la detección de 

cambios de cobertura o uso es el proceso de identificar los cambios en un área o 

fenómeno ambiental mediante la observación en diferentes momentos de tiempo. 

 

6.2.1 Propiedades físicas del suelo 

 

El suelo, en su conformación general, se considera un sistema abierto y dinámico, que 

por diferentes condiciones, ya sea temperatura o humedad, puede comportarse de 

manera diferente, algo que caracteriza a los suelos son sus tres fases: - la sólida, 

conformada principalmente por material orgánico e inorgánico, - la fase liquida y - la fase 

gaseosa, que se encuentran en los espacios que se deja la fase sólida, comportamiento 

dinámico que permite llenar estos espacio de aire con contenido de oxígeno y dióxido de 

carbono y líquidos que transportan iones y sustancias en solución. Sin embargo, las 

propiedades físicas del suelo están en función de su textura y su estructura (Figura 4). 

 

Las partículas texturales del suelo como arena, limo y arcilla se asocian para formar 

agregados y a unidades de mayor tamaño nombrados por peds. La estructura del suelo 
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afecta directamente la aireación, el movimiento del agua en el suelo, la conducción 

térmica, el crecimiento radicular y la resistencia a la erosión. (…) 

 

La textura del suelo se refiere a la proporción de componentes inorgánicos de 

diferentes formas y tamaños como arena, limo y arcilla. La textura es una propiedad 

importante ya que influye como factor de fertilidad y en la habilidad de retener agua, 

aireación, drenaje, contenido de materia orgánica y otras propiedades. (FAO, 2022b) 

 

Figura 4. Estructura física del suelo 
Estructura física del suelo (FAO, 2022b) 

 

 

6.2.2 Propiedades químicas del suelo 

 

Se refiere a la concentración de elementos químicos que hacen parte del suelo, el 

proceso más utilizado para obtener estos resultados se realiza por medio de muestras 

de suelo en campo, empleando calicatas las cuales pueden ser configuradas en ancho 

largo y profundidad dependiendo del interés de las muestras. Esto permite obtener 

muestras representativas del suelo las cuales posteriormente serán analizadas en 

laboratorio para conocer a detalle la composición química del mismo. 

 

El componente químico del suelo resulta de alto valor para la industria agrícola 

debido a que, dependiendo de la concentración de los nutrientes se puede ver afectado 
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el desarrollo edafológico de las plantas, lo cual radica principalmente en la calidad 

esperada del fruto y la concentración de nutrientes. El desarrollo foliar también se ve 

directamente relacionado con la fertilidad del suelo, aunque cabe resaltar que existen 

diferentes elementos químicos que en altas concentraciones pueden ser perjudiciales 

para el cultivo. Diferentes estudios han demostrado que se debe mantener un balance 

en las propiedades químicas del suelo, para garantizar la disponibilidad de los nutrientes, 

siendo, según Vargas et al. (2022, p. 2), la rotación de cultivos una estrategia adecuada 

para “resolver problemas como el estancamiento del rendimiento, el agotamiento de los 

recursos y la reducción de la dependencia de insumos sintéticos”. 

 

6.3 Interpolación de datos 

 

La interpolación de datos, señalan Johnston et al. citados por Villatoro, Henríquez y 

Sancho (2008, p. 96), “ofrece la ventaja de proyectar mapas o superficies continuas a 

partir de datos discretos; sin embargo, la utilización de una buena cantidad de puntos del 

área en estudio limita su utilización”, aunque el tipo de datos, su costo y dificultad de 

obtención sean los determinantes de realizarla. 

 

Para Vega et al. (2022, p. 2), al ser la fertilidad del suelo un factor limitante en el 

manejo adecuado de las explotaciones agrícolas, y dado que las propiedades del suelo 

varían espacialmente, tales variaciones “se pueden mapear a través de técnicas 

geoestadísticas que permiten delimitar áreas de manejo diferencial”, sin embargo, “la 

precisión en el mapa generado, a partir de las características de un suelo en particular, 

depende en gran medida de la estructura espacial de los datos, donde entre más fuerte 

la correlación espacial, mejor la calidad del mapeo” (Kravchenko, citado por Villatoro, 

Henríquez y Sancho, 2008, p. 96). 

 

Los métodos de interpolación son empleados en múltiples estudios 

geoestadísticos, donde a partir de un dato central y su distribución espacial se logra 

obtener información que no fue obtenida de primera mano, Inverse Distance Weighting 

(IDW) es un modelo particular que permite, según Liu et al., (2021, p. 1), mejorar la 
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precisión al momento de realizar la estimación de los datos y calcular los pesos de 

acuerdo con las necesidades del analisis a realizar, siendo ampliamente utilizado en la 

interpolación de imágenes, de datos espaciales y la optimización de algiritmos. 

 

El IDW asume que cada punto medido tiene una influencia local que disminuye con la 

distancia. Les asigna una ponderación mayor a los puntos más cercanos a la posición por 

predecir, que a aquellos que se encuentran más alejados, de ahí el nombre de distancia 

inversa ponderada. (Toro y Melo, 2009, p. 58) 

 

Por su parte, Vega et al. (2022, p. 2) afirman que el método Kriging (llamado así 

en homenaje a su creador, el ingeniero surafricano Danie Gerhardus Krige) está “entre 

los métodos geoestadísticos más utilizados para interpolar variables y realizar 

predicciones, que consideren la estructura espacial de los datos y su autocorrelación 

mediante semivariogramas”. 

 

El método Kriging proporciona una solución al problema de la estimación basada en un 

modelo de variación espacial estocástica. En su formulación original, una estimación, 

como tal, en un lugar era simplemente una suma lineal o promedio ponderado de los 

datos en su vecindario, aunque según Haining et al. (2010), el Kriging es una 

denominación general, ya que existen distintos tipos de modelos para describir el 

comportamiento de variables espaciales que se desee predecir. Kriging lineal es el 

método más robusto y conocido, aunque este puede tener funciones lineales y no lineales 

dependiendo de las variables en estudio. (García, Paniagua y Chicaiza, 2022, p. 69) 

 



 

 
 

7. Hipótesis de investigación 

La presente investigación dará como resultado una serie de datos que permitan mejorar 

la toma de decisiones, al ser un modelo preliminar se pretende acercarse lo más posible 

a la realidad del suelo, hablando de textura y distribución de macronutrientes y nutrientes 

secundarios en el área de estudio, es claro resaltar que por diferentes circunstancias y 

la adecuación del modelo geoestadístico IDW los datos pueden variar y se requiera de 

datos adicionales que mejoren el modelo, pero esto evidentemente se podrá mejorar a 

medida que se trabajen en nuevas versiones del modelo en mejoras futuras. 

 

La distribución de muestras geolocalizadas dentro de un mapa de ambientes 

permitirá obtener una serie de datos para cada uno de los elementos químicos del suelo 

que interpolados con los datos de nivel digital de la banda 12 de Sentinel 2, donde la 

información satelital sirve para establecer correlación con los nutrientes disponibles en 

el suelo bajo las condiciones del experimento que permitirán obtener un radiograma del 

campo más completo en distribución y concentración de estos elementos químicos. 

 

La generación de mapas por nutriente es un insumo que permitirá diferenciar de 

forma independiente el comportamiento de cada elemento en el suelo, datos de alto valor 

que el agricultor puede emplear en la gestión de su campo al momento de planificar la 

siembra, ya que de antemano se conoce de forma general como es que están distribuidos 

los nutrientes en el campo y según el tipo de cultivo se conocerá cuales macronutriente 

y nutrientes secundarios son de mayor demanda, fortaleciendo zonas en déficit y 

ahorrando en zonas donde las concentraciones sean óptimas para su cultivo. 

 

 

 



 

 
 

8. Metodología 

La metodología que se empleó en la presente investigación parte del análisis de 

información primaria y secundaria, en donde se definieron términos como análisis de 

laboratorio, imágenes satelitales, nutrientes e interpolación geoestadística todo 

relacionado con este campo conceptual. 

 

Basándose en los conceptos se realizó el diseño de un modelo preliminar que 

permitió emplear el método interpolación geoestadístico IDW para correlacionar 

muestras de laboratorio de suelo y la banda 12 de Sentinel 2 y obtener resultados de 

concentración de macronutrientes y nutrientes secundarios en el suelo. 

 

En el desarrollo de esta investigación la metodología se estructuro bajo 

parámetros lógicos organizados por etapas como se evidencia en la Figura 5, cada una 

de las estrategias, actividades y procedimientos se enmarcan en hilos conductores que 

garantizan la correcta correlación de la información e identificando los puntos críticos; 

que de no ser planteados pueden ser un problema dentro del desarrollo e 

implementación de la metodología que se presenta a continuación. En ella se identificó 

la estructura general de la metodología, seguidamente se realizó la explicación por 

etapas y las actividades que la conforman. 

 

Para dar inicio con la conformación de las etapas planteadas, de manera 

exhaustiva se realizó la consulta de fuentes secundarias que ampliaron el panorama del 

área de estudio, permitiendo establecer las estrechas relaciones con otro tipo de 

investigaciones y sus metodologías, de igual forma, se obtuvo un panorama más amplio 

al comparar otros tipos de interpolaciones geoestadísticas que puedan aportar de 

manera significativa a las condiciones necesarias que deben ser tenidas en cuenta al 

momento de relacionar datos de diferentes fuentes de información. 
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8.1 Descripción etapa 1 

 

La metodología propuesta para el desarrollo de la etapa 1 se caracterizó por definir los 

parámetros iniciales y el manejo de datos que permitieron el desarrollo de las siguientes 

etapas, el planteamiento correcto y la secuencia de las actividades planteadas serán 

determinantes para lograr que los resultados esperados; por tal motivo se convierte en 

la etapa clave para lograr una construcción basada en la temporalidad y calidad de la 

información obtenida de fuentes primarias y secundarias (Figura 5). 

 

Figura 5. Modelo lógico metodología 
Modelo lógico metodología 
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8.1.1 Selección del área de estudio 

 

Para la investigación se seleccionó un área con potencial agrícola activo compuesta por 

tres sectores que presentan características similares, en la ¡Error! No se encuentra el 

origen de la referencia. se puede apreciar el área de interés con sus tres zonas, las 

cuales tienen las siguientes áreas: Zona 1 (179.1 Ha), Zona 2 (201.5 Ha) y Zona 3 (71.4 

Ha). 

 

Figura 6. Zonas área de estudio 
Zonas área de estudio 

 

 

Adicional, el interés en Paraguay por el manejo eficiente del cultivo de soja es 

altamente representativo, lo que permite que el área seleccionada tenga un alto valor. 

 



33 Modelo para identificación de fertilidad de suelos a partir de imágenes satelitales e 
interpolación geoestadística 

 

A lo largo del tiempo diferentes estudios han calculado el impacto que genera la 

exportación del grano de soja y que aporta a la economía del país, es por ello por lo que 

todos aquellos estudios y mejoras que se puedan llegar a realizar para la optimizar la 

producción de soja tienen un alto apoyo de la industria local los cuales están abiertos a 

aportar información y captura de datos en campo de llegar a ser necesario. 

 

Otro factor determinante para la selección fue el tipo de suelo, ya que al sur del 

Paraguay, Rasche et al. (2020, p. 14) consideran que al ser suelos de tendencia arcillosa 

el desarrollo radicular de las plantas de soja se puede ver afectado, de igual forma la 

concentración de nutrientes tambien puede variar llevando a cabo que las producciones 

bajen, es por lo anterior que definir un área con estas caracteristicas aumenta el interés 

sobre los resultados de los mapas de concentración de nutrientes y como estos pueden 

llegar a potencializar la fertilización por aspersión variable. 

 

8.1.2 Identificación de área de estudio con tradición de uso agrícola en soja 

 

De acuerdo con los históricos manejados por el personal de campo y los registros 

tomados para cada zona, se concluye que, en un periodo de cinco años, el cultivo 

predominante es la soja y maíz el cultivo de rotación. El histórico de datos de análisis 

foliares y de suelo dejan evidenciar que esta parcela, dividida en tres zonas, fue 

explotada agrícolamente con los dos cultivos mencionados. 

 

8.1.3 Selección de imágenes satelitales para consultas temporales 

 

Para realizar la selección de las imágenes se validó la dinámica del crecimiento 

vegetativo en secuencias de tiempo, mediante un análisis multitemporal empleando 

imágenes satelitales de Sentinel 2 y la variable de crecimiento vegetativo se logra 

establecer una relación entre los datos, de cuyo cruce se evidencia la dinámica similar 

de los tres sectores de la parcela. Los ciclos vegetativos de la soja, donde las parcelas 

tuvieron valores muy bajos de desarrollo vegetativo, permitieron definir los momentos 
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óptimos para tomar las muestras de suelo desnudo y que coincidan la imagen de Sentinel 

2. 

Las imágenes seleccionadas deben cumplir con el porcentaje de nubosidad, si 

supera el 20% probablemente afecte el área de estudio, lo que alterará los resultados al 

momento de ejecutar el modelo. Para realizar el proceso de escoger las imágenes de 

Sentinel 2 en el tiempo indicado se emplean los gráficos diseñados, correspondientes a 

la parcela 390 de soja, durante el periodo 01/2018 a 07/2022 (Figura 7). 

 

Figura 7. Secuencia temporal de vigor vegetativo, con Sentinel 2, en el periodo 01/2018 a 07/2022 
Secuencia temporal de vigor vegetativo, con Sentinel 2, en el periodo 01/2018 a 07/2022 

 

 

Con las secuencias de tiempo se logró identificar que durante los cinco años entre 

los meses de julio y octubre se produjeron valores muy bajos de crecimiento vegetativo 

lo que aumenta las probabilidades que para esos meses se puedan obtener imágenes 

de suelo denudo, es muy importante lograr imágenes donde el suelo este sin cobertura 
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vegetal ya que los análisis se realizaran para identificar le fertilidad del suelo antes de 

cultivar, con presencia de vegetación estos valores se podrían ver afectados al extraer 

la información radiométrica de la imagen de Sentinel 2. 

 

Los meses de presencia de no cultivo se muestran en la Tabla 3, que permite 

visualizar el procedimiento para la descarga de las imágenes, en la parcela 390, de 

referencia y que señalan el comportamiento del suelo. Lo ideal es observar patrones que 

se comporten similar durante diferentes periodos de tiempo: inicialmente se realizó una 

comparación visual del suelo desnudo y se identifican posibles zonas no homogéneas 

que puedan llegar a afectar el tratamiento de los datos. Los valores permiten apreciar 

con mayor detalle las fechas donde se tienen imágenes de suelo sin cobertura vegetal y 

cual banda representa mejor la información, siendo la banda 12 o SWIR, que se compone 

de un infrarrojo de onda corta, la que proporciona mejor calidad. 

 

Tabla 3. Parámetros de descarga de imágenes satelitales para la parcela 390 de soja 
Parámetros de descarga de imágenes satelitales para la parcela 390 de soja, utilizando el sensor Sentinel- 
2 MSI 

Fecha Bandas Cobertura Nubes TOA BOA 

24/07/2022 

12 -SWIR Suelo desnudo 10% 

L1C L2A 

25/04/2022 L1C L2A 

20/04/2022 L1C L2A 

27/09/2021 Todas Cultivo - Soja 

10% 

L1C L2A 

09/07/2021 

12 -SWIR Suelo desnudo 

L1C L2A 

14/07/2021 L1C L2A 

24/07/2021 L1C L2A 

29/07/2021 L1C L2A 

21/12/2020 Todas Cultivo - Soja 

10% 

L1C L2A 

02/10/2020 

12 -SWIR Suelo desnudo 

L1C L2A 

07/10/2020 L1C L2A 

17/10/2020 L1C L2A 

27/09/2020 L1C L2A 

07/12/2019 Todas Cultivo - Soja 

10% 

L1C L2A 

28/09/2019 
 

  L1C L2A 

23/09/2019 L1C L2A 

03/09/2019 L1C L2A 

29/08/2019 L1C L2A 

27/12/2018 Todas Cultivo - Soja 

10% 

L1C L2A 

22/11/2018 

12 -SWIR Suelo desnudo 

L1C L2A 

28/10/2018 L1C L2A 

26/05/2018 L1C L2A 

21/05/2018 L1C L2A 
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El análisis temporal arrojó bastante información, que se validó bajo filtros 

espectrales, combinando diferentes bandas para discriminar el suelo de la vegetación y 

cuerpos de agua desde Sentinel hub (plataforma que permite la descarga de forma 

gratuita de las imágenes) aplicando filtros predeterminados, como barren soil (BSI), uno 

de los más usados para discriminar suelo desnudo, que emplea la combinación de 

bandas: BSI = ((SWIR2 + R)−(NIR + B)) / ((SWIR2 + R)+(NIR + B)), donde red (R) banda 

roja, blue (B) banda azul, near infrared (NIR) y short wave infrared (SWIR). 

 

Al emplear la banda SWIR que hace parte del espectro electromagnético del 

infrarrojo permitió obtener información acerca de la humedad del suelo, índice que 

también permite realizar una aproximación estimada de cuál sería la el tiempo optimo en 

el cual la humedad del suelo no afecte los valores de fertilidad, esta banda también 

permite diferenciar el suelo desnudo en tonalidades pardas que combinadas con otras 

bandas permiten que esta tonalidad parda se visualice en tonos rojos y la vegetación en 

tonos verde. En la Figura 8 se pueden apreciar las zonas de suelo sin vegetación y las 

que contienen algún tipo de cultivo o bosque. 

 

Al consolidar las posibles fechas de toma de las imágenes por el sensor satelital 

se procede a comparar las imágenes de los cinco años seleccionados, esto con el 

objetivo de apreciar un comportamiento homogéneo que durante este periodo de tiempo 

y evidenciar si por algún motivo hay cambios abruptos que afecten los resultados finales 

de la investigación. 

 

En la recopilación de las imágenes que se encuentran en la Figura 8 se pueden 

evidenciar una serie de pequeñas zonas que se muestran de un color más oscuro, lo que 

permite ratificar que pueden ser causadas por erosión del suelo o causadas por caminos 

generados por la maquinaria que encargada de realizar la siembra, fertilización o riego, 

para verificar a que se deben esos cambios en el suelo se deberá tener una referencia 

de las alturas de la parcela o en su defecto un apoyo en una imagen de mayor resolución 

obtenida con un dron, lo que permitirá obtener mayor detalle para poder discriminar estas 

zonas con mayor precisión. 
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Figura 8. Resultado índice BSI para suelo desnudo. 
Resultado índice BSI para suelo desnudo 

 

Figura 9. Comparación temporal imágenes de suelo desnudo 

Comparación temporal imágenes de suelo desnudo. 
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En la comparación, se logró apreciar que el comportamiento del suelo en los tres 

primeros años varía con respecto a los dos últimos, debido a que en la selección de las 

imágenes debe tenerse en cuenta el comportamiento de la humedad, ya que puede 

afectar, por ejemplo, que la zona 3 del año 2019 presente una tonalidad más oscura 

referente a los otros años, con valores ráster entre 0 y 0.27 con relación a 2017 y 2018 

que se ubican en valores ráster próximos a 0 y 0.31. 

 

Se puede observar que las imágenes de 2020 y 2021 presentan tonalidades 

similares, debido a que se tuvieron dos factores importantes en cuenta: primero, que 

coincidieron los meses, en este caso julio, por lo que temporalmente el comportamiento 

de suelo desnudo es homogéneo al paso de un año. La imagen seleccionada se emplea 

para programar la toma de muestras de suelo en campo, lo cual se convertirá en 

información orientadora para el personal de campo, pues al ser una imagen cruda que 

solo muestra el suelo desnudo, y sus concentraciones livianos y pesados con un proceso 

intermedio, se logra obtener el mapa de ambientes de elementos físicos. 

 

El segundo factor es que los porcentajes de arcillas y arenas se acerquen lo más 

posible a la realidad del campo, haciendo los cálculos de la información ráster sobre una 

imagen de suelo desnudo de la banda 12 de Sentinel 2 en tempero (suelo oreado 

después de la lluvia), que lo cumplen las imágenes de 2020 y 2021, con similitud en los 

rangos de valor y tonalidades. Si se emplea una imagen donde el suelo desnudo se 

encuentre muy seco o estío se sobreestimará el porcentaje de arenas y arcillas, y 

sucederé lo contrario si está excesivamente húmedo. La tendencia en la distribución de 

diferentes tipos de suelo en la parcela se podrá mantener, por tanto, si se requiere mucha 

precisión en la selección de la imagen, cumpliendo los parámetros anteriormente 

descritos, la capa generada permite localizar diferentes zonas de suelo presentes en el 

área de estudio, y redundar en un muestreo de suelo dirigido con mayor determinación. 

 

8.1.4 Corrección radiométrica de la imagen satelital y ajuste con modelo Kriging 

 

Seleccionada la imagen, en este caso corresponde a la del mes de julio de 2021, se 

realizó un ajuste radiométrico a la imagen, para garantizar la calidad de los datos y que 
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no se vean afectados por factores externos que distorsionan los datos, hay dos formas 

de obtener una imagen corregida: 

 

- Un proceso manual en software, según Padró (2019), necesario para corregir 

radiométricamente las imágenes de satélite y tener datos más reales y aproximados a 

los del nivel de la tierra, sin interferencias por factores como la atmósfera y tropósfera. 

- La segunda opción es la que ofrece directamente Sentinel en su portal de 

descarga, el cual permite que el usuario pueda descargar la imagen con corrección, 

existen dos tipos de imagen: - las L1C, que se encuentran ortorrectificadas con niveles 

de reflectancia por encima de la atmósfera, que se denomina TOA, por sus siglas en 

inglés Top Of Atmosphere, aunque tiene una corrección es aún muy básica, por lo que 

se recomienda trabajar con el siguiente nivel de ajuste, - las imágenes L2A, también se 

encuentra ortorrectificadas pero, a diferencia de las L1C, los niveles de reflectancia se 

encuentran por debajo de la atmósfera, que se denomina BOA, por sus siglas en inglés 

Bottom Of Atmosphere, más recomendada para descargar por sus datos más limpios, 

ocasionando menos ambigüedades en la información disponible por cada pixel. 

 

En la Figura 10 se observa la diferencia entre una imagen LC1 y LC2, donde las 

tonalidades mejoran mucho con una imagen LA2, corrección óptima para garantizar 

buenos resultados. Una vez seleccionada la imagen se realizó un remuestreo de los 

pixeles para mejorar más los datos y obtener el mapa de orientativo para localizar el 

muestreo de suelo dirigido. Para ello se requiere realizar un proceso geoestadístico 

Kriging/cokriging para interpolar los datos de la imagen y ajustar los rangos de suelo 

desnudo. Este proceso, al ser un método que emplea modelos matemáticos y 

estadísticos, permite correlacionar los datos de manera precisa y confiable. 

 

Para iniciar con el ajuste de del píxel se procede a generar el semivariograma de 

la imagen (Figura 11). Como se puede observar en el semivariograma generado por el 

modelo de Kriging, el comportamiento de los datos de la imagen se representa como un 

conjunto de puntos que se distribuyen muy cerca de la línea de tendencia central, lo que 

indica que se tiene una alta correlación de los datos, adicional se tienen datos predichos 
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en función de la distancia de estos, que son el grupo de puntos de color rojo. Para el 

modelo de Kriging el semivariograma es una herramienta muy valiosa ya que permite 

tener una visualización clara de las varianzas altas para grandes distancias entre los 

datos y varianzas para datos muy próximos entre sí, permitiendo de esta forma apreciar 

de una mejor manera el comportamiento y correlación de los datos. 

 

Figura 10. Comparación de imágenes Sentinel 2 L2A y L1C 
Comparación de imágenes Sentinel 2 L2A y L1C 

 

 

Figura 11. Semivariograma imagen Sentinel-2 
Semivariograma imagen Sentinel-2 
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Una vez se tiene el modelo ejecutado se generó la validación cruzada, la cual 

permitió evaluar la precisión del modelo mediante errores de media y la raíz cuadrática 

media, con esta validación se puede apreciar el estimado y el comportamiento del 

conjunto de datos, como se puede apreciar en la ¡Error! No se encuentra el origen de 

la referencia.. La validación mostró que la mayoría de los datos de predicción tienen una 

buena respuesta, al estar muy cerca de la línea de tendencia central, un buen indicativo 

de que el modelo no presenta problemas en la interpolación. Por el lado de los errores 

se ven datos dispersos, pero no representativos para el conjunto de datos, ya que los 

valores que tienden a alejarse del grupo mayoritario corresponden a los bordes de la 

imagen o se alejan del área de interés, por lo que no afecta de forma determinante el 

resultado final. 

 

Figura 12. Resultado validación cruzada de modelo de Kriging 
Resultado validación cruzada de modelo de Kriging 
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En la Figura 13 se puede apreciar el resultado final de la imagen ajustada y con 

los rangos definidos, en la comparación se evidencia la mejora después de aplicar el 

modelo de Kriging para mejorar la calidad del píxel. El resultado del primer proceso de la 

imagen cruda ya muestra que la imagen de la derecha permite un mayor detalle para la 

distribución del suelo en sus concentraciones, ahora, con este nuevo mapa, se puede 

diseñar la distribución de puntos para el muestreo de suelo en campo. 

 

Figura 13. Comparación de imágenes con ajuste de modelo de Kriging 
Comparación de imágenes con ajuste de modelo de Kriging 

 

 

8.1.5 Definición de puntos geolocalizados para toma de muestras en campo 

 

Para definir los puntos de muestreo, es recomendable definir una cantidad de puntos que 

represente la variedad de la parcela, entre más puntos se puedan tomar en campo los 

resultados serán mucho mejor, como se observa en la Figura 14, se estima que con 

mínimo cinco puntos, el modelo de interpolación podrá ajustar los valores de manera 

confiable y precisa. 
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Figura 14. Distribución de puntos de muestreo dirigido 
Distribución de puntos de muestreo dirigido 

 

 

Las muestras se distribuyeron de manera que se cubra la mayor superficie posible 

dentro del área de interés, así la interpolación tendrá mejores resultados, para manejar 

unos estándares de calidad y basados en la información suministrada por el laboratorio 

que analiza las muestras la superficie óptima para el muestreo es representativa para 20 

Ha por cada punto, como se puede observar en la Figura 15, sin embargo, lo que se 

encuentre fuera de ese rango aunque aporte datos de interés, no tendrán la misma 

precisión al generar los datos estimados por el modelo de interpolación. 
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Figura 15. Representación de cobertura óptima por muestra 
Representación de cobertura óptima por muestra 

 

 

8.1.6 Análisis de laboratorio del muestreo dirigido 

 

Ya definidas las acciones mencionadas, se puede sustentar que la parte inicial de la 

metodología es el hilo conductor que deriva en la secuencia lógica metodológica. En el 

Anexo B se evidencia el resultado de las muestras de laboratorio con las concentraciones 

para cada uno de los nutrientes, la captura en campo de la muestra se realizó a 20 cm 

de profundidad y manteniendo todos los protocolos por el personal de campo, donde se 

garantizó que las muestras no tuvieran cambios significativos por temperatura y 

humedad, no presenten alteraciones y sean lo más confiables posible. 
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8.2 Descripción etapa 2 

 

En la etapa 2 se emplearon los datos recolectados en la etapa 1, para definir como está 

constituida la parte física del suelo y su distribución dentro del área de interés. Ya con 

los resultados obtenidos de las muestras de suelo recolectadas en campo y empleando 

el método regresión, obtener la distribución promedio del porcentaje de arenas y arcillas, 

dentro del área de estudio. 

 

Lo primero que se debe realizar es encontrar la relación de cada una de las 

muestras de arena y arcilla con los valores de la imagen de suelo desnudo de Sentinel 

2, con esos valores se puede establecer la relación entre la imagen y los datos de 

laboratorio (Tabla 4). 

 

Tabla 4. Valores raster para cada punto de muestreo de suelo de arcilla, limo y arena 
Valores raster para cada punto de muestreo de suelo de arcilla, limo y arena 

ID  Latitud Longitud Muestra Arena Arcilla Banda 12 

1 -26.4629851 -55.0831707 102609 18.10 51.40 0.165809169 

2 -26.4672096 -55.0798450 102604 17.20 55.50 0.17059873 

3 -26.4597493 -55.0745419 102611 21.45 53.90 0.148653612 

4 -26.4643333 -55.0696882 102607 16.60 58.25 0.160912082 

5 -26.4164253 -55.1002485 102627 11.95 56.10 0.153390735 

6 -26.4288087 -55.0946584 102622 12.70 63.60 0.139560208 

7 -26.4329641 -55.0971925 102619 18.95 56.95 0.186642185 

8 -26.4371886 -55.0948555 102617 14.45 55.35 0.179172263 

9 -26.4420423 -55.0952150 102616 12.15 56.25 0.170076847 

10 -26.4487835 -55.0861368 102615 11.30 57.05 0.180393368 

11 -26.4566033 -55.0868559 102612 21.80 53.65 0.1765908 

12 -26.4597493 -55.0745419 102612 21.45 53.9 0.155399993 

 

Encontrando la relación de los datos a emplear en la regresión, según Bousbih et 

al. (2019), las bandas SWIR tienen una alta capacidad para estimar contenidos de arcilla 

y arena, teniendo en cuenta la humedad del suelo, pero se encuentra una alta relación 

de los elementos físicos del suelo, en la Figura 16 se muestra cálculo de la regresión y 

su respectivo digrama de dispersión. 
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La correlación de las arcillas y el limo con la banda 12 es buena, ya que sus 

valores están muy cerca de la línea de tendencia central, lo que no sucede con la arena, 

aunque los datos se encuentran algo dispersos, no son descartables para generar el 

mapa de textura, el cual necesita de la combinación de la arcilla y la arena para definir la 

composición del tipo de textura, basado en los parámetros establecidos por la USDA. 

 

Figura 16. Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para arcilla, limo y arena 
Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para arcilla, 
limo y arena 

 

 

La ecuación de la recta empleada para observar la correlación entre los valores 

de B12 y cada parámetro de las muestras se realiza mediante Y=n*x + n1 (los valores 

que tomará X serán los de la imagen), lo cual permite tener la recta de regresión que 

después se emplea dentro de la calculadora raster para determinar lo valores en el área 

de estudio. 
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Luego de encontrar la correlación de los datos y definir la ecuación de la recta 

para cada uno de los elementos físicos, empleando algebra de mapas se generaron las 

nuevas imágenes para cada elemento, como se puede apreciar en la Figura 17. De 

acuerdo con USDA, para generar el mapa de textura final se deben correlacionar las dos 

imágenes de arcilla y arena, para ello se emplea la herramienta SoilTexture, que se 

encarga de realizar el proceso automático y retornar un archivo .shp con la información 

del tipo de textura. Este proceso puede tardar bastante tiempo, por lo que se requiere de 

un buen equipo que soporte los datos. 

 

Figura 17. Resultado del algebra de mapas empleando la ecuación de la recta, distribución de arcilla y arena 
Resultado del algebra de mapas empleando la ecuación de la recta, distribución de arcilla y arena 

 

 

El mapa de textura obtenido representa un tipo de parcela con suelo arcilloso 

código 1 para ambiente USDA, con un alto contenido de retención de fertilizante, alta 

compactación, alta probabilidad de encharcamiento y muy alto potencial productivo. El 

consolidado del resultado del SoilTexture se puede consultar en el Anexo C y la Figura 

18 presenta la catalogación USDA para textura de suelo. 
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Figura 18. Catalogación USDA para textura de suelo y mapa de ambientes 
Catalogación USDA para textura de suelo y mapa de ambientes (USDA, 2022) 

 

 

Determinar el tipo de ambiente de suelo es muy importante debido a que se 

pueden considerar los siguientes aspectos: 

 

• Conocer de mejor manera el comportamiento del agua y los nutrientes en el suelo. 

• Poder detectar posibles problemas de compactación, encharcamiento. 

• Tener una visión más clara donde se pueden presentar deficiencias nutricionales. 

• Comprender de mejor forma donde es más y menos productivo el suelo, lo que 

permite programar siembra y fertilización con tasas variables. 

• Para saber dónde tomar muestras de suelo y que estas sean representativas en 

toda la superficie del cultivo, logrando obtener un mayor conocimiento de los 

nutrientes distribuidos en el suelo con menos cantidad de muestras, lo que se ve 

reflejado en la disminución de costos en los análisis de laboratorio.  

• Generar una mejor planificación para fertilizaciones de fondo. 

• Comprender mejor las variaciones de mediciones de NDVI. 

• Ubicación de cultivos. 

• Diseñar lo que son sistemas de riego de manera adecuada, agrupando los suelos 

más parecidos en sectores.  
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• Para detectar donde se pueden tener mayor concentración de enfermedades de 

suelo derivadas por exceso de humedad. 

 

El mapa generado en función de la correlación entre los datos de la banda 12 

SWIR2 de Sentinel 2 y las muestras de suelo, permitieron consolidar información más 

precisa para que los resultados que se esperan en la etapa 3 sean validados en un 

porcentaje de aceptación importante. 

 

Todo lo anterior permite de alguna manera ambientar los distintos tipos de suelos 

en función de la textura, que influye en la dinámica de los parámetros químicos y 

contribuye en gran medida en que los resultados de distribución de nutrientes sean más 

efectivos. Para validar la información del resultado de USDA se generó el histograma 

para la imagen de arcilla y arena, y con los valores medios se ubicó sobre una 

calculadora de textura de suelo, lo cual arroja el mismo resultado, un ambiente arcilloso 

como se evidencia en la Figura 19. 

 

Figura 19. Comparación del histograma con calculadora de suelo 
Comparación del histograma con calculadora de suelo 
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8.3 Descripción etapa 3 

 

Acá confluyen los resultados obtenidos de las etapas anteriores, empleando el método 

de interpolación IDW, al cual se le realizó una validación cruzada (Leave one out cross 

validation) para medir el error de los valores interpolados y usar esta información para 

perfeccionar la tarea de interpolación. Se muestran algunos de los procesos para llegar 

al resultado final, los mapas de fertilidad por nutriente, ya con la información de textura y 

fertilidad se realizan recomendaciones agronómicas más acertadas y validadas con 

información confiable. 

 

Como en la etapa 2, se relacionan los datos con la banda 12 Sentinel, solo para 

este caso en particular se correlacionan los datos de fertilidad, y así tratar de evidenciar 

el comportamiento del nutriente con los valores de la imagen, un buen desarrollo de esta 

etapa brinda información determinante para lograr los objetivos del proyecto. Para el 

desarrollo de la etapa 3, se consideran cinco aspectos, que se amplían a continuación. 

 

8.3.1 Parámetros para determinar materia orgánica (MO) 

 

El componente biológico del suelo contribuye directamente sobre otros elementos 

potencializando sus propiedades, siendo, de acuerdo con Núñez et al. (2021, p. 372), la 

materia orgánica una de las propiedades bioquímicas con mayor importancia en el suelo, 

ya que, entre otros beneficios, “aumenta la capacidad de intercambio catiónico, 

contribuye con la neutralización del pH, favorece la retención de humedad, mejora la 

estabilidad de suelos arcillosos (…), fomenta la actividad microbiológica, favorece la 

liberación de nutrientes”. Por ello, debe encontrarse su relación con la imagen de la 

banda 12, como se presentan en la Tabla 5 (relación de los datos de laboratorio con los 

valores raster extraidos en la imagen) y en la Figura 20 (correlación de los datos con su 

respectivo diagrama). 
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Tabla 5. Valores raster asociados para cada muestra de MO 
Valores raster asociados para cada muestra de MO 

ID  Latitud Longitud Muestra MO Banda 12 

1 -26.4629851 -55.08317072 102609 3.14 0.165809169 

2 -26.46720961 -55.07984505 102604 3.36 0.17059873 

3 -26.45974931 -55.07454194 102611 3.03 0.148653612 

4 -26.46433335 -55.06968824 102607 3.28 0.160912082 

5 -26.4164256 -55.10024853 102627 3.50 0.153390735 

6 -26.42880879 -55.09465843 102622 3.79 0.139560208 

7 -26.43296411 -55.0971925 102619 3.74 0.186642185 

8 -26.43718862 -55.09485554 102617 3.47 0.179172263 

9 -26.44204231 -55.09521507 102616 3.25 0.170076847 

10 -26.44878356 -55.08613687 102615 3.69 0.180393368 

11 -26.45660339 -55.08685594 102612 3.85 0.1765908 

12 -26.45974931 -55.07454194 102612 3.03 0.155399993 

 

Como se puede observar en los resultados obtenidos para MO los valores no son 

tan distantes, esto indica que la distribución de la materia orgánica en el área de estudio 

se comporta de manera homogénea. 

 

Figura 20. Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para MO 
Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para MO 

 

 

La correlación de los datos es buena, lo que indica que el mapa resultante tiene 

un alto grado de confiabilidad. Para mejorar los datos, se ajusta el modelo de 
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interpolación empleando el semivariograma de Figura 21 y la validación cruzada, como 

aprecia en el Anexo D. 

 

Figura 21. Semivariograma para MO 
Semivariograma para MO 

 

 

8.3.2 Parámetros para determinar de pH de suelo 

 

El pH influye en la composición ácida, neutra o alcalina del suelo. Existen varios métodos 

para determinarlo, como equipos especializados que dan valores de pH o por medio de 

muestreo de suelo, para Ferraz et al,. (2019, 290), la calidad de la información para pH 

dependerá de la distribución espacial del muestreo, y el empleo de modelos esféricos en 

la mejora de los semivariogramas. En la Tabla 6 se observa la correspondencia de datos 

de pH con los datos raster de la banda 12 y en el Anexo E, los resultados obtenidos de 

la validación cruzada. 

 

Tabla 6. Valores raster asociados para cada muestra de pH 
Valores raster asociados para cada muestra de pH 

ID Latitud Longitud Muestra pH_H2O pH_SMP pH_CaCI2 Banda 12 

1 -26.4629851 -55.08317072 102609 5.50 6.00 4.90 0.165809169 

2 -26.46720961 -55.07984505 102604 5.60 6.00 5.00 0.17059873 

3 -26.45974931 -55.07454194 102611 5.90 6.20 5.30 0.148653612 

4 -26.46433335 -55.06968824 102607 5.80 6.20 5.20 0.160912082 

5 -26.4164256 -55.10024853 102627 5.80 6.20 5.30 0.153390735 

6 -26.42880879 -55.09465843 102622 5.30 5.80 4.80 0.139560208 
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ID Latitud Longitud Muestra pH_H2O pH_SMP pH_CaCI2 Banda 12 

7 -26.43296411 -55.0971925 102619 5.60 6.00 5.00 0.186642185 

8 -26.43718862 -55.09485554 102617 5.60 6.10 5.00 0.179172263 

9 -26.44204231 -55.09521507 102616 5.40 5.90 4.80 0.170076847 

10 -26.44878356 -55.08613687 102615 5.60 6.00 5.00 0.180393368 

11 -26.45660339 -55.08685594 102612 6.10 6.30 5.50 0.1765908 

12 -26.45974931 -55.07454194 102612 5.90 6.20 5.30 0.155399993 

 

Una primera aproximación permite observar que no se encuentran datos 

distantes, pero se tiene que corroborar con la generación del diagrama de dispersión y 

ajuste a la ecuación de la recta para validar su tendencia y correlación. En la Tabla 6 se 

pueden apreciar tres tipos de pH, el pH_H2O que corresponde al pH en agua, el pH_SMP 

que tiene una alta relación con la acidez potencial de los suelos y el pH_CaCl2 asociado 

con la concentración efectiva de iones. En la Figura 22 se presenta la correlación por el 

proceso de regresión lineal. 

 
Figura 22. Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para pH 
Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para pH 
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La correlación de pH con la imagen se comporta de manera lineal, o sea que es 

baja, por lo que se deben ajustar parámetros para que en la validación cruzada el modelo 

de interpolación logre mejorarla y conseguir un mapa óptimo. En la Figura 23 se 

presentan los resultados de los semivariogramas para pH_H20 y pH_CaCl2. 

 

Figura 23. Semivariogramas para pH_H20 y pH_CaCl2 
Semivariogramas para pH_H20 y pH_CaCl2 

 

 

8.3.3 Parámetros para determinar CIC 

 

La capacidad de intercambio catiónico (CIC), por la retención e intercambio de nutrientes, 

favorece particularmente al comportamiento de la fertilidad del suelo, como los demás 

elementos, la manera más fácil de conocer las concentraciones de CIC en el suelo es a 

través de muestras y análisis de laboratorio, pero una manera de potencializar la 

información de esas muestras, y lograr un panorama más amplio en relación con la 
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parcela, es por medio de la interacción de imágenes satelitales. Según Perret et al. (2019, 

p. 141), citando a varios autores, “la espectroradioscopia visible e infrarroja (Vis-NIR-

SWIR) ha surgido como opción para caracterizar eficazmente varias propiedades del 

suelo como carbono orgánico, pH, textura, capacidad de intercambio catiónico, 

contenido de CaCO3, entre otros”. Para apreciar la relación y el comportamiento de los 

datos de las muestras de campo con la banda 12, en la Tabla 7 se encuentran los 

resultados de la extracción de la información raster para cada una de las muestras que 

contienen datos de CIC. 

 

Tabla 7. Valores raster asociados para muestras de CIC 
Valores raster asociados para muestras de CIC 

ID  Latitud Longitud Muestra CIC Banda 12 

1 -26.4629851 -55.08317072 102609 13.45 0.165809169 

2 -26.46720961 -55.07984505 102604 13.91 0.17059873 

3 -26.45974931 -55.07454194 102611 13.03 0.148653612 

4 -26.46433335 -55.06968824 102607 12.71 0.160912082 

5 -26.4164256 -55.10024853 102627 12.91 0.153390735 

6 -26.42880879 -55.09465843 102622 12.29 0.139560208 

7 -26.43296411 -55.0971925 102619 13.84 0.186642185 

8 -26.43718862 -55.09485554 102617 12.89 0.179172263 

9 -26.44204231 -55.09521507 102616 11.93 0.170076847 

10 -26.44878356 -55.08613687 102615 12.70 0.180393368 

11 -26.45660339 -55.08685594 102612 13.88 0.1765908 

12 -26.45974931 -55.07454194 102612 13.03 0.155399993 

 

Ahora, con los datos disponibles, se realizó la regresión para identificar que tan 

correlacionados están los datos. En la  Figura 24 se encuentra el resultado del modelo 

de regresión y en la Figura 25, el resultado de semivariograma, mientras en el Anexo F 

el resultado de la validación. Puede evidenciarse que la correlación del CIC con los datos 

raster tienen un comportamiento particular, ya que algunas muestras se mantienen cerca 

de la línea de tendencia y otros se alejan, por lo que la correlación no es muy alta. 
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Figura 24. Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para CIC 
Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para CIC 

 

 

Figura 25. Semivariograma para CIC 
Semivariograma para CIC 

 

 

8.3.4 Parámetros para determinar macronutrientes: P y K 

 

Los macronutrientes son elementos esenciales que se requieren en altas 

concentraciones, por lo que la mayor cantidad de recursos de los agricultores se dirigen 

a la fertilización con ellos. La importancia de los macronutrientes es resumida por 

Bautista et al. (2019, p. 229): 
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El nitrógeno (N) ha sido el elemento más estudiado en relación con la nutrición del 

huésped y la prevalencia de enfermedades, teniendo en cuenta su esencialidad en el 

crecimiento de las plantas, su limitada disponibilidad en el suelo y su efecto en el tamaño 

de las células y el espesor de la pared celular (Huber y Thompsom, 2007, Walters y 

Bingham, 2007). Adicionalmente, juega un papel fundamental en la interacción planta - 

patógeno, debido a la movilidad del elemento durante el estrés biótico y abiótico como 

estrategia de defensa de la planta (Tavernier et al.,2007). 

 

Por su parte, el fósforo (P) incrementa la resistencia de las plantas a diferentes 

enfermedades, cuando su concentración en los tejidos acelera la madurez y protege los 

órganos jóvenes; no obstante, los efectos sobre la severidad de enfermedades no son 

tan evidentes cuando se observa en cultivares susceptibles y/o moderadamente 

resistentes (Prabhu et al., 2007). 

 

El potasio (K) es el soluto inorgánico más abundante en las células vegetales y 

está relacionado con la respuesta de la planta a estreses abióticos y bióticos (Zhou et al, 

2014) y su deficiencia causa la reducción en la síntesis de proteínas, almidón y celulosa 

(compuestos de alto peso molecular) y por tanto, induce la acumulación de compuestos 

orgánicos de bajo peso molecular que pueden cubrir nutrientes requeridos por los 

microorganismos (Huber et al., 2012). 

 

De acuerdo con el cultivo, los nutrientres principales o macronutrientes pueden 

ser controlados desde el aporte que hace al suelo o la concentración dispuesta en hoja, 

para el caso de la presente investigación no se tuvo en cuenta el nitrogeno (N), ya que 

para la soja, la evaluación de este macronutriente se realiza con analisis foliar, por lo que 

la disposición en suelo del mismo no es de alto interés. 

 

Debido a la alta volatilidad de los macronutrientes, es difícil que se estabilicen el 

suelo durante la rotación de cultivos o procesos de cosecha y siembra, siendo sus valores 

bastante dinámicos, por lo que el muestreo de suelo se usa para obtener tal información. 

Debe conocerse esosos valores por muestra de suelo y relacionarse con la imagen de 

suelo desnudo representada en la banda 12, como se presenta en la Tabla 8. 
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Tabla 8. Valores raster asociados a muestras de P y K 
Valores raster asociados a muestras de P y K 

ID Latitud Longitud Muestra K P Banda 12 

1 -26.4629851 -55.08317072 102609 0.49 21.05 0.165809169 

2 -26.46720961 -55.07984505 102604 0.69 21.83 0.17059873 

3 -26.45974931 -55.07454194 102611 0.57 20.84 0.148653612 

4 -26.46433335 -55.06968824 102607 0.54 11.93 0.160912082 

5 -26.4164256 -55.10024853 102627 0.67 10.73 0.153390735 

6 -26.42880879 -55.09465843 102622 0.23 21.05 0.139560208 

7 -26.43296411 -55.0971925 102619 0.24 10.66 0.186642185 

8 -26.43718862 -55.09485554 102617 0.42 11.57 0.179172263 

9 -26.44204231 -55.09521507 102616 0.40 13.55 0.170076847 

10 -26.44878356 -55.08613687 102615 0.49 15.32 0.180393368 

11 -26.45660339 -55.08685594 102612 0.66 21.97 0.1765908 

12 -26.45974931 -55.07454194 102612 0.57 20.84 0.155399993 

 

Los datos de la muestras tienen una variabilidad alta, debido a la distancia entre 

los mismos, se puede estimar que las concentraciones para estos dos nutrientes 

presentan zonas de déficit y excesos, aunque relación de las muestras con la banda 12 

se encuentra visible en la Figura 26. 

 

Determinar el comportamiento del potasio (K) y fósforo (P) permite proyectar la 

fertilización zonificada; por lo que la correlación geoestadística (Figura 27) facilitó el 

encuentro de patrones de optimización para la generación de mapas de fertilidad. En el 

Anexo G se encuentran los resultados de la convalidación del modelo geoestadístico de 

interpolación. 
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Figura 26. Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para CIC 
Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para CIC 
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Figura 27. Semivariogramas para P y K 
Semivariogramas para P y K 

 

 

8.3.5 Parámetros para determinar nutrientes secundarios: Ca, Mg, C, Fe, Mn, Zn, 

Cu, B y Al 

 

Encontrar el valor raster para cada muestra es un proceso inicial, por lo que, para los 

elementos secundarios, su asociación se encuentra en las Tabla 9 y Tabla 10. 

 

Tabla 9. Valores asociados a muestras Ca, Mg, B, Al y C 
Valores asociados a muestras Ca, Mg, B, Al y C 

ID Latitud Longitud Muestra Ca Mg B Al C Banda 12 

1 -26.4629851 -55.08317072 102609 6.83 1.17 0.56 0.03 18.27 0.165809169 

2 -26.46720961 -55.07984505 102604 7.01 1.25 0.47 0.00 19.53 0.17059873 

3 -26.45974931 -55.07454194 102611 7.06 1.12 0.53 0.00 17.63 0.148653612 

4 -26.46433335 -55.06968824 102607 6.47 1.42 0.47 0.00 19.06 0.160912082 

5 -26.4164256 -55.10024853 102627 7.02 0.94 0.53 0.00 20.32 0.153390735 

6 -26.42880879 -55.09465843 102622 4.75 1.55 0.47 0.21 22.06 0.139560208 

7 -26.43296411 -55.0971925 102619 7.34 1.30 0.59 0.00 21.74 0.186642185 
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8 -26.43718862 -55.09485554 102617 6.51 1.35 0.53 0.00 20.16 0.179172263 

9 -26.44204231 -55.09521507 102616 5.01 1.17 0.47 0.09 18.90 0.170076847 

10 -26.44878356 -55.08613687 102615 6.04 1.21 0.59 0.00 21.43 0.180393368 

11 -26.45660339 -55.08685594 102612 7.73 1.52 0.64 0.00 22.38 0.1765908 

12 -26.45974931 -55.07454194 102612 7.06 1.12 0.53 0 17.63 0.155399993 

 

Tabla 10. Valores raster asociados a muestas Fe, Mn, Cu y Zn 
Valores raster asociados a muestas Fe, Mn, Cu y Zn 

ID Latitud Longitud Muestra Fe Mn Cu Zn Banda 12 

1 -26.4629851 -55.08317072 102609 14.57 136.07 11.31 10.29 0.165809169 

2 -26.46720961 -55.07984505 102604 19.23 180.31 14.87 10.05 0.17059873 

3 -26.45974931 -55.07454194 102611 17.85 157.11 10.06 8.08 0.148653612 

4 -26.46433335 -55.06968824 102607 15.83 136.14 8.98 3.29 0.160912082 

5 -26.4164256 -55.10024853 102627 13.54 162.92 8.03 4.17 0.153390735 

6 -26.42880879 -55.09465843 102622 15.82 104.10 5.54 1.00 0.139560208 

7 -26.43296411 -55.0971925 102619 16.34 127.34 7.97 1.71 0.186642185 

8 -26.43718862 -55.09485554 102617 15.49 132.52 7.05 1.72 0.179172263 

9 -26.44204231 -55.09521507 102616 22.33 145.61 7.21 1.99 0.170076847 

10 -26.44878356 -55.08613687 102615 20.26 147.04 8.89 5.16 0.180393368 

11 -26.45660339 -55.08685594 102612 18.70 151.44 13.61 10.01 0.1765908 

12 -26.45974931 -55.07454194 102612 17.85 157.11 10.06 8.08 0.155399993 

 

Los datos se correlacionan para determinar su comportamiento, mediante un 

diagrama de dispersión con su ecuación, viendo la variabilidad y la tendencia para cada 

uno de los elementos. Hay casos en que la relación es altamente positiva o negativa, 

dependiendo el comportamiento de los elementos frente a la información suministrada 

por la banda 12 de Sentinel 2 (Figura 28 y Figura 29). 
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Figura 28. Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para Ca, Mg, B, Al y C 
Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para Ca, 
Mg, B, Al y C 

 

 

Figura 29. Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para Fe, Mn, Cu y Zn 
Correlación de datos de la banda 12 de suelo desnudo y resultados de muestras de laboratorio para Fe, 
Mn, Cu y Zn 

 

 

Obteniendo el comportamiento de los datos, se logró realizar la validación 

cruzada, para identificar el mejor ajuste al modelo de interpolación y generar los mapas 

para cada uno de los elementos en función de la distribución. En la Figura 30, se pueden 

observar las validaciones efectuadas para cada uno de los elementos secundarios, 

arrojando información para efectos de análisis concisos y precisos. Cabe resaltar que 
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este tipo de verificaciones permite que la interpolación promedie mejor los datos, 

mejorando significativamente los errores producidos por la distancia entre las muestras, 

lo recomendable sería tener más puntos de muestreo, pero el alto costo de toma y 

análisis es un limitante para la gestión de campo. 

 

Figura 30. Semivariogramas para Ca, Mg, B, Al, C, Fe, Mn, Cu y Zn 
Semivariogramas para Ca, Mg, B, Al, C, Fe, Mn, Cu y Zn 
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Con la tercera etapa concluida se generaron los mapas de fertilidad, el desarrollo 

de cada etapa brinda opciones de tratar la información, permitiendo que la correlación 

de los datos se pueda realizar de manera efectiva y con coherencia. 

Otro factor importante para lograr ejecutar un buen modelo de correlación es la 

temporalidad de todos los insumos empleados, para el muestreo dirigido se empleó la 

imagen de la banda 12 que representa el suelo desnudo que coincidieran con el mes y 

año en el cual se realizó el trabajo la toma de muestras. Si la imagen y las muestras no 

coinciden temporalmente, las variaciones en el suelo con respecto a sus nutrientes 

pueden cambiar debido a factores climatológicos o tratamientos agrícolas que se pueden 

realizar para potencializar las propiedades del suelo. 

 

Para garantizar que la visualización de intensidad del nutriente sea correcta, se 

diseña un estilo de etiquetas en formato .txt, con su respectivo código de color asociado 

con las concentraciones ya establecidas, y ajustan los rangos de las concentraciones 

bajo estándares internacionales dispuestos por la FAO. En la Tabla 11,  

Tabla 12 y  

Tabla 13 se observa la relación de concentración y su distribución en los diferentes 

estados. 

 

Tabla 11. Clasificación de fertilidad para interpretación de resultados. 
Clasificación de fertilidad para interpretación de resultados. Adaptado de FAO (2022) 

Elemento Deficiente Bajo Óptimo Alto Muy alto 

MO % <0.35 0.35-1.05 1.05-2.30 2.30-3.50 >3.50 

N-NO3 ppm <5.00 6.00-10.00 10.00-20.00 20.00-35.00 >35.00 

P ppm (Olsen) <9.00 10.00-15.00 16.00-20.00 20.00-35.00 >36.00 

P ppm (Bray) <10.00 10.00-20.00 21.00-30.00 30.00-60.00 >61.00 

K ppm <100 101-200 200-400 400-1200 >1200 

Na ppm <50 51-100 101-200 201-300 >300 

Ca ppm <750 750-2000 2000-3000 3001-4500 >4500 

Mg ppm <50 50-200 200-800 800-1400 >1400 

Fe ppm <3.00 3.00-8.00 9.00-25.00 26.00-49.00 >50.00 

Cu ppm <0.2 0.2-0.9 0.9-1.3 1.3-2.5 >2.5 

Mn ppm <2.00 2.00-7.00 7.00-25.00 25.00-50.00 >50.00 

Zn ppm <0.3 0.4-1.2 1.3-5.0 5.1-8.0 >8.1 

S ppm <5.00 6.00-7.00 8.00-18.00 18.00-25.00 >25.00 

B ppm <0.3 0.4-0.8 0.9-1.4 1.5-3.0 >3.0 

 

Tabla 12. Clasificación de bases de cambio para interpretación de resultados 
Clasificación de bases de cambio para interpretación de resultados. Adaptado de FAO (2022) 
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Elemento Deficiente Bajo Óptimo  Alto Muy alto 

K % saturación <3.1 3.1-4.0 4.1-6.0 6.1-10.0 >10.0 

Na % saturación <3.1 3.1-5.0 5.1-10.0 10.1-20.0 >20.0 

Ca % saturación <60 61-75 76-80 81-85 >86 

Mg % saturación <6.00 6.00-10.00 10.00-20.00 21.00-30.00 >30.00 

Al % saturación <2.00 2.00-5.00 5.00-15.00 15.00-60.00 >60.00 

CIC <5.00 5.00-15.00 15.00-25.00 25.00-40.00 >40.00 

 
Tabla 13. Clasificación de acidez para interpretación de resultados 

Clasificación de acidez para interpretación de resultados. Adaptado de FAO (2022) 

Elemento 
Fuertemente 

ácido 
Moderadamente 

ácido 
Neutro 

Medianamente 
alcalino 

Fuertemente 
alcalino 

pH 1:2 <5.0 5.1-6.5 6.6-7.3 7.4-8.5 >8.5 

 

La información generada propicia el análisis para cada concentración de 

nutrientes y evaluar, en particular, las zonas críticas que requieren un tratamiento 

diferenciado para equilibrar con las condiciones adecuadas de cada nutriente. 

 

8.3.6 Definición del área 

 

Para definir el área de interés para el desarrollo de la presente investigación, 

contemplaron diferentes factores determinantes que, de no ser tenidos en cuenta, 

pueden incurrir en errores futuros que produzca información errónea y poco relevante. 

 

El área no debe ser de uso ganadero, ya que esta actividad genera un deterioro 

en el horizonte del suelo y pérdida de nutrientes por procesos de compactación, teniendo 

la particularidad de valores radiométricos, obtenidos de imágenes satelitales, 

significativamente alterados. Debido a lo anterior, se asumen áreas de uso netamente 

agrícolas, con identificación del cultivo sembrado durante el último año. Con el 

conocimiento adquirido del comportamiento del área agrícola se logra una apreciación 

respecto al ciclo de vida de las plantaciones, identificación de épocas del año en que el 

área se encuentra sin cobertura vegetal, y facilidad en la toma decisiones sobre la 

selección de tiempo y paso del satélite para la toma oportuna de la imagen. 
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8.4 Enfoque metodológico 

 

El enfoque de la investigación tendrá un componente mixto, en donde efectuaran en 

diferentes momentos enfoques cualitativos y cuantitativos: - de tipo cuantitativo, debido 

a que es un proceso de comportamiento secuencial y probatorio, el cual, según Garbanzo 

et al. (2017, p. 20), los modelos geoestadísticos por medio de datos numéricos permiten 

representar la variabilidad espacial de la fertilidad de los suelos a nivel local o de 

unidades de manejo integradas a mediana escala, dando como resultado un aporte sobre 

el área de estudio. Este enfoque se fundamenta en la medición basada en lo numérico, 

para este caso, cuyo objeto es diseñar un modelo basado en procesos geoestadísticos 

empleando información de muestras e imágenes satelitales, y - un enfoque cualitativo, 

ya que, durante el proceso correlacional, se pretenden analizar y tener en cuenta 

resultados basado en la interpretación de estos, debido a que a partir de los datos se 

pueden evidenciar cambios en el proceso, análisis de muestras, interpolaciones y 

procesos a realizar. 

 

8.5 Tipo de estudio 

 

El tipo de estudio se enmarcó en cualitativo correlacional, que, de acuerdo con Abreu 

(2012, p. 190), “especifican la relación entre dos o más variables y establecen la 

asociación entre dos variables del estudio”. En el caso del modelo geoestadístico se 

logrará interpolar los datos de las muestras obtenidas en campo con la B12 de la imagen, 

de esta manera se correlacionará la información que, a su vez, permitirá el resultado final 

de realizar predicciones basados en el comportamiento de los nutrientes en el suelo y su 

influencia sobre el cultivo de soja durante su desarrollo fenológico. 

 

Es así como, en este tipo de estudio, también se logró identificar la relación entre 

variables y su cuantificación, lo que aportará a la elaboración del modelo preliminar. La 

correlación, a su vez, permitió que la información pueda ser tabulada en rango de valores 

numéricos, asignando rangos para cada uno de los nutrientes, este conjunto de datos 

obtenidos a través de la interpolación geoestadística generó un panorama muy amplio 
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que permite que se puedan describir acontecimientos para luego representarlos como 

recurso de consulta. 

 

8.6 Diseño de la investigación 

 

El plan o estrategia para obtener la información y dar cumplimiento a la pregunta de 

investigación y objetivos planteados está estructurado bajo dos segmentos recopilación 

de información primaria y secundaria. 

 

8.6.1 Estrategia de recolección de información primaria 

 

La recolección de este tipo de información es de mucha relevancia, debido a que con 

estos datos se podrá percibir el comportamiento de los nutrientes en el suelo del área de 

estudio, el enfoque es obtener muestras de suelo geolocalizadas y, empleando equipos 

de acción mecánica, extraer muestras de suelo que serán analizadas en laboratorio, 

permitiendo generar datos precisos acerca de las concentraciones de los 

macronutrientes y nutrientes secundarios. En la Figura 31 se describe el flujo dispuesto 

para la recolección de la información. 

 

Figura 31. Estrategia de recopilación de información primaria 

Estrategia de recopilación de información primaria 
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Otro punto importante para la recolección de la información primaria es el formato 

del informe de laboratorio, una estructura sencilla para organizar los datos por muestra 

y que aporte la información necesaria que será empleada dentro del modelo, el formato 

se puede evidenciar en el Anexo A. 

 

8.6.2 Estrategia recolección de información secundaria 

 

Es representativa para todas las etapas expuestas en la metodología, las imágenes 

satelitales provenientes de sensores remotos aportan información de alto impacto para 

el análisis y el comportamiento de diferentes coberturas, para este caso en particular 

datos en el espectro electromagnético enfocado a suelo desnudo. La información de 

imágenes Sentinel 2 se encuentran de forma gratuita y disponibles en la red. 

 

Para la adquisición de dicha información se realizó un plan de trabajo, el cual 

involucra la construcción de una base de datos que permita almacenar una serie de 

imágenes con diferente resolución temporal, lo que permitirá tener datos históricos para 

identificar el comportamiento del suelo desnudo y encontrar tendencias que clarifiquen, 

disminuyendo el riesgo de afectación por algún factor externo. Adicional a las imágenes 

satelitales, se tendrá acceso a una base de datos con información de vuelos de dron, 

con mayor resolución espacial y menos afectación de factores climatológicos presentes 

en las imágenes Sentinel 2. 

 

La estrategia de recolección de información secundaria se representa en un 

diagrama (Figura 32), donde se puede apreciar la lógica, basada en estructura de base 

de datos, de la gestión de la información disponible, que integrará una nueva base de 

datos, con funcionamiento local y con datos exclusivamente seleccionados para la 

ejecución de los procesos establecidos. 
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Figura 32. Estrategia de recopilación de información secundaria 
Estrategia de recopilación de información secundaria 

 

 

8.7 Población o unidad de trabajo 

 

Se pretende optimizar la forma de obtener información acerca de los macronutrientes y 

nutrientes secundarios empleando muestreos de suelo localizado e información raster, 

por lo tanto, estas mismas constituyen la población para este estudio. La unidad de 

trabajo está conformada por el suelo en sí mismo, ubicado en el área de estudio. 

 

8.8 Muestra y muestreo 

 

Las muestras se requieren para determinar la población, generalizar resultados y 

establecer parámetros, como el enfoque en su gran mayoría es cualitativo, las muestras 

se deben categorizar dentro de la clase probabilística ya que para la toma de muestras 

en campo se debe precisar claramente el tamaño de las muestras de suelo que por medio 

de un procedimiento claro se deben seleccionar los puntos geolocalizados que serán 

muestreados con una distribución lo más homogénea posible dentro del área de estudio. 

 

Se tuvieron en cuenta muestras de suelo, tomadas anteriormente, para validar la 

consistencia del nuevo plan de muestreo estipulado para la presente investigación. Los 
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parámetros tenidos en cuenta dentro del análisis de laboratorio son: - Localización, dada 

en términos de Latitud y Longitud, - Propiedades físicas del suelo, considerando la 

composición, en %, de arena, arcilla y limo, - Propiedades químicas del suelo, dadas por 

las concentraciones de macronutrientes (P, K), micronutrientes (Mg, Na, Fe, Al, Zn, Mn, 

Cu, B, S), pH y CIC. 

 

8.9 Operacionalización de variables 

 

En la Tabla 14 se puede evidenciar el comportamiento de las variables para cada uno de 

los objetivos planteados. 

 

Tabla 14. Parámetros para muestras de suelo 
Parámetros para muestras de suelo 

Objetivo General 
Diseñar un modelo preliminar para identificar la fertilidad de suelos, destinados al cultivo 
de soja, a partir de imágenes satelitales e interpolación geoestadístico IDW 

Objetivos específicos Variable Dimensión Indicadores 
Tipo de 
Variable 

Definición 

Generar información de 
componente físico del 
suelo empleando banda 
12 de Sentinel 2. 

Muestreo 
dirigido 

Tipo de 
componente 

Porcentaje Cuantitativa 

La confirmación de 
mapas de ambientes de 
suelo permite tener la 
primera aproximación con 
respecto a la distribución 
por porcentaje de los 
componentes físicos del 
suelo. 

Identificar la distribución 
y concentración de 
macronutrientes y 
nutrientes secundarios 
en el suelo empleando 
procesos 
geoestadísticos. 

Método 
geoesta-
dístico 

Componente 
distribución 
de nutrientes 

Ppm/cmol Cuantitativa 

Los modelos de 
interpolación permiten 
correlacionar los datos de 
muestras de suelo con 
información raster. 

Analizar en el área de 
estudio cuáles son las 
zonas de mayor aporte 
de nutrientes para el 
cultivo de soja 

Macronu-
trientes y 
nutrientes 
en el suelo 

Categoriza-
ción de 
nutrientes 
por cultivo 

Calidad del 
dato 

Cualitativa 

Dependiendo de la 
disposición de nutrientes 
en el suelo, el cultivo de 
soja puede disponer del 
aporte químico del suelo 
para su desarrollo, en 
zonas de déficit es 
necesario la fertilización 
por métodos 
mecanizados 
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8.10 Técnicas e instrumentos de recolección de información 

 

Las técnicas para la recolección de información se fundamentan principalmente en 

análisis de contenido de bases de datos geográficas las cuales contienen datos raster, 

información vectorial y tablas de atributos. Adicionalmente, resultados de pruebas 

realizadas con diferentes modelos geoestadísticos para validar distintas alternativas y 

emplear la que mayor calidad de información pueda aportar. 

 

Asimismo, un instrumento de recolección se focaliza en el muestreo de suelo, el 

cual cuenta con un formato debidamente estructurado para recopilar la información 

primordial de los análisis de laboratorio de las muestras tomadas directamente en campo. 

Para complementar la información capturada en el área de estudio, se emplean notas de 

campo donde se consignan eventos que puedan alterar las lecturas de los datos 

recopilados, como por ejemplo residuos de rastrojo, mallas y entre otros elementos que 

se deban tener en cuenta (Figura 33). 

 

Figura 33. Técnicas e instrumentos de recolección de información 
Técnicas e instrumentos de recolección de información 
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8.11 Plan de análisis 

 

Una etapa muy importante del proyecto es diseñar estrategias donde se analizaron los 

datos que se obtuvieron de cada proceso en las diferentes etapas. Estos planes ayudan, 

en gran medida, a dar respuesta a las preguntas formuladas. En la Figura 34 se puede 

evidenciar el plan de análisis. 

 

Figura 34. Plan de análisis 
Plan de análisis 

 

 



 

 
 

9. Resultados 

9.1 Resultado 1. Modelo de fertilidad de suelo 

 

El modelo que permite correlacionar la información de las muestras de campo, banda 12 

de Sentinel, área de estudio y sus sectores para generar las respectivas salidas gráficas 

que representan el comportamiento de la textura de suelo, fertilidad, acidez y materia 

orgánica. Mientras en la Figura 35 se muestra una vista general, el Anexo I recoge la 

estructura del modelo. 

 

Figura 35. Estructura general modelo de fertilidad para suelo 
Estructura general modelo de fertilidad para suelo 

 

 

9.2 Resultado 2. Mapa de textura de suelo 

 

El mapa de textura de suelo, basado en la composición de arena y arcilla extraída de la 

correlación de los porcentajes arrojados en el análisis de suelo y la imagen de suelo 

desnudo de la banda 12 de Sentinel 2 y acogiendo los parámetros de USDA, se observa 

en la Figura 36, en tanto los metadatos definidos se presentan en el Anexo C. 
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Figura 36. Mapa de textura de suelo arcilloso 
Mapa de textura de suelo arcilloso 

 

 

9.3 Resultado 3. Mapas de fertilidad de suelo, concentración y distribución de 

nutrientes 

 

Los mapas (Figuras 37 y 38) evidencian el comportamiento de los diferentes nutrientes y 

otros elementos en el suelo, corresponden a información generada y representada en 

escala de colores por rangos de concentración para facilitar su interpretación. 
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Figura 37. Mapa de Materia orgánica, aluminio, pH H2O y pH CaCl2, CIC, fósforo y potasio 
Mapa de Materia orgánica, aluminio, pH H2O y pH CaCl2, CIC, fósforo y potasio 

  

 
Figura 38. Mapas de manganeso, azufre, magnesio y hierro, cobre, calcio, boro y zinc 
Mapas de manganeso, azufre, magnesio y hierro, cobre, calcio, boro y zinc. 
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9.4 Resultado 4. Relación de elementos por sectores y la importancia para el 

cultivo de soja 

 

En la Tabla 15 se puede evidenciar los resultados obtenidos para cada uno de los sectores 

con lo que respecta a su concentración y la importancia con respecto la relación por cada 

nutriente para el cultivo de soja. 

 

Tabla 15. Resultado de concentración por sectores y relación para el cultivo de soja 
Resultado de concentración por sectores y relación para el cultivo de soja. 

Elemento 
Concentración Importancia y relación 

para soja Sector 1 Sector 2 Sector 3 

Al Deficiente Deficiente - Baja Deficiente - Baja Baja - Indirecta 

B Deficiente Deficiente Deficiente Baja - Indirecta 

Ca Deficiente Deficiente Deficiente Baja - Indirecta 

Cu Muy alta Muy alta Muy alta Baja - Indirecta 

Fe Baja Baja - Deficiente Óptima - Baja Baja - Indirecta 

K Deficiente Deficiente Deficiente Alta - Directa 

Mg Deficiente Deficiente Deficiente Baja - Indirecta 

Mn Muy alta Muy alta Muy alta Baja - Indirecta 

MO Muy alta Muy alta Muy alta Alta - Directa 

P Óptima  Baja – Óptima  Baja – Óptima Alta - Directa 

S Baja Óptima - Baja Baja - Deficiente Alta- Directa 

Zn Muy alta Óptima - Baja Óptima - Baja Media - Indirecta 

 



 

 
 

10. Análisis de resultados 

El modelo diseñado para generar los mapas de fertilidad relaciona la información raster 

aportada por la banda 12, la información vectorial tipo punto que representa el resultado 

del muestreo geolocalizado y los tres sectores que componen el área de estudio. Los 

geoprocesos empleados por el modelo tienen un enfoque de tratamiento geoestadístico 

que permite tratar los datos con mayor veracidad, mediante validaciones y 

comprobaciones, al estimar la correlación de la información y su claridad para la 

generación de cada una de las salidas. 

 

Se trata de un modelo con una estructura lógica y temporal definida que se ajusta 

a las necesidades básicas requeridas por el agricultor (Anexo I), enfocado en cuatro 

aspectos principales, dispuestos bajo parámetros, que permiten modelar la textura de 

suelo, ajustar la información proveniente de la banda 12 de Sentinel 2 con la conformación 

del área representada en archivo vectorial tipo polígono, correlación empleando métodos 

esféricos para regresión lineal y métodos geoestadísticos de interpolación para definir la 

relación entre el muestreo de suelo y la información raster, generando los mapas de 

concentración y distribución de fertilidad de suelo para cada elemento considerado. 

 

Una de las salidas del modelo es el tipo de suelo, con la textura obtenida se pueden 

evidenciar algunas aproximaciones del comportamiento de los nutrientes disponibles en el 

suelo. La presencia de arcilla implica una alta retención, haciendo que los nutrientes 

permanezcan más tiempo en el suelo y, debido a la baja capacidad de drenaje, se tenga 

un menor lavado. Además, los suelos arcillosos, conocidos cómo cálidos, debido a la 

capacidad termorreguladora generada por el agua retenida, otorga una capacidad mayor 

de mineralizar los fertilizantes, por el hecho de que la biota presente es más activa. 

 

Los suelos arcillosos también tienen una mayor tendencia a la compactación, 

derivado de esa capacidad de retener agua, por tanto, localizar las superficies de la parcela 

con estas tendencias, es muy importante para evitar labores con niveles de humedad muy 

altos que creen las llamadas suelas de compactación, impidiendo el correcto desarrollo 

del cultivo. Al igual que ocurre con la compactación, es un suelo con mayor capacidad de 
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retener el agua y menor drenaje, son más susceptibles a presentar problemas de 

encharcamiento, favoreciendo asfixia radicular y proliferación de enfermedades por 

hongos y bacterias. 

 

Los mapas de fertilidad, materia orgánica, pH y capacidad de intercambio catiónico 

representan la distribución y concentración para cada elemento, con escalas de color que 

permiten comprender los datos de una mejor manera, por ejemplo, en el comportamiento 

de la materia orgánica se puede observar una alta concentración en toda el área de estudio 

con valores superiores a los 2.1 ppm, debido a la textura de suelo y su capacidad de 

retención, mejorando las propiedades físicas, químicas y biológicas del suelo. 

 

Los resultados para pH muestran valores de pH_H2O por debajo de 6 y para 

pH_CaCl2 de 6.1, lo que indica un suelo moderadamente ácido, comportamiento 

característico en suelos arcillosos, que influye sobre el calcio por su alta relación con el 

pH: en suelos con tendencias ácidas, su disponibilidad es baja, una concentración inferior 

a 1750 ppm se considera deficiente. Además, los suelos ácidos afectan la disponibilidad 

del magnesio, ratificado en el mapa con concentraciones deficientes, inferiores a 168 ppm. 

 

Por otro lado, se detecta una alta capacidad de intercambio catiónico cuando el 

suelo es arcilloso y se tienen altos porcentajes de materia orgánica. Altos valores de CIC 

influyen directamente en la movilización de los nutrientes, acelerando su disponibilidad 

para la planta, algo muy parecido con los resultados de la MO, siendo los sectores de color 

azul donde hay mayor capacidad de mineralizar y disponibilidad de nutrientes. 

 

Por su parte, se presenta una alta variabilidad en los valores del fósforo, entre los 

sectores, y concentraciones para potasio por debajo de las 180 ppm, con deficiencia del 

nutriente en el área de estudio, definen una baja correlación de los datos con respecto a 

la banda 12, debido a que son elementos inmóviles, es decir que tardan mucho en 

movilizarse por el suelo, lo que no permite que se reflejen claramente en un análisis de 

suelo. Otro factor que potencializa la deficiencia de alguno de los dos elementos es el tipo 

de pH, al ser una parcela con suelo moderadamente ácido, favorece su baja disponibilidad. 
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Los valores para aluminio por debajo de 0.2 ppm indican que sus concentraciones 

bajas son favorables, ya que los suelos con alto contenido de aluminio pueden ser tóxicos 

para las plantas, lo que afecta su desarrollo y potencial productivo. Por otro lado, la alta 

presencia de cobre, es un problema para el desarrollo de la biomasa, al ser un metal 

pesado que se puede depositar de forma natural, por lluvia o corrientes de agua. En la 

parcela de estudio, el agua de riego proviene de canales artificiales que pueden contener 

altos contenidos de cobre lo cual, sumado a altas concentraciones de MO, aumenta la 

capacidad del cobre de atarse a ella y perdurar más tiempo. 

 

En cuanto a los demás micronutrientes, - el zinc, importante para el desarrollo de 

las plantas y su resistencia a las enfermedades, se encuentra presente de forma variable, 

- el boro presenta valores muy bajos, lo que puede afectar el desarrollo de raíces y su 

capacidad de absorción de agua, - el hierro muestra concentraciones deficientes en los 

tres sectores, que podrían afectar la producción de clorofila y, por ende, el amarillamiento 

foliar, -  el manganeso refleja una concentración deficiente, generando un efecto similar a 

lo que produce la falta de hierro, y - el azufre, cuyos valores bajos y deficientes pueden 

afectar la síntesis de proteínas y reducirá la eficacia de la inoculación de nitrógeno. 

 

El cultivo de soja demanda principalmente de los nutrientes esenciales, ya sea de 

forma directa o indirecta, tales como fósforo, potasio y azufre, también el nitrógeno, 

aportado normalmente por inoculación. Sin embargo, deben contemplarse otros factores 

que pueden interferir en la disponibilidad o retención de los nutrientes, como pH, CIC, 

textura y concentración de aluminio.  

 

Además, se dispone de las relaciones entre grado de importancia y el cultivo de 

soja para cada uno de los sectores y los elementos evaluados. Para el caso del fósforo, 

presenta una distribución óptima para el sector 1, en tanto para los sectores 2 y 3 tiende a 

ser óptimo con tendencia a la baja, por lo que se debe realizar una recomendación de 

abonado diferencial para estos dos sectores. Con respecto al potasio, se deben ajustar los 

valores de concentración, mediante el plan de fertilización en toda el área y garantizar 

concentraciones entre 250 y 500 ppm. Se deben ajustar, de igual forma, los valores en los 
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sectores 1 y 3 para azufre, realizar un plan de mitigación destinado a bajar los contenidos 

de cobre y tratamientos diferenciales para regular la concentración de los demás 

nutrientes. 

 



 

 
 

11. Discusión 

La implementación de este tipo de modelos depende mucho de la interacción entre 

diferentes tipos de datos, lo que hace que la interoperabilidad de estos sea más compleja 

de lo normal, desde contemplar las características climáticas que afectan la variación en 

los contenidos de los nutrientes hasta comprender la relación que tienen cada uno de los 

elementos entre sí y su comportamiento principalmente con la textura de suelo. Validando 

los resultados del estudio realizado por Garbanzo et al.,(2017), quienes determinan que 

por medio de modelos geoestadísticos se puede establecer una relación con los nutrientes 

del suelo y variables interoperables externas, por lo que se asemeja a los resultados 

obtenidos en la presente investigación, discrepando en los procesos de validación 

empleados y la cantidad de elementos evalados, pero llegando a la misma interpretación 

de la importancia que tiene la implementación de estos modelos, empleando información 

primaria y secundaria. 

 

Otro factor importante es el control sobre el muestreo de suelo, el cual no se realiza 

de forma aleatoria, sino que se apoya en procesos tecnológicos de acceso libre, como las 

imágenes satelitales, las cuales permiten tener una mejor visión del campo, sin desestimar 

las variables medioambientales que pueden afectar la captura de datos y la temporalidad 

en un área específica. Un limitante para el muestreo dirigido son los altos costos de la 

toma de muestras in situ, lo que reduce significativamente mejorar la densidad de los 

puntos; por lo que correlacionar estos análisis de las muestras con información satelital 

ayuda a potencializar los resultados de una manera significativa. Los problemas de 

densidad, planteados en diferentes estudios, demuestran que son importantes para lograr 

una buena calidad en los procesos de interpolación, por ejemplo, la investigación de 

Villatoro, Henríquez y Sancho (2008), ratifica que los procesos de interpolación mejoran 

con el aumento en la densidad de puntos de muestreo, aunque el alto costo disminuye su 

sostenibilidad en el tiempo, lo cual coincide con el presente trabajo, donde la baja cantidad 

de muestras afectó la correlación de los datos y sus tendencias. 

 

Los mapas, salida final del modelo, son un medio para comprender la predicción de 

la realidad, permitiendo al agricultor la implementación de planes para mejorar sus labores 
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de fertilización, en dosificación y oportunidad. El resultado de textura demuestra la alta 

relación entre las características físicas del suelo desnudo y la banda 12 de Sentinel 2, 

que empleando modelos esféricos para la regresión e interpolación permite obtener una 

alta correlación entre los datos, lo que no discrepa tanto de otros estudios, como el 

realizado por Bousbih et al., (2019) quienes lograron identificar que la banda 12 de Sentinel 

tiene una alta correlación con los porcentes de arcilla y arena, lo que permite categorizar 

la estructura del suelo de manera precisa. 

 

Dentro de los resultados aportados por la presente investigación, el comportamiento 

de diversos elementos en el suelo dejan ver como la compactación del suelo y la 

acumulación de agua por falta de filtración aumentan las concentraciones de MO, debido 

a la acumulación de la biota, pero también potencializa la concentración de otros 

elementos que perjudican al cultivo de soja, como el cobre, que en altas concentraciones 

es tóxico para las plantas; al ser un metal pesado presente en agua de riego. Es notorio 

también el comportamiento de los elementos más demandados por la soja, N, K y S, los 

cuales presentan concentraciones bajas por su baja movilidad en el suelo. En estudios 

referentes en la generación de mapas de distribución de nutrientes, empleando procesos 

de interpolación, siempre se resaltan lo elementos mayores como el N, P, K y propiedades 

del suelo, como pH y CIC, en coherencia con Zambrano et al. (2020), aunque en esta 

investigación se consideran más elementos, obteniento mapas de B, Zn, Mg, Mn, Al, Cu, 

Ca, y materia orgánica. 

  



 

 
 

12. Conclusiones 

Se diseñó un modelo de fertilidad para suelo que, por medio de modelos geoestadísticos, 

correlacionan la información de imágenes de suelo desnudo con muestras geolocalizadas 

para obtener mapas que permiten identificar la concentración, distribución de nutrientes, 

textura de suelo y otras propiedades, como CIC y MO. 

 

En problemas de validación cruzada por baja correlación entre los datos se suele 

elegir un método diferente de cálculo, empleando modelos de regresión esférica, con 

fundamento en la capacidad predictiva, para encontrar mejores ajustes estadísticos de los 

datos cuando se tienen correlaciones inversas o negativas. 

 

La robustez de los resultados otorga al agricultor mecanismos interoperables que 

fortalecen las decisiones en el manejo del cultivo de soja, al mostrar el comportamiento de 

la fertilidad y propiciar planes de abonado con dosificación variable para aportar cantidades 

óptimas en zonas de déficit, disminución de producto en partes de concentraciones 

elevadas y manejo diferencial para lugares de óptimo aporte de nutrientes. 

 

Estos resultados abren nuevas opciones en el ámbito de la gestión del suelo y su 

fertilidad, los que pueden mejorar con la densificación de muestras, mejor calidad de 

imágenes y validación de los resultados en campo donde se evalúe el desarrollo del cultivo 

de acuerdo con los mapas de fertilidad. 

 

Por medio de los resultados se logra demostrar que se mejora con la toma de 

decisiones al momento de fertilizar, lo que permite evidenciar que con el modelo y los 

productos generados se tiene una realidad más asertiva de la realidad del suelo. El modelo 

con su integridad lógica en geo procesos y geoestadística permite generar salidas graficas 

aplicables a las labores de campo, que por medio de mapas permite al agricultor tener un 

panorama más detallado del comportamiento del suelo antes de la siembra, tambien se 

evidencia que las variables climatológicas son de alto valor para garantizar resultados más 

precisos. 
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Anexo A. Formato presentación análisis de laboratorio de muestras de 
suelo 
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• Los valores de latitud y longitud deben ser ingresados en WGS-84 degree. 

• La información física en porcentaje (%). 

• La información química por elemento en las unidades expuestas en el encabezado 

del formato 
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Anexo B. Resultados de laboratorio muestras de suelo dirigido 
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Anexo C. Resultados de la creación del mapa de textura 
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Anexo D. Resultados validación cruzada para materia orgánica (MO) 
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Anexo E. Resultados validación cruzada para pH 
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Anexo F. Resultados validación cruzada para CIC 
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Anexo G. Resultados validación cruzada para P y K 
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Anexo H. Validación cruzada para Ca, Mg, C, Fe, Mn, Zn, Cu, B y Al 
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Anexo I. Resultado 1, modelo de fertilidad y textura de suelo 
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