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RESUMEN

La humedad del suelo constituye una variable de gran relevancia en campos como la producción agrícola, el monitoreo de 
condiciones de sequía, la planificación del riego y la modelación climática. Si bien los sensores satelitales permiten obtener 
información a escala global, su resolución espacial resulta insuficiente para abordar problemáticas de carácter local. En este 
contexto, la presente investigación propuso un modelo estadístico multivariado capaz de vincular las mediciones de humedad 
superficial del suelo obtenidas en campo en la cuenca del río Quindío, Colombia con factores del entorno como la cobertura vegetal 
y las propiedades físicas del suelo. Los resultados indicaron que el índice de vegetación normalizado (NDVI), la temperatura 
del suelo y la fracción de arena constituyeron los predictores con mayor capacidad explicativa. Al integrar estos factores con 
imágenes SMAP_L2 de distintas resoluciones espaciales (1, 3, 9 y 36 km), se lograron estimaciones con mayor resolución que las 
disponibles únicamente a partir de los productos satelitales. Los coeficientes de regresión se obtuvieron mediante el método de 
mínimos cuadrados parciales (PLS), y el análisis de varianza confirmó la significancia estadística de todos los modelos ajustados 
(p = 0.0). El modelo construido con datos SMAP de 1 km alcanzó el mayor coeficiente de determinación (R² = 73%), seguido por 
el de 3 km (R² = 65%). Estos hallazgos respaldan la viabilidad de la técnica propuesta para estimar la humedad superficial del 
suelo a escala local, incorporando su variabilidad espacial y temporal.

Palabras clave: Humedad del suelo, asimilación de datos, SMAP, variabilidad espacial, regresión PLS.

ABSTRACT

Soil moisture is a key variable in agricultural production, drought monitoring, irrigation planning, and climate modeling. Although 
satellite sensors provide global-scale information, their spatial resolution is often insufficient for local-scale analysis. In this study, 
a multivariate statistical model was developed to relate field-measured surface soil moisture in the Quindío River basin (Colombia) 
with environmental factors such as vegetation cover and soil physical properties. Results showed that the Normalized Difference 
Vegetation Index (NDVI), soil temperature, and sand fraction were the most explanatory predictors. By integrating these factors 
with SMAP_L2 satellite imagery at different spatial resolutions (1, 3, 9, and 36 km), predictions with higher spatial resolution 
than those available from satellite products alone were obtained. Regression coefficients were estimated using the Partial Least 
Squares (PLS) method, and analysis of variance confirmed statistical significance for all fitted models (p = 0.0). The model built 
with 1 km SMAP data achieved the highest coefficient of determination (R² = 73%), followed by the 3 km model (R² = 65%). These 
findings support the viability of the proposed technique for estimating surface soil moisture at the local scale, capturing its spatial 
and temporal variability.

Keywords: Soil moisture, data assimilation, SMAP, spatial variability, PLS regression.
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INTRODUCCIÓN

La humedad del suelo (HS) representa un 
componente esencial del ciclo hidrológico, 
toda vez que regula los flujos de energía 
entre la superficie terrestre y la atmósfera 
(Babaeian et al., 2019). Su comportamiento 
incide de manera directa en una amplia gama 
de procesos hidrológicos y agronómicos: 
la generación de escorrentía superficial, la 
evapotranspiración, el establecimiento y 
desarrollo de cultivos, las necesidades de 
irrigación, así como la anticipación de eventos 
extremos como inundaciones y sequías. De 
igual forma, la HS desempeña un papel central 
en procesos biogeoquímicos vinculados al 
movimiento de solutos en el suelo y, por ende, 
a la calidad de los recursos hídricos (Brocca 
et al., 2017; Wagner et al., 2007; Zhang y 
Zhou, 2016).

Para la adecuada gestión del agua a escalas 
locales y regionales, resulta indispensable 
contar con observaciones detalladas 
que reflejen la variabilidad espacial de 
la HS (Lakshmi, 2013). No obstante, su 
caracterización plantea importantes desafíos, 
dada su marcada heterogeneidad espacial, la 
cual responde a gradientes de precipitación, 
tipo de suelo, cobertura vegetal y atributos 
topográficos como la pendiente, la curvatura, 
el aspecto y la elevación (Famiglietti et al., 
1999; Yu et al., 2001; Guo et al., 2020).

La teledetección satelital se ha consolidado 
como una herramienta poderosa para el 
monitoreo continuo de la HS a escala global. 
En particular, el satélite SMAP (Soil Moisture 
Active Passive), puesto en órbita en 2015 
por la NASA, ofrece estimaciones de la 
HS integrando mediciones de temperatura 
de brillo en banda L (sensor pasivo) con 
datos de retrodispersión de radar (sensor 
activo) (Mohanty et al., 2017; Petropoulos 
et al., 2015). Sin embargo, las resoluciones 
espaciales propias de estos productos 

resultan insuficientes para estudios locales, lo 
que ha impulsado el desarrollo de técnicas de 
mejoramiento o downscaling.

En este marco, la asimilación de datos 
emerge como una estrategia eficaz para 
integrar información proveniente de distintas 
fuentes y mejorar la resolución espacial de 
las estimaciones (Chan et al., 2016). Dentro 
de los métodos estadísticos aplicables a este 
propósito, la regresión por mínimos cuadrados 
parciales (PLS) destaca por su capacidad de 
manejar conjuntos de predictores con alta 
colinealidad, reduciendo su dimensionalidad 
mediante la extracción de componentes 
ortogonales. Esta característica confiere 
al PLS una notable robustez frente a la 
incertidumbre en las mediciones (Wold, 1974; 
Leone et al., 2012).

El presente estudio tuvo como objetivo 
construir un modelo estadístico que 
relacione la variabilidad de la HS superficial 
con factores ambientales relevantes y con 
diferentes resoluciones espaciales de datos 
satelitales. Con tal fin, se emplearon imágenes 
SMAP_L2 de 1, 3, 9 y 36 km de resolución, en 
combinación con promedios de HS medidos 
en campo en nueve unidades de muestreo 
durante siete períodos. El modelo fue 
desarrollado mediante el método PLS con el 
algoritmo NIPALS (Nonlinear Iterative Partial 
Least Squares), con el objetivo de estimar los 
coeficientes de regresión no estandarizados y 
generar predicciones de la HS a escala local.

MATERIALES Y MÉTODOS

Área de estudio.
El área de estudio comprende la cuenca 
hidrográfica del río Quindío, localizada en la 
vertiente occidental de la cordillera Central de 
Colombia, entre las coordenadas 4° 20’ 55” N 
- 75° 48’ 04” W y 4° 42’ 57” N - 75° 23’ 0” W. La 
cuenca abarca una extensión de 688,85 km², 
con cotas altitudinales que oscilan entre 1.079 
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y 4.794 m s. n. m. Su territorio comprende 
unidades de paisaje diversas: montaña, 
piedemonte, lomerío y valle (IGAC, 2013).
Desde el punto de vista socioeconómico, 
la cuenca sustenta importantes actividades 
agropecuarias —entre ellas el cultivo de café, 
plátano, cítricos y yuca—, además de la 
ganadería lechera, las plantaciones forestales 
y el turismo de naturaleza (García-Reinoso 
et al., 2011). El régimen climático presenta 
dos períodos húmedos definidos (marzo-
mayo y octubre-diciembre) y dos estaciones 
más secas en los trimestres intermedios. Las 
temperaturas medias fluctúan entre 17,9 y 22,1 
°C, con los valores más bajos en los meses de 
octubre y noviembre (IGAC, 2013).

Unidades de muestreo.
Se definieron nueve unidades de muestreo a 
partir de criterios fisiográficos que aseguraran 
representatividad de las condiciones de 
cobertura, pendiente, curvatura superficial y 
textura del suelo en la cuenca. Su delimitación 
se realizó mediante la técnica de geometría 
de contorno convexo (Barber et al., 1996), y 
se calcularon sus centroides geométricos y 
superficies, las cuales variaron entre 1.038 m² 
(U6) y 13.572,98 m² (U10).

Las unidades U1 a U6 se ubicaron en 
el paisaje de montaña, con pendientes 
superiores al 12%, bajo coberturas de bosque 
natural, plantaciones, pastos y cultivos 
semipermanentes, sobre suelos derivados 
de materiales volcánicos, sedimentarios y 
depósitos aluviales. Las unidades U7 y U9 
se localizaron en el piedemonte y lomerío, 
en relieves de abanicos disectados y colinas 
con pendientes del 12 al 25%, con predominio 
de pastos y cultivos sobre suelos formados 
a partir de anfibolitas, esquistos y cenizas 
volcánicas. La unidad U10, en el valle de 
inundación, se caracterizó por pendientes 
suaves (3-7%), cobertura de guaduales y 
suelos de origen aluvial.

Medición de la humedad del suelo en 
campo.
Se recolectaron un total de 2.211 muestras 
de suelo a una profundidad de 0-5 cm en las 
nueve unidades de muestreo, distribuidas en 
siete períodos de evaluación. La humedad 
volumétrica (θ) se determinó a partir de 
análisis gravimétrico y medición de la 
densidad aparente del suelo (ρ), siguiendo 
la metodología descrita por Gabriels y Lobo 
(2006).

Los valores de humedad volumétrica fueron 
promediados por período de evaluación y por 
unidad de muestreo mediante el promedio 
heroniano, que pondera la media aritmética 
y la media geométrica, siendo esta última 
menos susceptible a valores atípicos (Sykora, 
2009). Este procedimiento permitió obtener 
63 promedios heronianos representativos de 
las condiciones de humedad en cada unidad.

Datos satelitales de humedad del suelo 
(SMAP).
Se obtuvieron imágenes de los productos 
SMAP_L2 en cuatro resoluciones espaciales 
—1, 3, 9 y 36 km— correspondientes a las 
fechas de cada período de evaluación, a 
través del portal Earthdata Search de la NASA. 
Para cada centroide de unidad de muestreo, 
se extrajeron los valores de humedad del 
suelo satelital (HSs), que posteriormente 
se incorporaron al proceso de modelación 
estadística.

Variables ambientales asociadas a la 
variabilidad de la humedad del suelo.
Con el propósito de caracterizar los factores 
que condicionan la dinámica y heterogeneidad 
de la HS, se incluyeron las siguientes 
covariables:

Índices espectrales (Sentinel-2): A partir de 
imágenes del sensor Sentinel-2 se calcularon 
el Índice de Vegetación Normalizado (NDVI), 
el Índice de Vegetación Mejorado (EVI) y el 
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Índice de Diferencia Normalizada de Agua 
(NDWI), los cuales reflejan la densidad y salud 
de la cubierta vegetal, así como el estado 
hídrico de la superficie.

Precipitación (Pp): Factor que regula el 
aporte de agua al suelo y la dinámica de 
la vegetación. Los datos correspondieron 
a registros diarios de estaciones climáticas 
ubicadas en la cuenca.

Temperatura del suelo (Ts): Variable 
que influye en el estado físico del agua 
almacenada en el suelo y en la intensidad 
de la evapotranspiración, medida en °C 
mediante sensores instalados a 0-5 cm de 
profundidad.

Topografía: La elevación (DEM), la pendiente 
y la curvatura del terreno fueron derivadas 
del Modelo Digital de Terreno (MDT) ALOS 
PALSAR de 12,5 m de resolución. Estas 
variables condicionan la redistribución del 
agua sobre el paisaje.

Fracción de arena (A): Determinada mediante 
el método del hidrómetro de Bouyoucos 
en 43 muestras de suelo recolectadas en 
campo. La textura del suelo controla la 
velocidad de infiltración y la capacidad de 
retención hídrica.

Análisis estadístico

En primer lugar, se evaluó la asociación 
lineal entre la humedad del suelo en campo 
(HSc) y los valores satelitales (HSs) mediante 
el coeficiente de correlación de Pearson. 
Para establecer las relaciones entre las 
variables ambientales y la HSc, se empleó el 
análisis de correlación parcial, que permite 
cuantificar el grado de asociación lineal entre 
dos variables controlando el efecto de las 
demás. La selección de predictores se basó 
en la minimización de la colinealidad entre 
variables, evaluada mediante los coeficientes 
de correlación parcial.

El modelo estadístico fue construido mediante 
la regresión por mínimos cuadrados parciales 
(PLS), implementada con el algoritmo NIPALS. 
Este método estandariza las variables a media 
cero y desviación estándar unitaria, extraye 

componentes latentes no correlacionados 
entre sí y posibilita la estimación de 
coeficientes de regresión robustos frente a 
la multicolinealidad. La partición de los datos 
asignó el 80% al conjunto de entrenamiento 
y el 20% restante a la validación del modelo.
La capacidad predictiva del modelo ajustado 
se cuantificó mediante el coeficiente de 
determinación de predicción (R²pred), 
calculado como:

R²pred = 1 – [Σ(yᵢ – ŷpred,i)²] / [Σ(yᵢ – ȳ)²]

Donde yᵢ son los valores observados, ŷpred,i 
los valores predichos sobre el conjunto 
de validación, ȳ la media de los valores 
observados y n el número de observaciones. 
Los resultados se evaluaron gráficamente 
mediante diagramas de dispersión de valores 
observados frente a predichos.

RESULTADOS

Correlaciones entre la humedad del suelo 
en campo y satelital

El análisis de correlación de Pearson entre 
la HSc y la HSs (Figura 2) mostró que las 
relaciones con los productos SMAP de 1, 3 y 
36 km fueron estadísticamente significativas 
(p < 0,05). La correlación más elevada, de 
signo negativo, se obtuvo con la imagen de 1 
km de resolución (r = -0,5386), mientras que 
la resolución de 9 km presentó la correlación 
más débil (r = 0,2188). Los comportamientos 
similares observados entre las resoluciones 
de 1 y 3 km sugieren que ambos productos 
capturan patrones espaciales afines en la 
cuenca.

Correlaciones parciales con variables 
ambientales

El análisis de correlación parcial (Figura 
3) reveló que las variables NDVI, NDWI, 
temperatura del suelo (Ts), elevación 
(DEM), curvatura (Ct) y fracción de arena (A) 
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presentaron correlaciones estadísticamente 
significativas con la HSc (p < 0,05). Se 
identificó alta colinealidad entre NDVI y EVI, 
así como entre Ts y DEM, por lo que cualquiera 
de los pares podría actuar como predictor 
equivalente. A continuación, se resumen las 
interpretaciones de los factores con mayor 
relevancia:

NDVI: La correlación negativa encontrada 
entre este índice y la HSc indica que las 
coberturas con mayor densidad foliar 
—como bosques y cultivos densos (U1 
a U6)— favorecen tasas más elevadas 
de evapotranspiración, lo que reduce la 
humedad disponible en la superficie del 
suelo.

EVI: Presentó una correlación positiva baja 
y no significativa con la HSc. Su menor 
sensibilidad en condiciones de cobertura 
vegetal moderada limita su utilidad como 
predictor en la cuenca estudiada (Huete et 
al., 2002).

NDWI: La correlación positiva con la HSc 
refleja la capacidad de este índice para 
detectar contenido de agua superficial 
y en la vegetación. Su desempeño fue 
particularmente notable en unidades con 
alta retención hídrica (U2, U9), aunque 
disminuye en suelos arenosos de alta 
permeabilidad.

Precipitación: No mostró correlación 
significativa con la HSc, lo que podría 
atribuirse a la rápida infiltración en suelos 
arenosos y a la redistribución vertical del 
agua en el perfil del suelo, factores que 
atenúan el efecto inmediato de la lluvia 
sobre la humedad superficial (Famiglietti et 
al., 1998).

Temperatura del suelo (Ts): La relación 
negativa con la HS es coherente con el 
aumento de la evaporación superficial 
a mayores temperaturas. Las unidades 
en altitudes más bajas y cálidas (U7, U9) 
presentaron menor humedad superficial 
respecto a las unidades ubicadas en zonas 
más elevadas (U1, U2).

DEM: La correlación negativa con la HS en 
zonas altas refleja la mayor exposición al 
viento y la mayor escorrentía superficial 
que caracteriza estas áreas, los cuales 
aceleran la pérdida de agua del horizonte 
superficial.

Pendiente: No se encontró una relación 
significativa entre este factor y la HSc, 
lo que sugiere que la influencia de otros 
elementos, como la cobertura vegetal o la 
estructura del suelo, puede neutralizar el 
efecto de la inclinación del terreno sobre la 
retención hídrica.

Curvatura del terreno: Las zonas cóncavas 
(U6, U8) tendieron a acumular mayor 
humedad superficial, mientras que 
las convexas (U5) mostraron valores 
inferiores, en concordancia con la dinámica 
gravitacional del agua.

Fracción de arena (A): Presentó la correlación 
negativa más alta con la HSc (r = -0,5594). 
En suelos con alto contenido de arena (U1, 
U9, U10), la baja capacidad de retención 
hídrica favorece la infiltración rápida hacia 
capas más profundas, reduciendo la 
humedad superficial disponible.

Modelos de regresión y predicción de la 
humedad del suelo.

A partir del análisis de correlación parcial, se 
seleccionaron el NDVI, la temperatura del 
suelo (Ts) y la fracción de arena (A) como 
variables predictoras para modelar la HSc en 
función de cada resolución espacial de SMAP. 
Las ecuaciones de regresión ajustadas con el 
método PLS fueron las siguientes:

HSp1 = 0,5596 − 0,0701·NDVI + 0,00113·Ts 
− 0,00184·A − 0,1961·SMAP1
HSp3 = 0,5368 − 0,0927·NDVI + 0,00254·Ts 
− 0,00217·A − 0,03972·SMAP3 
HSp9 = 0,1558 − 0,0973·NDVI + 0,00385·Ts 
− 0,00212·A + 1,9929·SMAP9 
HSp36 = 0,3825 − 0,0743·NDVI + 0,00319·Ts 
− 0,00225·A + 0,7389·SMAP36
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Todos los modelos resultaron 
estadísticamente significativos (p = 0,0). El 
modelo construido con datos SMAP a 1 km 
de resolución alcanzó el mayor R² (72,75%), 
seguido por el de 3 km (R² = 65,31%). El 
modelo basado en la resolución de 36 km (R² 
= 52,44%) superó en ajuste al de 9 km (R² = 
40,24%), lo que sugiere que la integración 
espacial a mayor escala puede capturar 
patrones regionales que compensan la 
pérdida de detalle en el tamaño de píxel.

Los gráficos de dispersión evidencian que 
el modelo a 1 km presentó la distribución de 
puntos más cercana a la línea 1:1, lo que 
confirma su mayor precisión en la captura 
de la variabilidad espacial local. A medida 
que disminuye la resolución, la dispersión 
se incrementa y la capacidad predictiva se 
reduce, con excepción del modelo de 36 km, 
cuyo comportamiento más regular puede estar 
asociado al suavizado de la heterogeneidad 
espacial.

DISCUSIÓN

Los resultados de esta investigación 
demuestran que la integración de datos 
satelitales SMAP_L2 con variables 
ambientales derivadas de imágenes de 
mediana resolución y mediciones in situ 
permite estimar con mayor precisión la 
humedad superficial del suelo a escala local. 
El enfoque de asimilación de datos basado 
en regresión PLS produjo predicciones 
estadísticamente robustas, superando en 
resolución espacial a la ofrecida por los 
productos satelitales originales (R² referencia 
= 54%).

Entre las variables ambientales evaluadas, 
la fracción de arena del suelo emergió 
como el predictor de mayor peso, con una 
correlación negativa fuerte (r = -0,5594) con 
la HS superficial. Este comportamiento es 
consistente con la literatura especializada, 

que señala que los suelos arenosos presentan 
una capacidad de retención hídrica reducida 
y tasas de infiltración más elevadas, lo que 
disminuye la humedad disponible en el 
horizonte superficial (Rawls et al., 2003). La 
incidencia de este factor fue particularmente 
notable en las unidades con suelos de textura 
gruesa (U1, U9, U10), que exhibieron los 
menores contenidos de HS. Este hallazgo 
tiene implicaciones directas para la gestión del 
riego, ya que los suelos arenosos requieren 
intervenciones más frecuentes para evitar el 
estrés hídrico de los cultivos.

La temperatura del suelo también mostró 
una asociación negativa significativa con la 
HS superficial, lo que refleja el efecto de la 
evaporación directa sobre el contenido hídrico 
de la capa superficial. Las unidades situadas 
en altitudes menores y con temperaturas más 
elevadas (U7, U9) registraron humedades 
superficiales menores, en tanto que las 
ubicadas en zonas más frías y altas (U1, U2) 
mostraron mayor retención de agua. Este 
patrón es coherente con los procesos de 
evapotranspiración reportados para regiones 
de montaña tropical (Seneviratne et al., 2011).
El NDVI contribuyó al modelo con una 
correlación negativa, reflejando que las 
coberturas con mayor densidad vegetal 
generan mayores tasas de evapotranspiración 
y, por ende, reducen la humedad superficial 
(Jackson, 1997). Este comportamiento fue 
particularmente pronunciado en las unidades 
con vegetación más densa (U3-U6). Aunque 
el EVI es a menudo considerado superior al 
NDVI en condiciones de alta biomasa (Huete 
et al., 2002), su baja correlación con la HSc 
en este estudio sugiere que la variabilidad 
de la cobertura vegetal en la cuenca no es 
suficientemente intensa para diferenciarlo 
como predictor independiente.

La ausencia de correlaciones significativas 
para la precipitación, la pendiente y el EVI 
puede explicarse por la escala temporal 
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y espacial de análisis. A nivel local y en 
períodos cortos, la rápida infiltración en suelos 
arenosos y la redistribución del agua en el 
perfil del suelo atenúan el efecto inmediato 
de la lluvia sobre la humedad superficial, tal 
como han documentado estudios previos en 
cuencas con similar variabilidad pedológica 
(Famiglietti et al., 1998).

La resolución espacial de los datos SMAP 
tuvo una influencia determinante en el 
desempeño de los modelos. El modelo a 1 
km demostró ser el más preciso para capturar 
la variabilidad local del paisaje, en tanto que 
la precisión disminuyó progresivamente con 
resoluciones más gruesas. El comportamiento 
atípico del modelo a 36 km —con mejor 
ajuste que el de 9 km— podría asociarse 
a la capacidad de las observaciones de 
menor resolución para representar patrones 
regionales de HS que resultan difusos a 
resoluciones intermedias (Crow et al., 2012).

Los resultados son consistentes con 
trabajos previos de Alemohammad et al. 
(2017) y Abbaszadeh et al. (2019), quienes 
documentaron el potencial de técnicas de 
downscaling estadístico para mejorar la 
resolución espacial de los productos SMAP. 
Más recientemente, Nativel et al. (2022) y 
Tao et al. (2024) han ampliado este enfoque 
mediante la integración de sensores ópticos 
y de radar con datos de campo, obteniendo 
mejoras adicionales en la precisión predictiva 
en entornos con alta variabilidad climática 
y de uso del suelo. Desde una perspectiva 
práctica, los modelos desarrollados ofrecen 
una herramienta útil para optimizar el 
manejo del riego en sistemas agrícolas 
de la región andina, especialmente en 
suelos arenosos o en condiciones térmicas 
desfavorables. Las limitaciones del estudio 
incluyen la dependencia de los productos 
SMAP disponibles y la ausencia de 
variables como la conductividad hidráulica, 
la materia orgánica del suelo y la actividad 

biológica, cuya incorporación podría mejorar 
la representación de la dinámica hídrica 
superficial en trabajos futuros. La aplicación 
de técnicas de aprendizaje automático, como 
redes neuronales o modelos de ensamble, 
representa una vía prometedora para extender 
y fortalecer el enfoque propuesto en zonas 
con mayor diversidad climática.

CONCLUSIONES

La investigación desarrolló una metodología 
robusta para la estimación espacial de la 
humedad superficial del suelo a escala local 
en la cuenca del río Quindío, sustentada en 
la integración de datos satelitales SMAP_
L2 con variables ambientales obtenidas en 
campo y mediante teledetección de mediana 
resolución. Los modelos de regresión 
PLS ajustados en las cuatro resoluciones 
espaciales demostraron capacidad estadística 
significativa para capturar la variabilidad de la 
HS, logrando predicciones con una resolución 
superior a la de los productos satelitales de 
origen.

Los principales factores predictores 
identificados fueron la fracción de arena, la 
temperatura del suelo y el NDVI, los cuales 
reflejan la interacción entre las propiedades 
físicas del suelo, las condiciones térmicas 
locales y la dinámica de la cubierta vegetal. 
El modelo basado en la resolución de 1 km 
de SMAP presentó el mayor coeficiente 
de determinación (R² = 72,75%), lo que 
confirma la ventaja de emplear datos de alta 
resolución para estudios locales en paisajes 
heterogéneos.

Los hallazgos tienen implicaciones aplicadas 
para la gestión sostenible del agua en sistemas 
agrícolas y naturales: el conocimiento 
detallado de la distribución espacial de la HS 
permite orientar decisiones de riego, gestión 
del suelo y conservación de recursos hídricos. 
La metodología propuesta es transferible a 
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otras cuencas con características similares 
y ofrece una base sólida para futuras 
investigaciones que incorporen técnicas de 
aprendizaje automático o conjuntos de datos 
de mayor densidad temporal.
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