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Luis Enrique Villamizar Marin

Universidad Nacional de Colombia
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Maŕıa Fernanda Carrillo, por su amor y aliento

incondicional en cada fase de mi proceso de for-

mación.





Agradecimientos

A la Universidad Nacional de Colombia por abrirme las puertas y permitirme desarrollar

mi proceso acad�emico.

Al Profesor Flavio Augusto Prieto por su acompa~namiento y constante retroalimentaci�on.

A Carlos Alberto Vel�asquez por su amistad y respaldo en el desarrollo de este trabajo.

Al grupo HDSP de la Universidad Industrial de Santander, por su aporte en el desarrollo de

varias actividades del proyecto.

A mis padres, familia y amigos por su apoyo incondicional.





ix

Resumen

Aporte del análisis espectral para la estimación de carbono
orgánico del suelo en cultivos de ćıtricos

El an�alisis espectral ha surgido como una alternativa e�ciente para el estudio y caracteriza-

ci�on de las propiedades del suelo frente a los m�etodos convencionales. El carbono org�anico

del suelo (COS) es un indicador clave para entender el estado del suelo y poder desarrollar

pr�acticas sostenibles del uso del suelo. Este trabajo de investigaci�on eval�ua el potencial que

tiene el an�alisis espectral para la estimaci�on del COS en cultivos de c��tricos en el municipio

de Simacota en el departamento de Santander. Para ello se ajustaron y aplicaron protoco-

los para la toma de muestras de suelo y para realizar las mediciones espectrales. En total

se adquirieron 490 muestras de suelos en la regi�on, a las cuales se les tomaron las �rmas

espectrales en el rango visible (Vis) de 400 a 900 nm y en el rango del infrarrojo cercano

(NIR) de 900 a 2500 nm. Se aplicaron distintos m�etodos de preprocesamiento a los datos

espectrales para mejorar las caracter��sticas espectrales y reducir el ruido, as�� como m�etodos

de reducci�on de dimensionalidad, con lo cual se pudieron identi�car las longitudes de onda

m�as importantes para la estimaci�on. Se implementaron modelos de aprendizaje autom�atico

para la estimaci�on del contenido de COS en los que se incluyeron la regresi�on de m��nimos

cuadrados parciales (PLSR), el regresor Cubist y dos modelos basados en redes convoluciona-

les, VGG y Resnet. Los mejores resultados se obtuvieron con PLSR alcanzado un coe�ciente

de determinaci�on R2 = 0:63 para el conjunto de validaci�on. Por otra parte, se de�nieron 2

y 4 grupos a partir del contenido de COS y se implementaron modelos para la clasi�caci�on

en los que se incluyen los bosques aleatorios (RF), m�aquinas de vectores de soporte (SVM),

clasi�cador de aumento de gradiente (GB) y los modelos de redes convoluciones con�gurados

para la clasi�caci�on. Los mejores resultados de clasi�caci�on para 4 grupos alcanzaron una

exactitud de 58 % con VGG y de 84 % para la clasi�caci�on con 2 grupos con RF.

Palabras clave: Carbono org�anico del suelo, an�alisis espectral, aprendizaje autom�atico,

aprendizaje profundo, espectroscopia, re
ectancia, absorbancia.
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Abstract

Contribution of the spectral analysis for the estimation of soil
organic carbon in citrus crops

Spectral analysis has emerged as an e�cient alternative for the study and characterization

of soil properties compared to conventional methods. Soil organic carbon (SOC) is a key

indicator to understand the state of the soil and to be able to develop sustainable land use

practices. This research work evaluates the potential of spectral analysis for the estimation

of COS in citrus crops in the municipality of Simacota in the department of Santander. To

this end, protocols were adjusted and applied for taking soil samples and for performing

spectral measurements. In total, 490 soil samples were acquired in the region, from which

the spectral signatures were taken in the visible range (Vis) from 400 to 900 nm and in

the near infrared range (NIR) from 900 to 2500 nm. Di�erent pre-processing methods were

applied to the spectral data to improve spectral characteristics and reduce noise, as well

as dimensionality reduction methods, with which the most important wavelengths for the

estimation could be identi�ed. Machine learning models were implemented to estimate the

COS content, including partial least squares regression (PLSR), the Cubist regressor, and

two models based on convolutional networks, VGG and Resnet. The best results were ob-

tained with PLSR reaching a coe�cient of determination R2 = 0:63 for the validation set.

On the other hand, 2 and 4 groups were de�ned based on the COS content and models for

classi�cation were implemented, including Random Forests (RF), Support Vector Machines

(SVM), Gradient Increase Classi�er (GB) and the convolutional network models con�gured

for classi�cation. The best classi�cation results for 4 groups reached an accuracy of 58 %

with VGG and 84 % for classi�cation with 2 groups with RF.

Keywords: Soil organic carbon, Spectral analysis, machine learning, deep learning,

spectroscopy, re
ectance, absorbance.
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1. Introducci�on

El suelo es uno de los principales protagonistas para el sustento de la vida de m�ultiples
especies incluyendo al ser humano, pues adem�as del h�abitat, de all�� se obtienen muchos de
los suministros que se consumen, incluyendo los alimentos que se cultivan, medicamentos,
�bras, animales de consumo, entre otros. Sin embargo, la capacidad productiva del suelo
depende directamente de sus propiedades f��sicas, qu��micas y biol�ogicas, las cuales var��an
en el tiempo y el espacio [1]. Desafortunadamente, los ciclos acelerados de producci�on, las
pr�acticas de extracci�on agresivas y dem�as actividades asociadas con el uso de suelo han im-
pactado negativamente en el estado general de los suelos disponibles, afectando a su vez la
biodiversidad y los servicios de los ecosistemas, recrudeciendo los efectos provocados por el
cambio clim�atico. La degradaci�on del suelo, entendida como el estado en el que la cantidad
y la calidad de los recursos de la tierra necesarios para las funciones de los ecosistemas y
respaldar la seguridad alimentaria, no son su�cientes [2]. Por ello, es fundamental propender
por el buen estado del suelo, cuidar la tierra cultivable disponible y los ecosistemas que la
habitan, y trabajar armoniosamente para mantener su equilibrio y sustentar la vida sobre
su super�cie, dado que, el suelo es y ser�a la base de la subsistencia de la especie humana.

Recientemente se ha reconocido la importancia de mejorar y mantener el buen estado del
suelo por parte de agricultores, investigadores, lideres comunitarios, organizaciones ambien-
tales y entes gubernamentales, con el �n de de garantizar la seguridad alimentaria presente
y futura, el control de la deserti�caron, mejorar la calidad del medio ambiente, mitigar el
impacto ambiental a largo plazo, mantener la disponibilidad de nutrientes, el agua y los
ecosistemas [3]. Por ejemplo, en la agricultura de precisi�on se buscan estrategias para mi-
nimizar costos, aumentar la productividad y conservar el medio ambiente, de manera que
los agricultores puedan variar el uso de insumos sin alterar la capacidad del suelo [4]. Por
parte, de la comunidad acad�emica existe un creciente inter�es por comprender los procesos
subyacentes al suelo, por el desarrollo de pr�acticas sostenibles de producci�on agroindustrial
y por mejorar las t�ecnicas de manejos de cultivos.

Estudiar el estado de suelo puede ayudarnos a entender su relaci�on con el impacto ambien-
tal pues el mal uso del suelo se re
eja en fen�omenos como la humi�caci�on, descomposici�on,
agotamiento, inmovilizaci�on de nutrientes, aumento en las emisiones deCO2, da~nos a los
ecosistemas o contaminaci�on a las fuentes h��dricas. Dichos efectos son producto principal-
mente de pr�acticas agron�omicas tales como m�etodos inadecuados de labranza e intensi�caci�on
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agr��cola [3]. A pesar del uso de agroqu��micos (fertilizantes, plaguicidas o pesticidas) que bus-
can aumentar el rendimiento de los cultivos o incluso mejorar la calidad de los mismos, los
bene�cios que estas sustancias producen son a corto plazo [2], sin embargo, la degradaci�on
del suelo que causan puede llegar a ser permanente, conllevando a la inutilidad futura del
terreno y a una dif��cil recuperaci�on de las super�cies deteriorada por labores agr��colas.

Muchas de las caracter��sticas del suelo se relacionan con la formaci�on y sostenimiento de
los ecosistemas, que en gran medida dependen de sus componentes org�anicos. La materia
org�anica del suelo (MOS) tiene una relaci�on importante con distintas funciones del suelo,
como lo pueden ser: la liberaci�on de nutrientes, la estabilizaci�on de la estructura, mejorar la
capacidad de retenci�on de agua, mantener la biodiversidad del suelo y la biodegradaci�on de
contaminantes. La MOS resulta una fuente de energ��a para los organismos que all�� habitan,
que a su vez son aprovechados principalmente por las plantas.[5, 6]. Uno de los componentes
de mayor relevancia para la MOS es el carbono org�anico del suelo (COS) ya que comprende
alrededor del 58 % de la esta. El COS se relaciona con el humus, el material vegetal, los
residuos animales y los microorganismos formados por la acci�on microbiana en la matriz del
suelo [7], por lo tanto, es uno de los principales indicadores del estado del suelo, ya que al
interactuar con otros controladores ambientales f��sicos, qu��micos y biol�ogicos del suelo, re-
salta sus rasgos �unicos en la medici�on del equilibrio y estabilidad de los suelos. El COS est�a
presente en distintas formas qu��micas como los carbohidratos, prote��nas y derivados, l��pidos,
fenoles, compuestos nitrogenados, e incluso compuestos desconocidos a�un [6]. En consecuen-
cia, la cantidad y tipo de carbono org�anico del suelo se re
eja directamente en el estado del
suelo. Adem�as, existe un fuerte v��nculo entre el carbono org�anico e inorg�anico, ya que ambos
est�as in
uenciados por las din�amicas del suelo como los procesos biog�enicos, la conservaci�on
del agua en ra��ces, la aplicaci�on de biomasa y su mineralizaci�on, el transporte de C por
agua y la formaci�on de sedimentos [2]. Todos los elementos mencionados anteriormente son
necesarios para la sostenibilidad del suelo, por lo que, un profundo y �able conocimiento del
COS es un buen indicador del estado general de un suelo.

A pesar del creciente inter�es por estudiar las propiedades del suelo, los m�etodos tradiciona-
les basados en an�alisis �sicoqu��micos, siendo los m�as comunes aquellos basados en oxidaci�on
h�umeda, resultan muy laboriosos y dispendiosos para los trabajadores de la tierra, pues se
basan en la recolecci�on de muestras de suelo, las cuales tienen que combinar, empacar, etique-
tar y enviar a laboratorios de suelo especializados que en muchos casos est�an muy lejos de los
campos o son escasos [8]. Con estos m�etodos tradicionales, el an�alisis de las muestras puede
tardar varias semanas, o incluso meses, y los resultados una vez llegan al trabajador pueden
representar un estado pasado de un cultivo o estar llenos de tecnicismos dif��ciles de entender
para el agricultor. Todo ello implica grandes esfuerzos f��sicos, temporales y econ�omicos, lo
que genera desinter�es en el estudio del suelo para su correcta utilizaci�on. Por ende, se hace ne-
cesario el desarrollo de nuevas pr�acticas o m�etodos para el an�alisis del suelo y sus propiedades.
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En a~nos recientes, los m�etodos basados en el an�alisis espectral y el aprendizaje de maquina
han surgido como t�ecnicas alternativas para la estimaci�on de las propiedades de suelos, siendo
una de la m�as relevantes para su estudio el carbono org�anico. Principalmente, la espectros-
copia muestra m�ultiples ventajas frente a los m�etodos convencionales de an�alisis de suelos
y cada vez es m�as frecuente su utilizaci�on gracias a la disponibilidad de sensores port�atiles
a precios m�as accesibles [9]. Dentro de las ventajas con que cuenta esta tecnolog��a se tiene:
an�alisis m�as r�apidos, oportunos, menos costosos, permiten la caracterizaci�on simultanea de
varias propiedades del suelos, m��nima preparaci�on de las muestras, no requiere productos
qu��micos que pueden ser nocivos para la salud e incluso, en algunas ocasiones, llega a ser
m�as precisa que el an�alisis convencional, por lo que, suele ser m�as e�cientes para grandes
cantidades de muestras [10, 11]. Adem�as, mientras que las t�ecnicas convencionales por lo
general son destructivas, aquellas basadas en an�alisis espectral, en la mayor��a de los casos,
permiten la conservaci�on de las muestras o la integridad de los suelos.

Dentro de los modelos basados en aprendizaje de m�aquina m�as comunes para estimar las
propiedades del suelo se encuentra la regresi�on de m��nimos cuadrados parciales (PLSR, por
sus siglas en ingl�es) [10, 12, 13, 1, 14] como uno de los m�as populares, otros modelos comunes
aunque con menos frecuencia son: el regresor Cubist [15, 16, 17], bosques aleatorios (RF, por
sus siglas en ingl�es) [18, 19, 20, 21], m�aquinas de vectores de soporte (SVM) [22, 23, 24], entre
otros. Y recientemente se han desarrollado m�ultiples trabajos utilizando modelos basados en
aprendizaje profundo [11, 25, 26, 27, 28, 29].

El desarrollo de este trabajo pretende determinar el potencial que tiene el uso de datos es-
pectrales para la estimaci�on del carbono org�anico del suelo, de forma que pueda servir como
una alternativa al an�alisis de suelos tradicional, pues este, puede suponer grandes esfuerzos
f��sicos, econ�omicos y temporales para los trabajadores de la tierra, de manera que el desa-
rrollo de este tipo de tecnolog��as pueda simpli�car el proceso y con ello se tenga un mayor
conocimiento de las propiedades del suelo, para generar pr�acticas sostenibles de agricultura
y correcta utilizaci�on del suelo.

Este trabajo se realiza en el marco del proyecto \Desarrollo de un sistema �optico-computacional
para estimar el contenido de carbono org�anico de suelos agr��colas a trav�es de im�agenes espec-
trales e inteligencia arti�cial en cultivos de c��tricos de Santander", ejecutado por la Universi-
dad Industrial de Santander (UIS) y la Universidad Nacional de Colombia, �nanciado por el
Sistema General de Regal��as (SGR); por lo que, algunas de las actividades aqu�� descritas se
realizan con el apoyo del Grupo de Investigaci�on en Dise~no de Algoritmos y Procesamiento
de Datos Multidimensionales (HDSP) de la UIS.

El documento se estructura de la siguiente manera: a continuaci�on, se presenta el marco
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te�orico y referencial en donde se desarrollan los principales conceptos asociados al COS, el
an�alisis espectral y el aprendizaje autom�atico, adem�as se mencionan algunos trabajos rela-
cionados, luego se se~nalan los objetivos, la contribuci�on y el software empleado. El cap��tulo
2 se denomina materiales y m�etodos, en donde en la secci�on 2.1 hace referencia ajuste de
protocolo para la toma de muestras de suelo, aqu�� se detallan algunos aspectos importantes
sobre el muestreo de suelos, se de�ne el procedimiento y los productos asociados. La secci�on
2.2 se re�ere a el proceso para la generaci�on y aplicaci�on del procedimiento de adquisici�on
espectral de las muestras de suelo, para lo cual se realiz�o una revisi�on de las propuestas
de protocolos est�andar, as�� como de las recomendaciones de los fabricantes. La secci�on 2.3
es referente al an�alisis espectral, en donde se especi�can los m�etodos de preprocesamiento
empleados, las t�ecnicas de reducci�on de la dimensionalidad y selecci�on de caracter��sticas. En
el cap��tulo 3 se presentan los resultados asociados a los modelos de regresi�on, clasi�caci�on y
se identi�can las longitudes de ondas relevantes para la estimaci�on del COS. Finalmente, el
capitulo 4 se establecen las principales conclusiones del trabajo, as�� como posibilidades de
trabajo futuro para esta investigaci�on.

1.1. Marco Te�orico

En los suelos se almacena mayor cantidad de carbono (C) que en la atm�osfera, por lo tan-
to, los cambios en las reservas de C del suelo en el que se incluyen el carbono org�anico
e inorg�anico, pueden afectar su ciclo global [5]; desencadenando afectaciones en m�ultiples
entornos, desde el uso del suelo hasta el cambio clim�atico, por lo que, no es un problema
independiente. Los indicadores de la variabilidad de las reservas de carbono del suelo son una
fuente clave de informaci�on para la contabilidad de gases de efecto invernadero y determi-
nar su relaci�on con los usos de la tierra en pastizales, tierras de cultivos, bosques humedales,
asentamientos, entre otras. Adem�as de las actividades antropog�enicas del uso del suelo, otros
factores como el tipo de suelo, las variaciones en el clima y dem�as factores ambientales pue-
den contribuir a la variabilidad en los cambios de las reservas de carbono del suelo [30], y
por ende afectar el ciclo glabal del carbono.

Los cambios en el uso de la tierra afectan notablemente las existencias de COS, los sistemas
agr��colas de producci�on comprenden actividades como la fertilizaci�on frecuente con agentes
qu��micos, intensidad en la aplicaci�on de esti�ercol, sistemas de riego, la gesti�on de residuos,
la rotaci�on de cultivos, el encalado y la intensidad en la labranza pueden in
uir fuertemente
en las din�amicas del COS, as�� como tambi�en por fen�omenos naturales como la reducci�on
de aportes de residuos org�anicos y las variaciones clim�aticas [31]; ya que estas actividades
estimulan la respiraci�on heter�otrofa, por lo que, el suelo va a depender de otras sustancias
para mantener niveles necesarios de materia org�anica en cultivos; lo que lleva a un efecto de
p�erdida de la capacidad de mantenimiento y generaci�on de compuestos org�anicos de manera
natural. En consecuencia, es necesario modi�car las conductas hacia el uso correcto de la
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tierra para su mantenimiento, restauraci�on o recuperaci�on [32].

Por otro lado, se hace necesaria la conservaci�on y aumento de las reservas carbono en el
suelo para compensar las emisiones deCO2 a la atm�osfera, principalmente por el uso cons-
tante de combustible f�osiles y otras actividades antropog�enicas, y as�� contribuir a mitigar el
cambio clim�atico [3]. El secuestro de carbono en el suelo ha sido considerado como uno de
los principales medios para mitigar el aumento en los niveles de carbono atmosf�erico por el
Panel Intergubernamental sobre el Cambio Clim�atico (IPCC), que el suelo siga siendo una
fuente de mantenimiento de carbono depende de la estabilidad qu��mica y la evoluci�on en el
ciclo global del carbono [33]. Por ello, conocer stocks de COS es importante para una eva-
luaci�on adecuada de la emisi�on de gases de efecto invernadero a la atm�osfera bajo diferentes
escenarios de cambio clim�atico [34].

Los objetivos en la gesti�on del COS deben estar enmarcados en referencia a las demandas
futuras centradas en la mantenibilidad a largo plazo que, en las ganancias agron�omicas a
corto plazo; en donde se haga un correcto uso y gesti�on del suelo en relaci�on con pr�acticas
restaurativas en lugar de las degradativas y extractivas, con lo que se puedan desarrollar siste-
mas de apoyo para toma de decisiones y pol��ticas de apoyo respecto a la utilizaci�on del suelo.

El COS en t�erminos de cantidad por muestra se suele cuanti�car en (gkg� 1) o en % a partir
de los an�alisis �sicoqu��micos de laboratorio, los cuales son las variables objetivo para los
modelos de estimaci�on. Las �rmas espectrales se de�nen seg�un su absorbancia o re
ectancia,
las cuales expresan su intensidad en cada longitud de onda del espectro electromagn�etico.
Las respuestas de las �rman se deben a las transiciones electr�onicas, estiramientos o re
exi�on
vibracional de los grupos de �atomos estructurales que conforman el material [35], muchas
de esas caracter��sticas f��sicas y qu��micas se re
ejan en las �rmas espectrales, las cuales son
caracterizadas para determinar su relaci�on con las propiedades del suelo.

1.1.1. Estimaci�on del COS

Las m�etricas m�as comunes con las que se suelen evaluar los modelos de regresi�on en aplica-
ciones que tienen que ver con la estimaci�on o predicci�on de las propiedades del suelos son:
el coe�ciente de determinaci�on (R2) 1-1 el cual es indicador de referencia para determinar
la calidad del modelo en la estimaci�on; la ra��z del error cuadr�atico medio (RMSE) 1-2 que
determina las diferencias entre los valores predichos por el modelo y los valores medidos
similar a otras m�etricas como el error medio absoluto (MAE) o el error cuadr�atico medio
(MSE). Cada vez es m�as com�un trabajos que reportan la desviaci�on residual relativa (RPD,
por sus siglas en ingl�es) 1-3, que cuando mayor sea el RPD mejor ser�a el rendimiento del
modelo.
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R2 = 1 �
� P

i n(Yest � Ymed)2

P
i n(Yest � �Ymed)2

�
(1-1)

RMSE =

r P
i n(Yest � Ymed)2

n � 1
(1-2)

RPD =
SDval

RMSE
(1-3)

Donde Yest es el valor estimado por el modelo,Ymed es el valor real o medido,SDval es la
desviaci�on est�andar de los datos de validaci�on.

1.1.2. Modelos de aprendizaje autom�atico

En este apartado se describen los modelos de aprendizaje autom�atico empleados en este tra-
bajo para la estimaci�on del carbono org�anico del suelo, en la primera parte se describen los
m�etodos basados en aprendizaje de maquina (machine learning) y en la segunda los basados
en aprendizaje profundo (deep learning), en ambos casos se realiz�o un proceso de optimiza-
ci�on param�etrica para establecer la mejor con�guraci�on de los modelos.

1.1.3. Modelos de aprendizaje de m�aquina

El objetivo principal del presente trabajo es la estimaci�on del COS, as�� como tambi�en la
clasi�caci�on de grupos de muestras seg�un el contenido de COS, por lo que, los modelos de
regresi�on tienen mayor relevancia y se de�nieron por su popularidad en el an�alisis espectral,
los modelos de aprendizaje de maquina implementados son:

Regresi�on de m��nimos cuadrados parciales (PLSR).

Regresi�on Cubist.

Para la clasi�caci�on de los grupos se de�nieron dos modelos de ensamble basados en ar-
boles de decisi�on por su e�ciencia con datos de m�ultiples caracter��sticas; y un modelo m�as
tradicional:

Clasi�cador de bosques aleatorios (RF).

Clasi�cador de aumento de gradiente (GB).

Clasi�cador de m�aquinas de vectores de soporte (SVM).

A continuaci�on, se describen algunas de las principales caracter��sticas de cada uno de estos
modelos.
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Regresi�on de m��nimos cuadrados parciales (PLSR)

El empleo de la regresi�on de m��nimos cuadrados parciales en este trabajo se debe a su amplia
aplicaci�on en m�ultiples estudios como un m�etodo para la estimaci�on de las propiedades del
suelo a partir de datos espectrales [10, 12, 13, 1, 14]. En t�erminos generales la regresi�on
multivariable est�a dada por:

Y = XB + E (1-4)

Donde:

B = ( X T X )� 1X T Y (1-5)

Y: Son las salidas que se quieren estimas (en este caso los valores de COS).
X : Es el conjunto con los espectros de las muestras.
E: Es el error.
Por efectos de la colinealidadX T X , es singular para corregir estoX se descompone en
matrices de puntajesP y cargasP:

X = TP (1-6)

Similar al an�alisis por componentes principales (PCA), en PLSR se busca reducir el n�umero
de caracter��sticas a un conjunto de variables no correlacionadas entre si (variables latentes,
equivalente a componentes principales) [36], dado que, la correlaci�on de las caracter��sticas
puede indicar colinealidad lo que en los modelos se puede re
ejar en sobreajuste. La prin-
cipal diferencia, es que en PCA no se involucra la variable de respuesta (Y) al realizar la
transformaci�on; mientras que PLSR busca minimizar la correlaci�on entre los datos en X
involucrando la salida, aumentando la correlaci�on entreX y Y.

Como se prueban m�ultiples conjuntos basados en el preprocesamiento espectral y la selecci�on
de caracter��sticas, no se �ja un n�umero determinado de componentes principales si no que
se ir�an ajustando por cada conjunto de datos.

Regresi�on Cubist

El modelo de regresi�on Cubist, ha tomado cierta popularidad en el an�alisis espectral para la
estimaci�on de propiedades del suelo [26, 17, 37, 38]; es una extensi�on del modelo de �arbol M5
[39], en donde una funci�on por partes act�ua como un �arbol de decisi�on de modo que las hojas
act�uan con modelos de regresi�on lineal y en las ramas se establecen un conjunto de reglas
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de tipo \si-entonces", las cuales se ir�an podando o combinando para simpli�car el modelo.
Siempre que el conjunto de datos satisfaga la regla, el modelo realiza una estimaci�on; adem�as
este modelo agrega m�ultiples comit�es de entrenamiento y refuerzo para que haya equilibrio
en los pesos [40].

Clasi�cador de bosques aleatorios (Random Forest)

Es un modelo de aprendizaje supervisado el cual est�a compuesto de m�ultiples arboles de
decisi�on, para las tareas de clasi�caci�on la salida del modelo es la clase seleccionada por la
mayor��a de �arboles que conforman el bosque. El modelo ajusta los clasi�cadores en varias
submuestras del conjunto de datos y mediante un indicador de selecci�on de caracter��sticas
permite conservar la informaci�on m�as importante en relaci�on con la variable objetivo, �nal-
mente el promedio o la ponderaci�on por probabilidad para cada �arbol se utiliza para mejorar
la predicci�on, controlar el sobreajuste y anular sesgos. La selecci�on de la cantidad de �arboles
y otros criterios se ajustaron para cada conjunto de datos.

Clasi�cador de aumento de gradiente (Gradient Boosting)

Este modelo pertenece a los m�etodos de ensamble y se basa en los de �arboles de decisi�on
potenciados por gradientes, en este, el algoritmo construye un modelo aditivo o secuencial
por etapas en donde se optimizan las funciones de perdida con lo que los �arboles ajustan el
gradiente seg�un las decisiones anteriores, es decir, que el siguiente �arbol trabaja en base a
las malas clasi�caciones del anterior ajustando los pesos de esas observaciones con lo que se
obtienen estimaciones mejoradas progresivamente.

Clasi�cador de m�aquinas de vectores de soporte. (Support Vector Machine)

Las m�aquinas de vectores de soporte son modelos supervisados que se suelen utilizar con con-
juntos de m�ultiples caracter��sticas, este algoritmo construye un hiperplano de forma iterativa
en un espacio multidimensional de�nido por un n�ucleo para separar las clases. Los vectores
de soporte son los puntos m�as cercanos al hiperplano que de�nen las rectas de separaci�on
de las clases, el objetivo del modelo es encontrar un el hiperplano con el m�aximo margen o
distancia entre los vectores de soporte.

1.1.4. Modelos de aprendizaje profundo

Para probar el potencial de las redes neuronales convolucionales profundas (DCNN, por sus
siglas en ingl�es) se implementaron dos modelos basados en el trabajo presentado por [41], en
donde estiman el COS para los datos espectrales de la biblioteca LUCAS (Land Use/Cover
Area frame Survey), la cual cuenta con alrededor de 20; 000 espectros de suelos de Europa,
aunque la cantidad no es comparable con los datos que se indican en el presente trabajo,
puede servir para determinar el potencial de los modelos de aprendizaje profundo para bajas
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cantidades de datos.

Si bien es cierto los modelos convolucionales por lo general se desarrollan para el reconoci-
miento en im�agenes, tambi�en se han realizado trabajos para estimaci�on de las propiedades
del suelo utilizando datos espectrales [42, 43, 44], principalmente para grandes vol�umenes
de informaci�on. En t�erminos generales las arquitecturas de las redes convolucionales se com-
ponen de las capas convolucionales que extraen las caracter��sticas de los datos mediante
los n�ucleos de convoluci�on, en donde se ajusta el tama~no y el paso; se emplean capas de
agrupaci�on o de reducci�on de muestreo (pooling layer) que reemplazan los valores originales
por valores muestreados que seg�un la con�guraci�on pueden ser m�aximos o medios, lo que
implica una reducci�on de dimensionalidad conservando las caracter��sticas m�as importantes,
�nalmente se agregan capas conectadas (fully-connected) para generar la salida. Se realiz�o
un proceso de optimizaci�on param�etrica para ajustar algunos par�ametros seg�un los conjuntos
de datos.

Los modelos en cuesti�on son la red neuronal convolucional VGG-16 y la red neuronal Resnet-
16. La red VGG est�a basada en el modelo presentado por [45], la cual consta de 13 capas
convolucionales, cinco de agrupaci�on y tres capas de conexi�on. El modelo Resnet inicial-
mente propuesto por [46], consta de cuatro bloques residuales, dos capas de agrupaci�on y
tres capas de conexi�on. Cada bloque residual contiene tres capas convolucionales. En ambos
modelos se utiliza la funci�on de activaci�on Sigmoide para la capa de salida, mientras que
para las otras capas se utiliza la funciona tangencial (Tanh), se utiliza Nadam como opti-
mizador, tasa de aprendizaje es 0:0001; otros par�ametros como la cantidad de neuronas en
las capas conectadas, el apagado aleatorio de neuronas (dropout) y par�ametros de detenci�on
de entrenamiento (EarlyStopping) para evitar sobreajuste, se ajustaron para cada conjunto
de datos, estos modelos se con�guraron para las pruebas de regresi�on, a as�� como para las
pruebas de clasi�caci�on. Adicionalmente, tambi�en se implement�o un perceptr�on mult��para
(MLP), con m�ultiples capas ocultas, imitando un poco las arquitecturas de las otras redes,
utilizado para la estimaci�on de COS.

1.2. Marco Referencial

Dado el inter�es creciente por el uso de datos espectrales para estimar las propiedades del
suelo se han desarrollado m�ultiples estudios para distintas aplicaciones. A continuaci�on, se
mencionan algunos trabajos de referencia focalizados en la estimaci�on del COS a partir de la
informaci�on espectral capturada a partir de muestras de suelo. Un primer trabajo de referen-
cia se presenta en [47], donde se busca comparar distintas t�ecnicas de preprocesamiento para
determinar su in
uencia en los modelos de estimaci�on del COS. Para ello, recolectaron 280
muestras de suelo de las llanuras de India, las muestras fueron tratadas previamente sec�ando-
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las al aire, luego trituradas y tamizadas (con malla de 2 mm). A partir de estas muestras
se obtuvieron datos de COS de forma convencional y se adquirieron �rmas espectrales en el
rango Vis-NIR (400-2500 nm). Para la estimaci�on de COS se emplearon los modelos PLSR,
RF, SVR y Splines de regresi�on adaptativa multivariada (MARS). Como resultado, el mejor
modelo obtenido fue PLSR, alcanzando como m�etricas de desempe~no para el conjunto de
validaci�on un R2 = 0:73, RMSE = 0:07 % yRPD = 1:90.

Algunas aplicaciones utilizan el an�alisis espectral para suelos de cultivo, por ejemplo, en [48]
se aplic�o espectroscopia Vis-NIR para estimar el carbono org�anico en suelos de cultivo de
arroz en Phitsanulok, Tailandia. Para este trabajo, se recolectaron un total de 240 muestras
las cuales fueron tratadas antes de la adquisici�on espectral. El modelo empleado para la esti-
maci�on de COS fue PLSR. Particularmente llama la atenci�on en este trabajo que dividieron
los datos para el rango VIS, donde obtuvieron unR2 = 0:73, RMSE = 0:56 y RPD = 1:86,
para el rango NIR R2 = 0:6, RMSE = 0:66 y RPD = 1:58, y para el conjunto Vis-NIR
R2 = 0:70, RMSE = 0:59 y RPD = 1:76. Tambi�en resaltan las longitudes de onda que
consideran relevantes en la estimaci�on de COS a partir de un an�alisis de correlaci�on: 410,
570, 660 y 520, 540, 550 nm en VIS y la regi�on de 2161-2500 nm en NIR. Por otro lado, un
estudio similar, tambi�en para cultivos de arroz, se presenta en [49], este estudio se desarroll�o
en las regiones de Yixing y Honghu, China, donde se recolectaron 100 y 98 muestras de
suelo respectivamente. El objetivo de este estudio fue comparar diferentes t�ecnicas de selec-
ci�on de caracter��sticas empleando el algoritmo de proyecci�on sucesiva (SPA) y el algoritmo
gen�etico (GA), junto con el modelo PLSR. Como resultado destacable, el mejor modelo de
selecci�on de caracter��sticas se obtuvo con GA, alcanzando unR2 = 0:85,RMSE = 2:25g=kg
y RPD = 2:46 en el conjunto de validaci�on.

En Salerno, Italia, se utiliz�o la espectroscopia Vis-NIR para estimar el COS en cultivos
de olivas [31], se recolectaron 99 muestras de suelo las cuales fueron tratadas antes de la
adquisici�on espectral y se implementaron distintas combinaciones de �ltros de preprocesa-
miento, siendo la combinaci�on Savitzky-Golay (SG), segunda derivada num�erica y variaci�on
normal est�andar (SNV) la de mejor desempe~no con unR2 = 0:67, aunque tambi�en des-
taca el conjunto que combin�o con el m�etodo de correcci�on de la dispersi�on multiplicativa
(MSC) con un RMSEP = 0:26(gkg� 1) (m�etrica de menor error). De manera similar, en
un estudio realizado en Azerbaiy�an por [1] se evalu�o el efecto de distintos m�etodos de pre-
procesado y su impacto en los modelos de estimaci�on utilizando espectroscopia Vis-NIR.
Para ello, se recogieron 194 muestras las cuales fueron tratadas antes de tomar los datos
espectrales. Utilizando un modelo PLSR, los autores encuentran que los espectros suaviza-
dos con Savitzky-Golay y aquellos convertidos en absorbancia tuvieron mejores resultados,
alcanzando unR2 = 0:85,RMSE = 3:77(gkg� 1) y RPD = 2:53 en el conjunto de validaci�on.

Por su parte, otros estudios se han centrado en comparar el rendimiento de distintos modelos
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de estimaci�on. Por ejemplo, en [50] utilizaron el modelo PLSR, la regresi�on lineal m�ultiple
(MLR), splines de regresi�on adaptativa multivariada (MARS), m�aquinas de vectores de so-
porte (SVM), bosques aleatorios (RF), �arboles potenciados (BT) y las redes neuronales
arti�ciales (ANN, por sus siglas en ingl�es) para estimar el COS, a partir de una biblioteca
espectral compuesta de 1104 muestras de suelos de Australia, en este estudio los modelos
basados en ANN obtuvieron un mejor desempe~no en comparaci�on con los otros modelos,
alcanzando unR2 = 0:89 y RMSE = 0:75( %). En [51] utilizaron datos hiperespectrales
para comparar el rendimiento de dos tipos de regresi�on en la estimaci�on del COS, en donde
PLSR fue mas robusta que la regresi�on de componentes principales (PCR, por sus siglas en
ingl�es) alcanzado unR2 = 0:88. En el trabajo presentado por [52], indican que PLSR ignora
la correlaci�on espacial de las propiedades del suelo, por lo que, comparan el rendimiento de
variaciones de PLSR como modelos espaciales para estimar la MOS en funci�on de la re
ec-
tancia espectral; los resultados mostraron que la variante PLS-GWRK (regresi�on ponderada
geogr�a�camente de Kriging) tuvo un mejor desempe~no con unR2 = 0:65.

Si bien es de conocimiento que la mayor cantidad de materia org�anica del suelo se encuentra
en los primeros horizontes de suelo, el estudio presentado por [53] eval�ua la capacidad de
distintos modelos para estimar el COS a distintas profundidades (0-15, 15-40, 40-60 y 60-80
cm) en 120 muestras. En este trabajo, el mejor resultado se present�o con el modelo RF para
los datos a una profundidad de 40-60 cm conR2 = 0:73 y RMSE = 0:78( %). A partir
de los coe�cientes establecidos por el modelo para estimar la relevancia de una longitud de
onda en la estimaci�on de COS, los autores lograron determinar que las longitudes de onda
m�as sensibles en la estimaci�on de COS son 2330, 990 y 700 nm. Generalmente, la cantidad
de COS en suelo disminuye a medida que aumenta su profundidad, sin embargo, con este
trabajo se demostr�o que las caracter��sticas espectrales pueden ser m�as notorias a mayores
profundidades.

El mapeo de suelos para medici�on de concentraciones de COS utilizando informaci�on espec-
tral suele ser otra de las aplicaciones m�as relevantes en este campo. En [54], adem�as el mapeo
de suelo, tambi�en estiman el contenido de COS utilizando espectroscopia difusa (DRS, por
sus siglas en ingl�es) en el rango Vis-NIR. Los mejores resultados alcanzaron con un modelo
PLSR, obteniendo unR2 = 0:67 al aplicar validaci�on cruzada a partir de 400 muestras de
suelo recolectadas en el estado de Sao Paulo, Brasil. Este estudio determin�o la capacidad
de los modelos de estimaci�on para interpolar datos espaciales y espectrales, para elaborar
mapas m�as precisos de concentraciones de COS.

Aunque el mayor volumen de trabajos publicados concentra su atenci�on en el an�alisis es-
pectral en el rango Vis-NIR, en la literatura se ha reportado el uso de otros rangos del
espectro. Por ejemplo, en [55] evaluaron tanto las capacidades de la espectroscopia Vis-
NIR as�� como la del infrarrojo medio (MIR) para analizar distintas propiedades del suelo
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a partir de 80 muestras recolectadas en la regi�on de Jena en Alemania. En este estudio
se determinaron varias propiedades del suelo, incluyendo el COS, y se adquirieron espec-
tros en los rangos Vis-NIR y MIR. Aplicaron diversas t�ecnicas de preprocesado incluyendo
MSC, SNV, conversi�on en absorbancia y normalizaci�on L1. Adem�as de las estimaciones de
los espectros individuales, tambi�en se realizaron estimaciones con los espectros combinados
utilizando el modelo PLSR. Despu�es de validaci�on cruzada para rango Vis-NIR obtuvieron
un R2 = 0:82, RMSE = 1:483(g=kg) y RPD = 2:33, mientas que en MIR obtuvieron un
R2 = 0:88, RMSE = 1:149(g=kg) y RPD = 2:91 y con el espectro combinadoR2 = 0:9,
RMSE = 1:033(g=kg) y RPD = 3:24. Este resultado demostr�o que el rango MIR puede
superar a Vis-NIR en la estimaci�on de COS, sin embargo, el uso combinado de diferentes
espectros (tales como el Vis-NIR + MIR) parece tener un mejor rendimiento y, por ende,
mayor potencial para el desarrollo de modelos de estimaci�on de COS robustos.

Sin lugar a dudas los trabajos descritos anteriormente demuestran la factibilidad en el desa-
rrollo de modelos de estimaci�on espectral de COS, sin embargo, la e�ciencia de estos puede
verse afectada por m�ultiples factores tales como: la calidad del muestreo del suelo, el tipo
de sensor y tecnolog��a empleada, las condiciones de adquisici�on, el volumen de datos con
los que se cuente, el preprocesamiento de los datos, la optimizaci�on de los par�ametros en
los modelos, entre otras. Por lo tanto, con este proyecto de investigaci�on se busca evaluar el
potencial del an�alisis espectral en el rango Vis 400 a 900 nm y en el rango NIR de 900 a 2500
nm, y su aporte para la estimaci�on del carbono org�anico del suelo en cultivos de c��tricos en
Santander, Colombia. Este estudio aborda el proceso de adquisici�on de las muestras de suelo,
las mediciones y preprocesamiento de datos espectrales, la implementaci�on y evaluaci�on de
distintos modelos de estimaci�on y clasi�caci�on basados en t�ecnicas de aprendizaje autom�ati-
co. Como aporte, en este estudio se profundiza en la implementaci�on de diversos �ltros de
preprocesamiento (y su combinaci�on), diferentes modelos de estimaci�on y la selecci�on de
par�ametros para la obtenci�on del mejor modelo de estimaci�on de COS para las muestras
recolectadas y analizadas en este trabajo.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo General

Desarrollar un modelo de predicci�on que apoye la estimaci�on de carbono org�anico
del suelo mediante el an�alisis de la informaci�on espectral y t�ecnicas de aprendizaje
autom�atico.
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1.3.2. Objetivos Espec���cos

Identi�caci�on de las longitudes de onda m�as relevantes para la estimaci�on de carbono
org�anico del suelo mediante t�ecnicas de reducci�on de dimensionalidad.

Dise~nar un sistema basado en aprendizaje autom�atico que ayude a la estimaci�on de
COS.

Validar el sistema de estimaci�on de COS desarrollado frente a datos de an�alisis de
suelos de laboratorio.

1.4. Contribuciones

Con el desarrollo de este trabajo se realizaron las siguientes contribuciones:

Adaptaci�on de protocolos existentes para la toma de muestras de suelo y mediciones
espectrales. El ajuste se realiza de acuerdo con las din�amicas del proyecto en relaci�on
con los cultivos de c��tricos en la regi�on de Simacota, Santander; as�� como, la tecnolog��a
disponible para realizar las mediciones espectrales.

Evaluaci�on del efecto que tiene la aplicaci�on de distintos m�etodos de preprocesamiento
y su combinaci�on, para el tratamiento de los datos espectrales en la estimaci�on del
carbono org�anico.

Veri�caci�on de longitudes m�as relevantes para la estimaci�on del carbono org�anico del
suelo en cultivos de c��tricos en Santander mediante el an�alisis espectral.

Evaluaci�on del potencial de distintos modelos de aprendizaje autom�atico para la esta-
ci�on del carbono org�anico.

Estrategia para la de�nici�on de grupos de muestras de suelos seg�un el contenido de
COS y el potencial de modelos de clasi�caci�on autom�atica para esos grupos.

1.5. Software utilizado

Para el desarrollo de este trabajo investigativo se utiliz�o el lenguaje de programaci�on R
versi�on 4.2.1 con el entorno de desarrollo RStudio versi�on 2022.07.2+576, para el preproce-
samiento de los datos espectrales mediante del paquete Prospectr [56] versi�on 0.2.6, dado
que, contiene la implementaci�on o�cial de los principales m�etodos de preprocesamiento es-
pectral.

Por su parte, para la implementaci�on de los modelos de estimaci�on y clasi�caci�on de utiliz�o el
lenguaje de programaci�on Python versi�on 3.9.12 junto con las librer��as de Scikit-learn versi�on
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1.1.3 [57], usada para el desarrollo de modelos de aprendizaje de m�aquina, TensorFlow versi�on
2.9.1 [58] y Keras versi�on 2.9.0 [59], para el desarrollo de modelos basados en aprendizaje
profundo, Numpy versi�on 1.21.5 [60] y Pandas versi�on 1.4.2 [61], para el manejo de datos, y
Matplotlib versi�on 3.6.3 [62] para la visualizaci�on de estos.
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En el presente cap��tulo, se comentan los m�etodos implementados para la recolecci�on de
muestras de suelo, as�� como el tratamiento de dichas muestras y los procedimientos para
la adquisici�on de la informaci�on espectral. La ultima parte del capitulo se re�ere al an�alisis
espectral, en el que se describen las t�ecnicas empleadas para el procesamiento de los datos
espectrales y la reducci�on de dimensionalidad. Finalmente se de�enden grupos de muestras
seg�un el contenidos de COS, que se utilizan en los modelos de clasi�caci�on.

2.1. Adquisici�on de muestras de suelo

El suelo es un tipo de material heterog�eneo seg�un sus condiciones de origen, topograf��a, usos,
vegetaci�on, entre otras. Distintas organizaciones han generado diversos protocolos que se
adecuan dependiendo del tipo u objetivo de aplicaci�on [63]. En dichos protocolos se tienen en
cuenta condiciones referentes al terreno, el tiempo de muestreo, las herramientas empleadas,
entre otros. En este trabajo se ajust�o un protocolo para el muestreo de suelos a partir de la
informaci�on reportada en la literatura por distintas instituciones especializadas, laboratorios
o grupos de investigaci�on. Los procedimientos de�nidos se realizan tanto para estimaci�on de
carbono org�anico utilizando t�ecnicas convencionales en laboratorios de suelo especializados
como para la recolecci�on de datos espectrales. En esta secci�on se describen algunos de los
elementos principales en relaci�on con el muestreo de suelos para la toma de muestras de
suelos en Simacota, Santander.

2.1.1. �Area de estudio

Simacota es un municipio en el departamento de Santander al nordeste de Colombia, se
encuentra ubicado a una latitud de 6� 270 000Norte y longitud 73� 190 5900Oeste (6.45, -
73.333), sobre la cordillera Oriental y el Valle del Magdalena Medio. Su altura media es de
1000 metros sobre el nivel del mar y tiene una temperatura promedio de 22� , cuenta con
alrededor de 8000 habitantes. El territorio se divide por la Serran��a de los Yariguies como
Bajo Simacota y Alto Simacota [64, 65], esta �ultima es la zona donde se desarrolla el presente
trabajo. Los suelos en Simacota se caracterizan por grandes zonas de bosque natural, bosques
plantados, suelos de colonizaci�on y pastizales [66]. Los cultivos t��picos de la regi�on son la ca~na
y los c��tricos, entre los que se destacan el lim�on, la naranja y la mandarina. El �area de estudio
se localiza en el sector conocido como Llano Grande donde se concentra la mayor cantidad
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de cultivos de c��tricos y de otros tipos alcanzando alrededor de 400 hect�areas, cubriendo las
veredas de: La llanita, Llano Grande, El salto, La Montuosa, Santa Ana de 
ores y Altamira,
de la cual dependen alrededor de 180 familias.

Figura 2-1 .: Ubicaci�on de Simacota en el departamento de Santander

A continuaci�on, se describe el proceso desarrollado para la adquisici�on de las muestras de
suelo en cultivos de c��tricos de Simacota, desde la recolecci�on de las muestras, el tratamiento,
y los an�alisis de laboratorio.

2.1.2. Toma de muestras de suelo

Se recolectaron un total de 490 muestras de suelos a una profundidad de 30cm, los sitios
donde se extraen las muestras pertenecen a terrenos de �ncas de los cultivos de c��tricos
en la regi�on, Figura 2-2. El proceso de recolecci�on se realiz�o entre los meses de mayo a
noviembre del 2022 tal y como se muestra en la Figura2-3, donde se denota el proceso
de recolecci�on de submuestras en balde y la extracci�on de una muestra de suelo. Por cada
�area de muestreo se recogieron varias submuestras, las cuales se mezclaron para obtener una
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muestra representativa y homog�enea por punto de muestreo. Seguido a esto, las muestras
representativas se empacaron y etiquetaron adecuadamente para la trazabilidad del registro,
ver Figura 2-4.

Figura 2-2 .: Sitio de cultivo de c��tricos en Simacota

Figura 2-3 .: Recolecci�on de submuestras de suelo
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Figura 2-4 .: Empaquetado de muestras representativas de suelo

Adem�as, con la ayuda de un dispositivo GPS se registraron las coordenadas de los lugares
de extracci�on para llevar un registro detallado de los puntos muestreados. Esta informaci�on
se consign�o un formato de caracterizaci�on (ver anexo A), en �el se marc�o la ubicaci�on de cada
sitio de muestreo, as�� como las caracter��sticas y condiciones del suelo, tipos de cultivo, entre
otras. La ubicaci�on de los lugares muestreados se puede observar en la Figura2-5.

Figura 2-5 .: Ubicaci�on de sitios muestreados en el sector de Llano Grande en Simacota
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2.1.3. Preparaci�on de las muestras

A medida que se fueron recolectando las muestras de suelo de los cultivos en Simacota,
estas fueron transportadas al laboratorio de adquisici�on espectral. All�� la muestra se di-
vidi�o en dos: una fue enviada al laboratorio de suelos para realizar los respectivos an�alisis
�sicoqu��micos y la otra permaneci�o en el laboratorio para realizar las mediciones espectrales.

Antes de las mediciones espectrales las muestras deben ser tratadas, buscando que tengan
una estructura uniforme, para ello, las muestras fueron secadas, trituras y tamizadas. Para
el proceso de secado, las muestras fueron depositadas en una bandeja extendi�endolas en su
totalidad y dej�andolas expuestas al aire libre entre tres y cinco d��as, tal y como se puede
observar en la Figura2-6a. Una vez secadas, las muestras se pasaron por un colador para
eliminar residuos como ra��ces, rocas y otros elementos no deseados. Luego se depositaron en
un mortero donde se pulverizaron y �nalmente se tamizaron empleando una malla de 2 mm.
Esta actividad se puede observar en la Figura2-6c.

(a) Secado (b) Tamizado grueso (c) Tamizado �no

Figura 2-6 .: Tratamiento de las muestras de suelo

Una parte de las muestras ya tamizadas se depositaron en placas de Petri para el proceso de
adquisici�on espectral, el excedente se guard�o en recipientes individuales y se almacen�o en caso
de necesitarlos posteriormente. De igual forma, tambi�en se deposit�o una parte de la muestra
sin tratamiento en placas de Petri. En la Figura2-7 se puede observar una comparaci�on de
tres muestras de suelo diferentes, en la parte superior est�an las muestras tratadas y en la
inferior las muestras sin tratamiento.
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Figura 2-7 .: En la parte superior se muestran muestras de suelo despu�es del tratamiento
(secado, triturado y tamizado). En la parte inferior muestran solo secas, para
tres lugares distintos.

2.1.4. An�alisis en laboratorio de suelos

Para determinar el contenido de carbono org�anico de las muestras, en el laboratorio de suelos
se implement�o el m�etodo de oxidaci�on Walkley Black [67], utilizando como reactivo dicro-
mato de potasio (K 2Cr2O7) y �acido sulfh��drico ( H2SO4). Los datos de carbono org�anico se
presentan en porcentaje de contenido por muestra. La Tabla2-1 muestra los estad��sticos
descriptivos para los resultados de COS, estos datos ser�an utilizados como variable de res-
puesta para el entrenamiento y validaci�on de los modelos de estimaci�on. Adem�as del COS,
se determinaron otras propiedades relacionadas con la textura como: arena, limo y arcilla
utilizando el m�etodo de Bouyoucous, y otros atributos tales como: potencial de hidr�ogeno
(pH) por el m�etodo electrom�etrico, f�osforo disponible (P) por el m�etodo Bray II; el calcio
(Ca), Magnesio (Mg), sodio (Na), potasio (K ), hierro (Fe), manganeso (Mn ), cobre (Cu) y
zinc (Zn) se determinaron por absorci�on at�omica.La capacidades de intercambio catat�onico
(CIC) se determin�o por extracci�on con acetato de amonio y la conductividad el�ectrica (CE)
se determin�o por el m�etodo electrom�etrico.
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Tabla 2-1 .: Estad��sticos descriptivos para propiedades del suelo
Propiedad M��nimo M�aximo Media Mediana � Asimetr��a Curtosis
C. Org ( %) 0.45 5.54 1.79 1.67 0.71 1.24 2.61
Arena ( %) 12 78 37.7 36 10.62 1.06 1.37
Limo ( %) 14 56 33.33 34 7.2 -0.02 -0.09
Arcilla ( %) 8 56 28.96 28 8.99 0.1 -0.18
pH (u) 3.04 12.5 4.81 4.50 0.9367 2.29 10.68
Ca (meq/100g) 0.18 35.7 7.61 4.55 7.61 1.33 0.88
Mg (meq/100g) 0.01 2.1 0.49 0.39 0.38 1.32 1.97
Na (meq/100g) 0 0.46 0.05 0.3 0.04 3.81 27
K (meq/100g) 0.04 0.79 0.21 0.18 0.1097 2.01 5.7
P (ppm) 1.06 160 13.24 6.4 19.8332 3.68 16.34
Fe (ppm) 1.66 447 129.59 116 83.3185 0.68 -0.02
Mn (ppm) 0.17 48.3 5.41 3.83 5.1527 3.1 15.22
Cu (ppm) 0.01 24.4 1.25 0.68 1.9126 6.09 55.34
Zn (ppm) 0.01 21.4 2.43 1.01 3.65 2.53 6.64
CIC (meq/100g) 5.2 47.2 17.52 16.4 6.25 0.9 1.26
CE (meq/100g) 0.02 0.77 0.07 0.06 0.0588 5.69 52.66

Finalmente, por medio de los an�alisis de laboratorios fue posible determinar las clases tex-
turales aplicando el criterio de de�nici�on de la USDA. Dentro de estas clases se encuentran:
Arcilloso, Arcilloso-Limoso, Arenoso- Franco, Franco, Franco-Arcilloso, Franco-Arcilloso-
Arenoso, Franco-Arenoso y Franco-Limoso. Como se puede observar en la Tabla2-2, la
mayor cantidad de muestras de suelo tienen una textura tipo Franco Arcilloso (43:7 %) y
Franco (28:6 %).

Tabla 2-2 .: Clases texturales de los suelos muestreados
Textura Cantidad %

Arcilloso 68 13.9 %
Arcilloso-Limoso 1 0.2 %
Arenoso Franco 1 0.2 %
Franco 140 28.6 %
Franco Arcilloso 214 43.7 %
Franco Arcilloso Arenoso 23 4.7 %
Franco Arenoso 39 8 %
Franco Limoso 4 0.8 %
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2.2. Mediciones espectrales

Una librer��a o biblioteca espectral es un conjunto de medidas de la re
ectancia espectral
(com�unmente llamadas �rmas espectrales) de muestras, �areas u objetos. En este proyecto
de investigaci�on se realiz�o la construcci�on de una librer��a espectral de muestras de suelos
de cultivos de c��tricos en Simacota, Santander (Colombia). Las estimaciones de los distintos
elementos presentes en el suelo se realizan calibrando los datos espectrales con los datos
anal��ticos de referencia (medidas hechas en laboratorios especializados). Las calibraciones
espectrosc�opicas al ser emp��ricas, pueden no producir predicciones precisas para informaci�on
no presente en la librer��a. Algunas de las grandes librer��as espectrales proporcionan informa-
ci�on espectral y anal��tica de grandes extensiones de terrenos (a escala local, regional o incluso
continental) y com�unmente son utilizadas como referencia para nuevos estudios o para la
generaci�on de nuevos modelos de estimaci�on. Sin embargo, basar el an�alisis �unicamente en
estas librer��as puede presentar di�cultades ya que las caracter��sticas de los suelos son muy
variantes respecto a la geograf��a y topolog��a del terreno, haciendo que los datos espectrales
se restrinjan hacia aplicaciones en sitios muy espec���cos [68].

A pesar la existencia de grandes librer��as espectrales y de los m�ultiples trabajos relacionados
con la espectroscopia de suelos, para aplicaciones puntuales, cada equipo construye sus pro-
pios procedimientos de adquisici�on bas�andose en la literatura, la experiencia, la conveniencia
y la infraestructura y tecnolog��a disponible [9]. Lo anterior se traduce en una di�cultad al
momento de compartir los datos espectrales ya que pueden existir diversas variaciones de un
procedimiento a otro, lo que hace que la informaci�on no sea escalable ni repetible.

Por lo anterior, en esta secci�on se describe el procedimiento implementado para la toma de
informaci�on espectral de las muestras de suelo. En la primera parte se describen algunos
de los protocolos existentes y relacionados con la espectroscopia de suelos, de los cuales se
toman elementos para la construcci�on del procedimiento propio, posteriormente se de�ne
dicho procedimiento.

2.2.1. Protocolos existentes para la captura de informaci�on espectral
en muestras de suelo

Las propuestas de protocolos est�andar se cimientan en los factores que afectan a los espectros
del suelo, los cuales son factores sistem�aticos y no sistem�aticos. Los factores sistem�aticos son
aquellos que surgen de respuestas controladas que cambian de un instrumento a otro pero
que pueden permanecer constantes como, por ejemplo: la muestra de referencia blanca (WR,
por sus siglas en ingles), la con�guraci�on espectral, la geometr��a de medici�on, el estado de la
�optica, el operador, la distribuci�on del tama~no de las part��culas y las condiciones ambientales.
Mientras que los efectos no sistem�aticos son los que surgen de fen�omenos incontrolables, como
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el ruido aleatorio y los efectos de inestabilidades [9]. El control de ambos tipos de factores
puede llevar a la generaci�on de protocolos est�andar, sin embargo, las limitaciones t�ecnicas
o las condiciones de trabajo, hacen que no se puedan aplicar dichos protocolos en todos
los escenarios, provocando que los datos recopilados no sean escalables. A continuaci�on, se
presentan algunas generalidades de propuestas de protocolos est�andar para la adquisici�on de
�rmas espectrales de suelos en laboratorio.

Protocolo CSIRO | Perth and Tel Aviv University (TAU)

En el documento presentado por [9] se describe el desarrollo de un protocolo que pueda
servir como est�andar para las mediciones espectrosc�opicas en laboratorio. Este protocolo fue
desarrollado por la Universidad de Tel-Aviv de Israel (TAU) y el laboratorio CSIRO (del
ingl�es, Commonwealth Scienti�c and Industrial Research Organization) de Perth, Australia.
El protocolo parte de la idea de muestras est�andar del suelo (ISS, por sus siglas en ingles),
de referencia o patr�on, las cuales son muestras de arena blanca recolectadas en regiones
espec���cas de Australia. La idea de este protocolo es establecer muestras de referencia que
sirvan para calibrar las dem�as muestras recolectadas bajo este esquema o para comparar con
otros protocolos y sensores que usen estas muestras de�nidas como ideales. El sustento de
este enfoque se basa en el hecho de que la arena blanca sirve como est�andar para veri�car la
estabilidad de las mediciones. En el mencionado documento se presentan dos protocolos: uno
para la adquisici�on con sonda de contacto (CP) y otro para una geometr��a �ja sin contacto
con la muestra y utilizando iluminaci�on bidireccional en una caja negra.

Protocolo de Ravindranath & Ostwald

El libro publicado por Ravindranath & Ostwald [69] es un manual sobre los m�etodos de in-
ventario del carbono enfocado principalmente al inventario de gases de efecto de invernaderos
y la mitigaci�on de las emisiones de carbono, en donde en el capitulo 13 describen los m�etodos
para la estimaci�on del COS, incluyendo un protocolo para las medidas espectroscopias de
muestras de suelo en laboratorio. Aunque el protocolo que plantean es general y simple, se
describen aspectos claves para la adquisici�on de informaci�on espectral. El proceso descrito es
principalmente para el espectr�ometro ADS Fieldspec ProFR (Analytical Spectral Devices,
ASD, Boulder, CO).

Protocolo de la biblioteca espectral de suelos de Brasil (BSSL)

El desarrollo de la biblioteca espectral de suelos de Brasil comenz�o en 1995, a la fecha sigue
creciendo y cuenta con 39; 284 registros de distintos lugares del pa��s. Adem�as de caracterizar
propiedades a distintos horizontes del suelo, tambi�en se incluyen los espectros en varios rangos
espectrales de inter�es [70]. En su sitio web o�cial, publican una lista de instrucciones para que
los colaboradores realicen aportes a la biblioteca con la recolecci�on de muestras, correcci�on
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de �rmas espectrales ya adquiridas o la introducci�on de nuevos datos espectrales. Dentro
de la lista de instrucciones publicada aparece el protocolo establecido para las mediciones
Vis-NIR en las que se recomienda utilizar equipos ASD (Analytical Spectral Devices, ASD,
Boulder, CO).

Protocolo de la Universidad Checa de Ciencias de la Vida de Praga - CULS

En el documento presentado por [71] se quiere veri�car el efecto que tiene el uso de distin-
tos protocolos de adquisici�on espectral en las mismas muestras, para ello, comparan �rmas
espectrales adquiridas empleando su propio protocolo con las �rmas adquiridas con el proto-
colo de CSIRO [9]. Las diferencias entre estos protocolos radican en el uso de distintos tipos
de equipos y que en CULS no usan patrones de medici�on como las que se emplean en CSIRO.
En este trabajo determinaron que el uso de patrones de referencia como los que se usan en
CSIRO alinea los cambios sistem�aticos del protocolo, por lo que, los resultados son m�as es-
tables y, por ende, se recomienda su inclusi�on dentro de las bibliotecas o estudios espectrales
de suelo que se realicen. Adem�as, la implementaci�on de protocolos estandarizados para la
adquisici�on espectral ayuda a controlar efectos no deseados y estabilizar las mediciones, as��
como tener un control sobre las condiciones ambientales, pese a que supone desaf��os frente
a las caracter��sticas de los sensores, la inestabilidad, la iluminaci�on, la preparaci�on de las
muestras y dem�as posibles perturbaciones[72].

2.2.2. Procedimiento para la adquisici�on de la informaci�on espectral
de muestras de suelo

Los problemas para la estandarizaci�on de los protocolos de adquisici�on espectral por lo ge-
neral est�an relacionados a la geometr��a de los espectros, esto se debe por la variaci�on en
la distancia del sensor a la muestra, los cambios en la iluminaci�on, tipo y e�ciencia de los
equipos, cambios en las calibraciones, la e�ciencia de la �bra �optica, el estado y tratamiento
de las muestras, la cantidad de lecturas promediadas por muestra, la temperatura del sitio,
la humedad relativa, las capacidades de los operadores de los equipos, entre otras [73]. A
pesar de los intentos de elaboraci�on de los protocolos est�andar, las di�cultades para el control
de los efectos sistem�aticos y aleatorios di�culta su implementaci�on y hace complejo poder
generar una librer��a espectral global, ya que la m��nima variaci�on en este tipo de aspectos
rompe con los est�andares, lo que conlleva a que los datos no sean escalables y no puedan
usarse como referencia para estudios en distintas ubicaciones. Por lo tanto, se necesita un
m�etodo b�asico que trate con los par�ametros f��sicos y el origen espectral.

Basado en lo anterior, y teniendo en cuenta los protocolos reportados anteriormente y las
recomendaciones de los fabricantes de espectr�ometros [74, 75], se realiz�o la de�nici�on del
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siguiente procedimiento para la adquisici�on de informaci�on espectral aplicado a las muestras
de suelos de cultivos de c��tricos en Santander (Colombia). Las principales caracter��sticas del
procedimiento propuesto son:

1. Las muestras de suelo se deben secar al aire, triturar y tamizar en malla� a 2 mm.

2. Veri�car estabilidad de la electricidad y monitorizarla durante todo el proceso.

3. Realizar el montaje el cual debe ser permanente durante todo el proceso, incluyendo la
posici�on de la iluminaci�on y la altura de la �bra. El montaje debe estar en un gabinete,
caja negra o habitaci�on oscura al momento de realizar las adquisiciones. Ver Figura
2-8.

4. La iluminaci�on debe ser de �lamento hal�ogeno de cuarzo y tungsteno en carcasas con
re
ectores de aluminio; se deben probar con�guraciones entre 15� y 45� de la muestra,
ver Figura 2-8. La distancia y la posici�on de la l�ampara se deben ajustar de manera
que quede bien iluminada la super�cie de la muestra. En caso de utilizar una sonda
bifurcada, conectar el terminal correspondiente a la fuente de luz en lugar de iluminar
a la muestra.

5. La �bra se debe ubicar en posici�on nadir, cubriendo un campo de visi�on de 100 mm
de di�ametro de la super�cie de la muestra, seg�un esto ajustar la altura de la �bra o
seg�un las recomendaciones del fabricante.

6. Depositar las muestras de suelo previamente tratadas en placas de Petri de 4 a 6 cm
de di�ametro y 2 cm de espesor, alisar y suavizar la super�cie para eliminar exceso y
procurar que quede totalmente plana. Tener mucho cuidado de no mezclar o contaminar
las muestras.

7. Encender de manera anticipada el espectr�ometro y fuente de luz, de acuerdo a las
recomendaciones de los fabricantes.

8. Realizar una adquisici�on de prueba, con la fuente de luz encendida con el �n de deter-
minar el tiempo de integraci�on y garantizando que la �rma este por debajo del nivel
de saturaci�on.

9. Adquirir la �rma de la referencia blanca del pat�on f��sico, procurando que se garantice
la re
ectancia cercana al 99 %.

10. Adquirir �rma de referencia de negro si se cuenta con patr�on de referencia de ne-
gro, en caso contrario, se debe cerrar la �bra �optica con su accesorio de protecci�on,
asegur�andose que la que el ingreso de luz sea nulo.

11. Con�gurar el espectr�ometro para cada espectro sea el resultado de un promedio interno
de 64 a 120 medidas.



2.2 Mediciones espectrales 27

12. Realizar 30 adquisiciones individuales para cada muestra, guardarlas y guardar el pro-
medio de estas identi�c�andolas correctamente.

13. Cada 5 adquisiciones tomar medida del patr�on blanco y veri�car re
ectancia.

Figura 2-8 .: Montaje para la adquisici�on espectral, donde: A) Vista superior, B) Vista
lateral

2.2.3. Aplicaci�on de procedimiento para la adquisici�on espectral

Montaje y equipos

Para realizar las mediciones espectrales se aplic�o el procedimiento descrito en la secci�on
2.2.2. Para ello, se fabric�o un gabinete o caja oscura, con la �nalidad de bloquear la luz
ambiental y que solo se ilumine el �area de inter�es. En la Figura2-9 se observa la estructura
del gabinete que incorpora los equipos y tiene una conexi�on directa al computador para
adquirir y registrar los espectros. En la parte superior se ubican los equipos: espectr�ometro
Vis, espectr�ometro NIR, la fuente de luz y los soportes de las �bras �opticas.
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