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Resumen y Abstract Vi

Resumen

Desarrollo de modelo para determinar el stock de carbono organico del suelo con
base en reflectancia difusa. Caso: Carimaguai Meta

El Stock de Carbono Orgénico del Suelo (SCOS) es un aspecto determinante para evaluar
la calidad en los agroecosistemas, y a su vez cumple una funciéon fundamental en la
mitigacion del cambio climético. Debido a esto, es ideal monitorear el SCOS a diferentes
escalas espaciales y temporales, lo cual representa una inversion de recursos dificil de
satisfacer. El objetivo de esta investigacion fue desarrollar un modelo con base en
espectroscopia de reflectancia difusa en Infrarrojo Cercano (NIR, por sus siglas en inglés)
para estimar el SCOS en un Oxisol de Colombia. Mediante una red rigida de 70 puntos en
248 ha, fueron recolectadas 313 muestras de suelo en cinco profundidades definidas de
0-10, 10-20, 20-30, 30-40 y 40-50 cm. A cada muestra se le determiné el contenido de
Carbono Orgéanico del Suelo (COS), Densidad Aparente (DA), fracciones texturales y
porosidades por medio de metodologias convencionales de laboratorio, asi como también
el calculo del SCOS. Asi mismo, fueron adquiridas firmas espectrales en el rango NIR de
cada muestra de suelo que, junto con los datos medidos en laboratorio, se usaron para
alimentar los modelos de estimacion aplicando regresion de minimos cuadrados parciales
(PLSR). Se alcanzé un modelo de alta representatividad para la estimaciéon de SCOS (R?
= 0,93, RMSE = 2,12 tC/ha, RPD = 3,69), lo cual se corrobor6 con la variabilidad espacial
evaluada con splines de profundidad y superficies de interpolacién geoestadistica. La
espectroscopia de reflectancia difusa en NIR mostr6 ser una alternativa viable para la
estimacion del SCOS.

Palabras clave: stock de carbono organico de suelo, densidad aparente,

espectroscopia de suelos, NIR, spline, geoestadistica.
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Abstract

Model development to determine the soil organic carbon stock based on diffuse
reflectance. Case: Carimagua i Meta

Soil Organic Carbon Stock (SOCS) is a determining factor to evaluate the quality of
agroecosystems and at the same time, plays a fundamental role in mitigating climate
change. This highlights the importance of monitoring SOCS at different spatial and
temporal scales, which represents a high demand of resources. The aim of this research
was to develop a model based on Near Infrared (NIR) diffuse reflectance spectroscopy to
estimate the SOCS of a Colombian Oxisol. Using a rigid grid system of 70 points in 248 ha,
313 soil samples were collected at five defined depths of 0-10, 10-20, 20-30, 30-40 and
40-50 cm. Soil Organic Carbon (SOC), Bulk Density (BD), textural fractions and porosities
were determined for each sample using conventional laboratory methodologies, as well as
the SOCS calculation. Likewise, spectral signatures were acquired in the NIR range of each
soil sample, and together with laboratory data, were used to build the estimation models
applying Partial Least Squares Regression (PLSR). A highly representative model was
obtained for the estimation of SOCS (R? = 0.93, RMSE = 2.12 tC/ha, RPD = 3.69), which
was corroborated with the spatial variability evaluated with depth splines and geostatistical
interpolation surfaces. NIR diffuse reflectance spectroscopy proved to be a viable

alternative for estimating SOCS.

Keywords: soil organic carbon stock, bulk density, soil spectroscopy, NIR, spline,

geostatistics.
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Introduccidén

La necesidad de optimizar el uso del recurso suelo para suplir la demanda mundial de
produccién agricola y alimentaria ha aumentado debdo al incremento poblacional. Los
mercados agricolas mundiales estan obligados a absorber la crisis de la oferta y estabilizar
los precios de los productos basicos agricolas, y la capacidad para hacerlo esta
directamente ligada al funcionamiento adecuado de los sistemas de tierras y aguas (FAO,
2011). Es, por tanto, de vital importancia la implementacién de tecnologias que modernicen
el sector agricola, la recoleccibn de datos, su analisis e interpretacion y posterior
implementacién deben ser de manera tal que satisfagan los mercados modernaos, es decir,

gue reduzcan el impacto ambiental en el contexto actual de cambio climatico.

El suelo es un recurso no renovable, por lo tanto, es importante el conocimiento y la
interpretacion de su naturaleza para lograr un manejo eficiente del mismo. El muestreo de
suelos ha sido la herramienta para interpretarlo, sin embargo, la utilizacion de aparatos
estandarizados y metodologias de laboratorio no estan exentas de posibles imprecisiones,
gue pueden aumentar la incertidumbre a la hora de cuantificar determinadas propiedades
del suelo. El muestreo y los andlisis de laboratorio suelen ser de poca celeridad y de costo
elevado (Camacho-Tamayo, 2013; Conforti et al., 2013), para lo cual es primordial que en
el contexto tecnoldgico actual se acuda al uso de técnicas que reduzcan los costos, la
mano de obray el tiempo requeridos para el procesamiento e interpretacion de datos, y lo

mas importante, que sean precisos.

En las dltimas décadas cientificos del mundo se han incrementado el interés en torno al
estudio del carbono organico del suelo (COS) y su relacion con el cambio climatico. Un
impacto potencial en el calentamiento global es la descomposicion acelerada del COS y el
incremento en la liberacion de carbono a la atmosfera (Jia et al., 2017). Este aumento de
las concentraciones de dioxido de carbono en la atmosfera han obligado al grueso de la

comunidad cientifica a considerar el secuestro de COS como una alternativa de mitigacién
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gue puede ser lograda mediante varias practicas de manejo, las cuales se basan en el
incremento de la capacidad de almacenamiento (stock) de COS (Bellon-Maurel et al.,
2011).

Globalmente se evidencia un aumento en los proyectos de mapeo digital de suelos,
mediante la implementacion de andlisis espaciales y temporales provistos por la
incorporacion de los sistemas de informacion geogréfica para abordar problemas
ambientales criticos, de los cuales el suelo es un componente fundamental (Malone et al.,
2017). La necesidad de acudir a métodos rapidos para evaluar el COS se ha visto
acelerada por la necesidad de cuantificar su influencia en el cambio climético, sin embargo,
el costo y el tiempo que conlleva la colecta de datos de suelo generan restricciones en el
proceso de monitoreo de sus propiedades, especialmente en estudios a gran escala
(Nocita et al., 2014).

La espectroscopia en el rango infrarrojo cercano (NIR) es una técnica con potencial en el
campo de la determinacién de propiedades fisicas y quimicas de diversos materiales, y el
andlisis de muestras de suelos también esta siendo incorporado para diversas aplicaciones
del sector agricola (Rodriguez-Cabrera. et al., 2015). Autores como Ben Dor et al. (2015),
Nawar et al. (2016) y Viscarra Rossel et al. (2006a) consideran la espectroscopia como
una técnica prometedora para caracterizar propiedades del suelo, y ven en ella una
alternativa eficaz y de bajo costo en comparacion con los métodos empleados

tradicionalmente.

La espectroscopia es rapida, eficaz, menos dispendiosa, no destructiva, y sencilla en
comparacion con los andlisis convencionales de suelos (Viscarra Rossel et al., 2006a). Las
técnicas ligadas al uso de la espectroscopia de suelos se pueden adaptar con el fin de ser
implementadas con fines investigativos, técnicos y practicos, lo que serviria como una
alternativa para el estudio de la variabilidad espacial de diversos atributos del suelo,
ademds, los espectros obtenidos a partir de ésta tecnologia permiten caracterizar no so6lo

una propiedad del suelo a la vez sino varias en un solo espectro (Camacho-Tamayo, 2013).

Para los oxisoles tropicales en Colombia se tienen pocas referencias sobre el SCOS

(Atehortiia, 2016). Por esta razén, es necesario generar conocimiento sobre dicha
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capacidad de almacenamiento de carbono organico del suelo (SCOS) y estudiar su
variabilidad para generar informacion a ser tenida en cuenta en procesos productivos

establecidos en dichos suelos.

En la dltima década surgié una iniciativa global para generar mapas de la distribucion
espacial del COS en el planeta (Stockmann et al., 2013), por consiguiente, se debe
fomentar el uso de la técnica espectral de tal forma que el costo de llevar a cabo este tipo
de investigaciones sea menor, y a su vez, se pueda aumentar el volumen de los datos que
conlleven a un nivel de prediccion de propiedades de suelo mas cercano a la realidad y

con menor incertidumbre (Ramirez-Lopez et al., 2014)

En el contexto ambiental y tecnolégico actual es esencial la implementacion de técnicas
de andlisis de COS que garanticen una mayor precision, que reduzcan los costos
asociados a mano de obra, uso de reactivos contaminantes y tiempo involucrado en el
procesamiento e interpretacion de datos. Abordar el estudio del SCOS implementando la
espectroscopia de reflectancia difusa en los oxisoles tropicales de la altillanura plana de
Colombia puede demostrar a viabilidad de implementacién de esta técnica y promover su

uso en futuros estudios de suelos.






Obj eti vos

Objetivo general

Desarrollar un modelo para estimar el stock de carbono orgénico del suelo mediante

espectroscopia de reflectancia difusa NIR.

Objetivos especificos

A Determinar la variabilidad espacial (horizontal y vertical) del carbono organico del
suelo con base en datos de laboratorio y datos espectrales.
A Evaluar la capacidad de almacenamiento (stock) de carbono organico del suelo en

la zona de estudio y su estimacion a partir de datos de laboratorio y espectrales.






lMarco conceptual

1.1 El suelo

El objetivo principal de la investigacion en la ciencia del suelo es entender la naturaleza
del mismo, conocer el comportamiento de sus propiedades, dindmicas y funciones que lo
caracterizan como un componente fundamental del paisaje y los ecosistemas (FAO, 2009).
Para mejorar la comprension del comportamiento del suelo es necesario acceder a
informacidn sobre el mismo, informacién confiable sobre la morfologia de los suelos y otras
caracteristicas obtenidas a través del estudio, andlisis y la descripcion del suelo en el

campo y el laboratorio (FAO, 2009).

Segun la taxonomia de suelos de la USDA (Soil Survey Staff, 2014), el suelo es como un
cuerpo natural encontrado en la superficie de la tierra, compuesto por sélidos de origen
organico o mineral, liquidos y gases que ocupan espacio, y cuenta con una o dos de las

siguientes particularidades:

A Horizontes, o capas, que se pueden diferenciar del material inicial como resultado de
adiciones, pérdidas, transferencias o transformaciones de energia y materia, o

A La capacidad de soportar plantas enraizadas en un entorno natural

Por su parte, la Base Referencial Mundial del Recurso Suelo (WRB) ha tomado el enfoque
mas amplio para nombrar cualquier objeto que forma parte de la epidermis de la tierra, el
cual consiste en clasificar el suelo como cualquier material dentro de los 2 m de la
superficie del planeta que esté en contacto con la atmosfera, excluyendo organismos vivos,
las zonas con hielo continuo que carece de cobertura por otro material y cuerpos de agua

con una profundidad mayor a los 2 m (IUSS Working Group WRB, 2015).
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El gedlogo ruso Vasily Dokuchaev, considerado el padre de la ciencia del suelo, fue el
primero en identificar y debatir, a fines del siglo XIX, lo que hoy conocemos como los
"factores de la formacion del suelo”, Dokuchaev postulé en 1883 la idea de que el suelo
no es algo inerte y estable, sino que se desarrolla y evoluciona (Dokuchaev, 1883). Dicho
predicado describi6 al suelo como una funcién de la roca madre, el clima, la vegetacion, la

edad del terreno y la topografia del terreno (Dokuchaev, 1883).

Posteriormente, el suizo Hans Jenny redefinié el significado de los factores pedogenéticos,
designando los factores como variables independientes (Jenny, 1941). El modelo
propuesto por Jenny (1941) describe por la ecuacion:

Y QGRR Mo (L.1)

Dénde (S) significa el suelo, (c) es el clima, (0) corresponde a los organismos (incluyendo

humanos), (r) corresponde al relieve, (p) es el material parental y (t) es el tiempo.

A partir de la formulacién Jenny (1941), y la generacion de los sistemas de informacion
geografica (SIG), se han desarrollado descripciones cuantitativas empiricas de las
relaciones entre el suelo y otros factores referenciados espacialmente con el objetivo de
utilizarlos como funciones de prediccién espacial del suelo (McBratney et al., 2003).
McBratney et al. (2003) formulan el modelo fScorpang derivado de propuesto por Jenny
(1941), en el cual esta incluido el suelo como un factor porque el suelo puede predecirse

a partir de sus propiedades, dicho modelo se describe con la siguiente ecuacion:
Y "Qifckeh mMcke €Y Qi hokeh ot (1.2)

Donde Sc corresponde a las clases de suelo y Sp a las propiedades de suelo:

A (s) significa el suelo (propiedades del suelo en un punto).
(c) es el clima (propiedades climaticas del medio ambiente en un punto).
(o) corresponde a los organismos (flora, fauna, actividades humanas).
(r) corresponde al relieve (atributos del paisaje).

(p) es el material parental (litologia).

v > > > D>

(a) es el factor tiempo.
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A (n) es la posicién espacial.

1.2 Carbono organico del suelo

El COS es un indicador clave para medir la tendencia a la degradacion de los
agroecosistemas, de este depende en gran medida la estabilidad hidrica de los agregados
y por consiguiente una estructuracion ideal del sistema suelo. El carbono organico es un
componente medible de materia organica del suelo (MOS), la cual es un elemento clave
para evaluar la calidad de un suelo ya que tiene una gran influencia en las propiedades
fisicas, quimicas y biologicas, y a su vez, lo provee con una gran cantidad de macro-
nutrientes como el fésforo y el nitrdgeno que son fundamentales en términos de fertilidad
(Conforti et al., 2015; Laamrani et al., 2019). La MOS también afecta la capacidad de
retencion de agua de un suelo, su porosidad y capacidad de intercambio cationico (Conforti
et al., 2015).

Ademés de aportar efectos positivos sobre la dindmica de los nutrientes de la estructura
del suelo, el COS también juega un rol de atenuador del diéxido de carbono en la
atmosfera. Los cambios en la intensidad de laboreo de los suelos agricolas, asi como una
mejor implementacion en la vocacion de uso, pueden promover la captacion de carbono
atmosférico por parte del suelo, lo que resulta en una potencial mitigacion del cambio
climatico (Zimmermann et al., 2007). Se estima que el suelo contiene aproximadamente
2344 billones de toneladas de carbono organico a nivel mundial, pequefios cambios en el
SCOS pueden resultar en impactos significativos en la concentracion atmosférica de

carbono (Stockmann et al., 2013).

Para determinar las variaciones de COS a causa del uso o manejo del suelo, es necesario
recolectar las muestras de suelo de un mismo punto en diferentes periodos de tiempo, y
posteriormente someterlas a procedimientos de laboratorio para encontrar las
concentraciones de carbono. Para cuantificar el SCOS, la medida de carbono es
multiplicada por la densidad aparente y la profundidad considerada, adicionando un factor
de ajuste dependiendo de la profundidad de la muestra de suelo o el sistema de unidades

empleado, lo que resulta en una medida de masa por unidad de area (Lee et al., 2009).
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La cuantificacién y el estudio espacial del SCOS es trascendental para detectar las
tendencias de ganancias o pérdidas en el COS, las cuales pueden ser objeto de estudio
de politicas globales relacionadas con la conservacién del suelo y el secuestro de carbono,
asi como también para la deteccion de areas sensibles caracterizadas con bajos niveles

de COS para priorizar las practicas de conservacion (Chartin et al., 2016).

El secuestro de carbono es el proceso involucrado en la captura de carbono y el
almacenamiento del didxido de carbono atmosférico, esto implica el almacenamiento a
largo plazo de diéxido de carbono u otras formas de este que contribuyen a la mitigacién
del calentamiento global. A través del proceso de la fotosintesis, el CO; es secuestrado de
la atmosfera hacia los tejidos de las plantas, este proceso representa la mayor
transferencia de CO; en el ciclo del carbono vy, por tanto, es de suma importancia para
comprender el comportamiento del ciclo del carbono globalmente. El secuestro de carbono
en la tierra (o0 secuestro de carbono terrestre) ocurre en cultivos y plantaciones de arboles,
productos cosechados a largo plazo como la madera, biomasa viva en el suelo, materia
organica recalcitrante en la superficie del suelo y carbono inorganico en el subsuelo
(Johnson et al., 2007).

1.3 Espectroscopia de suelos

La espectroscopia de suelos es una técnica de deteccion que ha sido desarrollada para
acelerar la obtencién de informacion relacionada con sus propiedades. Esta metodologia
se basa en el hecho de que la reflectancia de la luz de una superficie de un material esta
ligada con las vibraciones de union y estiramiento de las moléculas que lo componen,
moléculas que contienen principalmente atomos de hidrogeno, nitrdgeno, oxigeno y
carbono. Por lo tanto, el espectro de radiaciéon electromagnética reflejado por una muestra
de suelo puede usarse para estimar diversas de sus propiedades. El espectrometro mide
la cantidad de luz reflejada en cada longitud de onda (nanémetro por nandmetro) para

producir un espectro de suelo Unico por cada muestra (Landcare Research, 2016).

La region del espectro de infrarrojo cercano (NIR) toma en cuenta la longitud de onda del
espectro desde 700 hasta 2500 nm, mientras que el infrarrojo medio visible (MIR) cubre

desde | os 2500 (Figurehlaly Las coBs@cuenams practicas del uso de



Marco conceptual 11

estas dos técnicas para analizar suelos son que, el NIR requiere menos preparacion de las
muestras en relacion con MIR y a su vez es mejor adaptado para analisis en campo. El
MIR, por su parte, muestra una mejor especificidad y reproductibilidad pero requiere una
preparacion adicional en la muestra con el fin de optimizar la interaccion del suelo y la luz
(Bellon-Maurel & McBratney, 2011).

Figura 1-1: Espectro electromagnético detallado en la franja infrarroja.
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Cuando el espectro electromagnético incide sobre la superficie de un cuerpo se generan
dos tipos de reflexion: reflexion difusa y reflexion especular. La especular se genera sobre
las superficies lisas y es reflejada en una direccién, mientras que la difusa en superficies
rugosas y es reflejada en varias direcciones. La energia que refleja un cuerpo es una
combinaciéon de dichos tipos de reflexion, que para el andlisis de suelos dependera del
tamafio de particula, mineralogia, estructura y humedad de la muestra evaluada

(Camacho-Tamayo, 2013).

La espectroscopia es una alternativa atractiva para cuantificar los niveles de COS, mas
especificamente las técnicas en infrarrojo visible (VIS) y NIR, ya que son de bajo costo y
facil uso. Estas técnicas han sido exhaustivamente desarrolladas en la agricultura en los
tltimos 40 afios, gran parte empezando a ser reconocida en los afios 80's al realizar

mediciones sobre la composicion de cereales, carnes, frutas y vegetales (Bellon-Maurel &
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McBratney, 2011). En algunos casos como en los cereales, se han reemplazado las
metodologias clasicas de laboratorio por otras basadas en la espectroscopia en varios
programas de inspeccion de calidad de produccion agricola en Estados Unidos y Canada
(Bellon-Maurel & McBratney, 2011).

Diversos estudios en el andlisis de espectros de suelos en VIS, NIRy MIR, combinado
con técnicas matematicas y estadisticas para caracterizar suelos, han probado ser una
solucién acertada para la estimacion espacial precisa de diversas caracteristicas de suelo
(Comino et al., 2018; José Dematté et al., 2017; Leone et al., 2019; Viscarra Rossel et al.,
2016; Xie & Li, 2016).

1.4 Firmas espectrales caracteristicas de los suelos

La reflectancia espectral del suelo esta determinada por su composicion fisica, quimica y
mineralbgica (Viscarra Rossel et al., 2006a). Particularmente, la espectroscopia de suelos
en el rango NIR ha probado ser una técnica alternativa en el laboratorio para detectar y
predecir las propiedades del suelo gracias a la presencia de cromoéforos del suelo que
pueden usarse como predictores (Escribano et al., 2017). En este rango del espectro, los
componentes organicos e inorganicos del suelo, como, por ejemplo, los minerales
arcillosos, MOS (COS), 6xidos de hierro y carbonato de calcio (CaCOs) interactdan con la
radiacion electromagnética (Escribano et al., 2017; Stevens et al., 2013). La interacciéon de
estos componentes con la radiacién electromagnética se ve reflejada en rasgos de
absorcion caracteristicos de las firmas espectrales de suelo, las cuales pueden usarse
para identificar sus propiedades cuando las muestras son analizadas en laboratorio o0 en

campo.

Los espectros de reflectancia o firmas espectrales de los suelos pueden caracterizarse
descriptivamente acorde a su comportamiento. En la Figura 1-2 se puede apreciar la firma
de un Oxisol de la altillanura colombiana, en la cual se muestran diversos constituyentes

gue se expresan en rangos de la longitud de onda.

La absorcion presente en las longitudes de onda de 1400 nm y 1900 nm son caracteristicas

de las vibraciones moleculares de los grupos OH, contenidos de humedad o agua libre y
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algunos minerales arcillosos (Conforti et al., 2013; Dematté et al., 2017; Roudier et al.,
2017; Stevens et al., 2008). La respuesta espectral en la banda NIR esta fuertemente
relacionada con minerales de arcilla, contenidos de agua, materia organica y carbonatos
(Camacho-Tamayo, 2013), como por ejemplo la presencia de caolinita y algunos minerales
2:1 que tienden a manifestarse en los espectros a los 2200 nm (Dematté et al., 2017).

Figura 1-2: Firma espectral de un Oxisol de la altillanura colombiana.
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Latexturay el contenido de humedad del suelo influyen altamente en las firmas espectrales
gue se puedan obtener de este material, son factores que afectan la estimacion de
propiedades como el COS a partir de modelacion espectral. En la region NIR de una firma
espectral de suelo se puede evidenciar esta afectacion por el contenido de humedad de
las muestras analizadas, las cuales generan espectros con menor reflectancia a mayor
contenido de humedad y ocasionan cambios en las respuestas espectrales de arcillas y
otros componentes del suelo (Dematté et al., 2006; Nocita et al., 2013). La textura por otra
parte también influye en las respuestas espectrales, ya que en suelos arcillosos con alto
indice de plasticidad y retencion de humedad también disminuyen la reflectancia en los

espectros (Kuang & Mouazen, 2013).
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1.5 Bibliotecas espectrales de suelos

Muchos de los estudios sobre espectroscopia en suelos estan orientados a la creacion de
bibliotecas espectrales, las cuales se fundamentan en recopilar informacién sobre
muestras de una misma localizacién en diferentes periodos de tiempo para facilitar y
robustecer las calibraciones de modelos espectrales, los cuales tienen como objetivo
cuantificar diversas propiedades de suelo (Camacho-Tamayo, 2013; Viscarra Rossel et al.,
2006b). Si la precision de los modelos calibrados es acertada, los datos de la biblioteca
espectral pueden utilizarse para estimar atributos de suelo a partir de los espectros de
reflectancia para nuevas muestras recolectadas en los lugares de estudio originales que
estructuraron la biblioteca, esto implicara una reduccién de tiempo y costos en la obtencion

de informacion (Camacho-Tamayo, 2013; Viscarra Rossel et al., 2016).

En la actualidad se adelantan esfuerzos por recopilar estudios sobre espectroscopia de
suelos en vis-NIR en una base de datos global propuesta por Viscarra Rossel et al. (2016),
dicha recopilacién de informacién mostré que la biblioteca espectral global puede ser
utilizada para estimar de una manera precisa, en determinadas metodologias de
referencia, propiedades como el carbono organico e inorganico, el hierro extraible,

capacidad de intercambio catiénico, pH y textura del suelo en las zonas estudiadas.

Hasta ahora, la espectroscopia aplicada en laboratorio parece ser la mas prometedora
para estimar el COS en comparacién con otras técnicas como la remota y la ejecutada en
campo, ya que los errores de prediccion obtenidos son del mismo orden de magnitud a
otras metodologias de laboratorio estandar (Aldana-Jague et al., 2016; Stevens et al.,
2008).

Uno de los factores clave cuando se quiere estimar el SCOS mediante modelos
espectrales es la adquisicion de las firmas espectrales, ya que esta puede realizarse en
campo o en laboratorio. Al realizar la toma de los espectros en campo se deben tener en
cuenta las condiciones en las cuales se encuentra el suelo y el ambiente al realizar esta

operacion. Factores como la humedad, pedregosidad y estructura del suelo, el tipo de
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sensor utilizado, la distancia que se tiene en cuenta entre el suelo y la sonda que recolecta
la firma espectral, como también los cambios de iluminacion pueden alterar
significativamente las firmas espectrales que son adquiridas en campo (Gras et al., 2014;
Stenberg et al., 2010). Estas alteraciones pueden también verse influenciadas por el factor
humano al realizar la adquisicién de los espectros, la cual es mediada con la frecuencia y
el modo de limpieza que los operarios den a la sonda de medicién entre cada toma de
muestra. En suelos con un grado considerable de pedregosidad, dependiendo del sensor,
los operarios encargados de realizar esta tarea muy seguramente no ubicaran la sonda de
medicion sobre un fragmento grueso presente en el suelo al realizar la toma de la firma, y

este factor es determinante para calcular el SCOS.






2Materi ales y m®t odos

2.1 Zona de estudio

La zona de estudio esté localizada la Estacion Experimental Carimagua, de la Corporacion
Colombiana de Investigacién Agropecuaria i AGROSAVIA, en el municipio de Puerto
Gaitan, Departamento del Meta, Colombia. Se encuentra ubicada en las coordenadas
geogréficas son 4°34'48,19"N 71°21'00,9"W, cuenta con una altitud media de 175 msnm,
una temperatura media de 28°C y precipitacion media anual de 2339 mm (IGAC, 2004). El
relieve de la zona es plano a ligeramente ondulado, con pendientes que oscilan entre el
0% y el 7%, los suelos en su mayoria son oxisoles con pH acido (<5), bien drenados,
cubiertos con sabana nativa y uso predominante en ganaderia extensiva. Segun el estudio
de suelos escala general 1:100000 realizado por el IGAC, el area correspondiente a la
zona de estudio es un paisaje de altillanura plana, de clima calido hiumedo y cuyo
componente taxonémico dominante es el Typic Hapludox (Camacho-Tamayo, 2013; IGAC,
2004).

Los suelos de la altillanura plana son el resultado de la combinacion de altas temperaturas,
exceso de humedad por las cargas de precipitacion y una alta concentracién de oxidos de
Fe y Al, mientras que, su alto grado de acidez se puede explicar por la continua pérdida
de minerales esenciales de facil intemperismo que tienen estos suelos causado por
lixiviacién y meteorizacion (Rivera et al., 2013). Estos suelos se caracterizan también por
sus bajos contenidos de bases intercambiables, materia organica y capacidad de
intercambio catiénico, ademas, son suelos susceptibles a sufrir degradacion fisica ya que

son propensos a la erosion y la compactacion (Huertas et al., 2018; Rivera et al., 2013).
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2.2 Muestreo y analisis de laboratorio

2.2.1 Muestreo de suelo

La zona de estudio corresponde a 248 ha, en las cuales se establecié una red rigida de
muestreo dirigido con base en informacién disponible sobre la zona de estudio proveniente
del reconocimiento de campo, imagenes aéreas, la investigacion adelantada por
Camacho-Tamayo (2013), el Instituto Geografico Agustin Codazzi (IGAC) y AGROSAVIA.
El muestreo const6 de 70 cajuelas distanciadas perpendicularmente cada 200 m, para las
cuales se extrajeron muestras de suelo (disturbadas y no disturbadas) en los intervalos de
profundidad de 0-10, 10-20, 20-30, 30-40 y 40-50 cm, es decir, 5 muestras por cajuela. En
la Figura 2-1 se muestra el detalle del muestreo indicando el numero de muestras por

punto.

Figura 2-1: Area de estudio con el nimero de muestras recolectadas por punto de

muestreo.
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En total se recolectaron 313 muestras de suelo, de las cuales para la primer y segunda
profundidad correspondieron 70 muestras cada una, para la tercera 68, para la cuarta 59
y para la ultima 46. Esta diferencia de muestras recolectadas por profundidad fue causada
por la presencia del nivel freatico en la zona de estudio.

2.2.2 Andlisis de laboratorio

Las muestras disturbadas fueron secadas a 35°C durante 48 horas y tamizadas por una

malla de 2 mm. Posteriormente se realizaron los siguientes analisis de laboratorio:

A Carbono Organico (Total): La determinacion del carbono total se basé en el método
de Dumas (1831), utilizando el Analizador Elemental (TruSpec CN Carbon Nitrogen
Determinator, LECO co., St. Joseph, Mi, USA). Debido a que los suelos en la zona de
estudio no evidenciaron presencia de carbonatos (prueba con HCL), la variable de

carbono total obtenida con el Analizador Elemental se consider6 como el COS.

A Textura de suelo: las fracciones de arena (A), limo (L) y arcilla (Ar) fueron
determinadas con base en el método de la pipeta (Day, 1965).

A Firmas espectrales de suelo: Las firmas espectrales fueron obtenidas a partir de un
sensor NIRFlex N-500 (BUCHI Labortechnik AG), que recopila lecturas de reflectancia
espectral en el rango NIR de 1000 nm hasta 2500 nm, para un total de 1500 longitudes
de onda, y registra para cada una de esas longitudes la media de 32 escaneos de

reflectancia.

A partir de las muestras no disturbadas (cilindros) recolectadas en campo se realizaron

los siguientes andlisis de laboratorio:

A Porosidad: Las muestras no disturbadas de suelo fueron saturadas y luego sometidas
a las presiones de 33 kPa y 1500 kPa haciendo uso de platos porosos y ollas de
presion. A partir de los registros de peso tomados para cada punto de tension se

determinaron las siguientes variables:
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Donde:

— : contenido volumétrico de agua saturado [cm3/cm?]

— : contenido volumétrico de agua a 33 kPa (capacidad de campo) [cm®/cm?]

— : contenido volumétrico de agua a 1500 kPa (punto de marchitez permanente) en

[cm3/cm?]

A Densidad aparente: Una vez obtenidos los valores de presion para la porosidad, se
determiné la densidad aparente a partir de la siguiente ecuacion:

r=— T (2.5)

Para lo cual, las muestras de suelo de los cilindros fueron secadas al horno durante 48
horas a 105°C.

2.3 Procesamiento de datos

2.3.1 Analisis descriptivo de las variables del suelo

A partir de la elaboracion de histogramas, diagramas de cajas y graficos cuantil-cuantil se
realizé una identificacion preliminar de los datos atipicos de cada variable analizada. El
objetivo de esta identificacion fue aproximar una distribucion normal para cada variable
estudiada, ya que para construir las superficies de interpolacion con geoestadistica, por
ejemplo con kriging ordinario, es aconsejable tener una distribucion normal de los datos
para obtener modelos de prediccion mas acertados (Hengl, 2009). De manera similar, para
estas variables se realizd un andlisis exploratorio de los datos que consistié en determinar
su media, mediana, valores minimo y maximo, asimetria y curtosis, desviacion estandar

(SD), coeficiente de correlacion de Pearson (r) y el coeficiente de variacion (CV). De
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acuerdo con Wilding (1985) se identificé el grado de variabilidad de las propiedades
medidas en funcién de su CV, en el que los valores de CV entre 0% y 15%, mayores a
15% y menores a 35%, y mayores a 35% indican variabilidad baja, moderada y alta,
respectivamente. Por su parte, el coeficiente r se clasificé de acuerdo con Ratner (2009),
en la que si r=1 (o0 -1) ser& una correlaciéon perfecta (o inversa perfecta), si 1>r<0,7 (o -
1>r<-0,7) sera una correlacion alta (o inversa alta), si 0,7>r<0,3 (o -0,7>r<-0,3) serd una
correlacion moderada (o inversa moderada), si 0,3>r<0 (o0 -0,3>r<0) sera una correlacion

baja (o inversa baja) y, si r=0 la correlacién se considera como nula.

2.3.2 Elaboracion y evaluacion de modelos espectrales

Para la elaboracion de los modelos espectrales se definieron dos grupos de muestras para
cada variable a estimar, un grupo de calibracion que correspondi6 al 70% del total de las
muestras, y otro de validacion externa que correspondié al 30% de las muestras restantes.
La definicion de cada agrupamiento se realiz6 aplicando el algoritmo propuesto por
Kennard-Stone (Kennard & Stone, 1969), el cual selecciona un grupo de muestras que
proporcionan una distribucién uniforme sobre el conjunto total de datos para cada variable.
El método comienza por seleccionar las dos muestras que estan mas alejadas entre si
segun la distancia euclidiana, posteriormente, para agregar otra muestra al conjunto de
seleccidn, el algoritmo selecciona de las muestras restantes aquella que tenga la mayor
distancia de separacion con las muestras ya seleccionadas. La distancia de separacion de
una muestra candidata del conjunto seleccionado es la distancia desde el candidato hasta
la muestra seleccionada mas cercana a esta. La muestra mas separada se agrega al
conjunto de seleccidn, luego el proceso se repetird hasta completar el nimero requerido

de muestras, en este caso, el 70% del total para el grupo de calibracion.

Después de definir los grupos de validacion y calibracion se procedié a realizar un
preprocesamiento a los espectros, el cual consiste en la aplicacion de técnicas que tienen
como objetivo reducir el ruido que pueda interferir al momento de realizar las regresiones
y resaltar rangos de la respuesta espectral que no se evidencien con los espectros puros.

Los métodos de preprocesamiento utilizados fueron las siguientes:

A Sin preprocesamiento: la elaboracion del modelo se realizé con base en el espectro

puro en unidades de reflectancia (RE).
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A Absorbancia (AB): consiste en el cambio de unidades, en este caso de reflectancia
(RE) a AB. La absorbancia se obtiene a partir del logaritmo de 1/RE.

A Derivada - Suavizado de Savitzky-Golay (DSG): se basa en efectuar un ajuste de
regresion lineal de minimos cuadrados de un polinomio alrededor de cada punto
(Savitzky & Golay, 1964), teniendo un efecto de suavizado de datos. Para este estudio,
se utilizé para calcular derivadas de primer y segundo orden, con un polinomio de
segundo orden y una ventana de 1 a 11 longitudes de onda.

A Varianza Normal Estandar (SNV): consiste en realiza una normalizacion de los datos,
restando cada espectro por su propia media y dividirlo por su propia desviacién
estandar (Barnes et al., 1989). Después de aplicar SNV, cada firma espectral tendra

una media de 0y una SD de 1.

Para cada combinacion de pretratamientos se procedio a realizar la regresién por minimos
cuadrados parciales (PLSR, por sus siglas en inglés), método de regresion que tiene en
cuenta la estructura de las variables dependientes y explicativas (Wold et al., 1984). La
matriz X (matriz de espectros), y el vector Y (variable a estimar), se descomponen en
estructuras latentes en un proceso iterativo. La estructura latente correspondiente a la
mayor variacion de Y es extraida y explicada por una estructura latente de X que lo explica

mejor. Dicha relacion se explica con un modelo de la forma:
O o - 1T 1T E 1 ® (2.6)

Donde:

«x vector de variable a estimar.

T : matriz de coeficientes de regresion.

@ matriz de intensidad de RE o AB.

- matriz de residuales.

I 81 : coeficientes de regresion para las n longitudes de onda a considerar.

@ 8 & :valores de intensidad (RE o AB) para las n longitudes de onda a considerar.

Apoyados en el an8lisis de validaci - lraveamaatada ( VC) ,

se determind la capacidad predictiva de los modelos calibrados para establecer la cantidad
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adecuada de factores para tener en cuenta en el PLSR. También se consideraron para
determinar el numero de factores y evaluar la calidad del modelo para la calibracion,
validacion cruzada y externa, los parametros de coeficiente de determinacién (R?), error
cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés), error estandar (SE), desviacion
estandar (SD) y la desviacion residual de la prediccion (RPD, por sus siglas en inglés).

. B
Y —— (2.7)
YO'YO -B & ® (2.8)
"YO -B ® & ® (2.9)
o /7 B
YO —— (2.10)
YOO — (2.11)
Dénde:

w: valores estimados por el modelo.
w: valores observados o conocidos.
0 : nimero de observaciones.

W error sistematico de la estimacion.

De acuerdo con la clasificacion descrita por Shenk y Westerhaus (1996), Williams (2003)
y Camacho-Tamayo (2013), un modelo con un R menor a 0,50 sera poco representativo,
de 0,50 a 0,65 sera indicativo de estimaciones regulares que soélo permiten la
discriminacion entre valores altos y bajos, entre 0,66 y 0,81 indicardn estimaciones
aceptables, entre 0,82 y 0,90 correspondera a un modelo con buenas estimaciones, y los
R? mayores a 0,91 mostraran estimaciones excelentes. En cuanto al RPD, a partir de la
clasificacion propuesta por Viscarra Rossel et al. (2006b), cuando este parametro es menor
a 1,4 el modelo se clasificara como poco representativo, entre 1,4y 1,8 indicara un modelo
regular, entre 1,8 y 2,0 denotara un buen modelo de estimacion, entre 2,0 y 2,5 sera un
modelo muy bueno, y los modelos con RPD mayores a 2,5 seran indicativo de

estimaciones excelentes.
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Laelabor aci -n y evaluaci-n de |1 os model oBheespectr al

Unscramblerdo v e r s i (EAMO Sditwade AS, Oslo, Noruega), en combinacién con R
(R Core Team, 2013)y | a | i br e r(Stesendiepal.,@@@.e ct r O

2.3.3 Calculo del stock de COS

Una vez obtenidos los datos medidos en laboratorio, y los estimados por la metodologia
espectral, se procedio6 a calcular el SCOS en base a la ecuacién implementada por Allory
et al. (2019):

"G Y Q208286 0 ¥ p — (2.12)

Doénde:
"Y6 (i 8¥ock de carbono organico por unidad de &rea del sueloen — h — ¢ — .
‘Qespesor o rango de profundidad de la capa de suelo en Qa&.

'O a densidad aparente del suelo — .

0 0 "Y¥arbono organico del suelo — .

0 ‘Qcontenido de particulas gruesas o pedregosidad b .

A partir de los analisis realizados en campo y laboratorio, no se evidenciaron contenidos
de pedregosidad significativos en el suelo, por lo tanto, para el célculo del SCOS, el

pardmetro Pd se asumié como 0%.

El andlisis espectral para la estimacion del SCOS consistié en ajustar un modelo espectral
independiente para COS, DAy otro para"Y6 0 ;0 donde "Y6 0O ‘dabresponde al producto
del COS y la DA expresado en g/dm (Allory et al., 2019; Cambou et al., 2016). Por lo tanto,

se tendran en cuenta tres valores de "YO 0 YU

A Y8 0 "Y-Ebobtenido con datos medidos en laboratorio.
A "Y6 U "pOEQobtenido a partir de la estimacion espectral independiente para la DAy el

COS, y luego efectuar el producto de las dos variables.
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A Y6 U “YgEMobtenido a partir de la estimacion espectral del producto entre la DA y el
COsS.

Por consiguiente, la ecuacién 2.12 puede definirse de la siguiente manera:

Y66 QQE Y G V-2 p — (2.13)

2.3.4 Variacion vertical de las propiedades del suelo

Mediante la elaboracién de diagramas de cajas y suavizado con funciones tipo spline se
analiz6 el comportamiento en el eje vertical de las variables medidas en la zona de estudio

como un promedio de cada una.

El uso de splines fue inicialmente propuesto por PonceZernandez et al., (1986), y se basa
en un conjunto de funciones cuadr8ticas | ocal es
una curva suavizada a través de un conjunto de puntos. Dado que las propiedades del
suelo varian continuamente con la profundidad, los splines definen una funcién de
continuidad en el perfil de suelo para una determinada propiedad, lo que permite predecir

datos en profundidades especificas no muestreadas.

Los graficos de variacion vertical de propiedades se realizaron con el software R (R Core
Team, 2013)y | a | i b(Maaon&, 20165 i t hi r o

2.3.5 Analisis geoestadistico

El andlisis de variabilidad espacial en el plano horizontal se realiz6 aplicando el método de
interpolacion geoestadistica kriging ordinario (KO). El kriging es un término genérico para
una serie de métodos de minimos cuadrados utilizados para proporcionar una mejor
estimacion insesgada lineal que minimiza la varianza de datos (Oliver & Webster, 2015).
Para esto, primero se construyeron los semivariogramas experimentales por cada
profundidad de muestreo para cada variable medida en laboratorio y estimada con la
metodologia espectral. Estos semivariogramas son una herramienta util para estudiar la
relacion entre los datos recopilados en funcion de la distancia y la direccion. La funcion del

semivariograma experimental[ "Q propuesta por Matheron (1963) esta dada por:
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rQ —B  d® a6 Q (2.14)

Donde:
& w : es el valor observado de la variable & en la localizacion .
G w "Q:eselvalor observado de la variable ¢ en la localizaciéon @ "Q

& "Qdes el nimero de parejas que se encuentran separadas por la distancia "Q

Posteriormente, estos semivariogramas experimentales fueron ajustados a modelos

tedricos, los cuales tienen como parte de su estructura los siguientes parametros:

A Pepita (Co): representa el valor de la variabilidad inicial o discontinuidad en el origen.

A Rango (a): representa la distancia (h) mas alla de la cual los datos ya no cuentan con
correlacion espacial.

A Meseta (Cots): es el valor en el que el semivariograma deja de cambiar, representa el

valor maximo de variabilidad alcanzado a una distancia equivalente al rango.

Entre la variedad de modelos tedricos existentes, se consideraron los siguientes para

ajustar los semivariogramas:

6 i phv - m—NQ &

0f 1Q Qg £Q (2.15)
60 iNn N
_ 06 ip QM w
Own ¢ & Q@ QDA (2.16)
60 in QO
6 ip Q TMQ @
"OW 0 i & g (2.17)
0 in QO

Adicionalmente, se determind el grado de dependencia espacial (GDE) propuesto por

Biondi et al. (1994) y Cambardella et al. (1994), el cual esta definido de la siguiente manera:
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V0@ p T RH— (2.18)

Donde:

A Si"O0'0 ¢ v pla variable presenta un GDE débil.

A Sicuv "O00 x v pbla variable presenta GDE moderado.
A Si"O00 x v bla variable presenta GDE fuerte.

El modelo tedrico junto con los pardmetros de pepita, rango y meseta fueron utilizados por

el algoritmo de KO para crear las superficies de interpolacion para cada profundidad

muestreada. Los pardmetros tenidos en cuenta para evaluar el ajuste de los
semivariogramas y el KO fueron el R? para los semivariogramas y el coeficiente de

validacion cruzada (CVC) para el KO. El procesamiento geoestadistico se realiz6 con el

softvare GS+ E v. 9 ( Gamma Desi gn S9 éntconbinaeiéon canlL C, Pl @
ArcGIS (ESRI, 2018).
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3.1 Caracterizacion de propiedades de suelo

El andlisis exploratorio de los datos, con sus respectivos estadisticos descriptivos, se

muestra en la Tabla 3-1 para cada una de las profundidades de muestreo. A partir de la

clasificacion de Wilding (1985), para cada uno de los rangos de profundidad muestreados

se identificéd variabilidad baja para L, PT, MiP, DA y COS, alcanzando este Ultimo una

variabilidad moderada en la ultima profundidad. Las propiedades Ar, Ay MeP presentaron

variabilidad moderada, mientras que para la MaP se obtuvieron CV altos.

Tabla 3-1: Estadistica descriptiva de las propiedades medidas a cada profundidad de

muestreo.

Propiedad Media Mediana Maximo Minimo SD CV Asimetria Curtosis

__ Arena[%] 6,42 6,61 9,65 1,85 2,04 31,82 -0,14 -0,91
ﬁ Limo[%] 74,15 73,83 8237 66,22 344 464 -0,08 -0,12
§5 Arcilla [%] 19,12 19,41 26,46 11,21 3,42 17,87 -0,04 -0,33
"c:gg DA [glcm®] 1,33 1,33 1,58 1,14 0,10 7,78 0,18 -0,38
g S COS[%] 261 2,63 3,24 1,98 0,26 10,08 -0,01 -0,12
E_é PT[%] 51,40 5151 58,42 4262 3,70 7,19 -0,11 -0,55
g MaP [%] 3,93 3,83 8,81 1,07 1,96 49,74 0,66 -0,40
MeP [%] 6,72 6,05 1284 283 2,33 3461 0,52 -0,33

MiP [%] 40,86 40,77 48,52 33,47 3,24 7,93 -0,15 0,22
Propiedad Media Mediana Maximo Minimo SD CV Asimetria Curtosis

o Arena[%] 4,48 4,62 7,53 1,53 144 32,26 0,00 -0,67
Ty Limo[%] 7355 73,06 8189 6344 4,28 581 -0,02 -0,09
g? Arcilla[%] 21,89 22,18 32,23 11,77 4,39 20,06 0,07 -0,17
S o DA [g/cm3] 1,41 1,42 1,55 1,28 0,06 4,43 -0,01 -0,62
%g. COS [%] 1,75 1,72 2,16 1,33 0,18 10,51 0,07 -0,51
x e PT[% 4642 4658 52,89 41,00 2,68 5,77 0,25 -0,65
g MaP [9%] 3,04 3,12 6,37 0,84 1,29 4239 0,49 -0,16
—~ MeP[%] 5,76 585 846 283 147 2559 -0,13 -0,75

MiP [%]

37,79 38,12 4396 32,18 2,55

6,74 -0,04 -0,35
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Tabla 3-1: (Continuacion)

Propiedad Media Mediana Maximo Minimo SD CV Asimetria Curtosis
Arena [%] 3,21 3,28 5,29 1,00 1,03 32,23 -0,15 -0,56

% Limo[%] 71,84 7195 8234 62,13 4,37 608 0,16 0,08
§‘§’ Arcilla[%] 24,73 24,78 3562 13,69 4,70 18,99 -0,01  -0,11
S G DA[glem’] 141 141 158 1,25 0,09 614 -006  -0,74
g%l COS[%] 1,39 1,37 1,75 1,08 0116 11,33 0,38 -0,42
& e PT[% 4526 4514 4991 4040 223 492 003 -041

S MaP[%] 297 310 624 053 1,25 4214 0,16 -0,15

N

MeP [%] 6,01 5,74 1053 1,94 1,84 30,69 0,38 -0,11
MiP [%] 35,65 3545 40,00 31,20 2,34 6,56 0,01 -0,83
Propiedad Media Mediana Maximo Minimo SD CV Asimetria Curtosis
Arena [%] 2,80 2,72 5,00 1,03 0,94 33,68 0,12 -0,71

% Limo[%] 69,61 69,66 81,60 6047 4,69 6,73 0,33 0,28
ggf Arcilla[%] 27,88 28,46 36,71 16,96 4,26 1528 0,00 0,02
T S DA [g/cm?®] 1,43 1,46 1,63 1,24 0,10 7,07 -0,11 -0,89
“gg. COS[%] 1,12 1,08 1,50 0,85 0,17 14,78 0,57 -0,59
a g PT[%] 4520 4503 5424 3691 3,72 822 0,47 0,16

g MaP [%] 3,25 3,03 5,78 0,39 1,36 41,96 0,22 -0,16

®  MeP[%] 5,90 5,88 9,15 251 1,69 2864 0,32 -0,22

MiP [%] 35,18 34,96 40,49 30,31 2,37 6,73 0,21 -0,27
Propiedad Media Mediana Maximo Minimo SD CV Asimetria Curtosis

& Arena[%] 2,33 2,19 3,83 1,18 0,78 33,43 0,50 -0,75

Y Limo[%] 67,64 6807 7510 60,53 3,75 5,55 -0,09 -0,51
§§ Arcilla[9%] 29,79 29,53 36,91 22,90 3,74 1255 0,05 -0,69
T S DA [g/cm®] 1,49 1,50 1,73 1,29 0,10 6,70 -0,09 -0,28
qggl COS[%] 0,95 0,98 1,31 0,58 0,16 16,50 -0,06 -0,30
a e PT[% 4412 4433 5087 3885 2,67 6,04 -0,14 -0,21

g MaP [%] 3,25 3,14 5,61 1,34 1,09 33,70 0,28 -0,97

N MeP[%] 5,62 5,29 8,39 3,52 1,39 24,67 0,50 -0,61

MiP [%] 34,99 3499 40,22 2855 2,62 7,50 -0,25 0,14

El COS presenta un comportamiento semejante al reportado por el IGAC (2004) y
Camacho-Tamayo (2013), el cual muestra una disminucion desde la profundidad
superficial (0-10 cm), en donde obtuvo una media de 2,61%, hasta la mas profunda (40-50
cm) en el cual alcanz6 un valor de 0,95%. Cortés y Malagon (1984) proponen una
clasificacion para el COS en los suelos de Colombia, en la cual el contenido se puede
considerar muy bajo de 0 a 1%, normal cuando es mayor a 1% hasta 1,5%, moderado
cuando es mayor a 1,5% hasta 2,5%, alto cuando es mayor a 2,5% hasta 4% y muy alto

cuando es mayor a 4%. A partir de esta clasificacion, el valor de la media, maximo y minimo
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de COS se encontré una predominancia de valores altos en la profundidad de 0-10 cm,
moderados de 10-20 cm, normales de 20-40 cm, y finalmente contenidos bajos en la
profundidad de 40-50 cm. La gran ocurrencia de precipitaciones en la zona de estudio
promueve el transporte de particulas por escurrimiento superficial, el cual, junto con la
mineralizaciébn de materia organica y el aporte de residuos superficiales, se traducen en

proporciones mayores de COS en profundidades superficiales (Camacho-Tamayo, 2013)

Con base en la PT de cada una de las profundidades de muestreo se determiné la
distribucién porcentual de poros (Figura 3-1), la cual mostro que, en promedio para la
profundidad de 0-50 cm, el 6,92% del total de poros del suelo correspondié a MaP, el
12,97% a MeP y el 80,11% restante a MiP.

Figura 3-1: Spline de distribucion porcentual de poros en el suelo
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Los valores de DAy la PT obtenidos (Tabla 3-1) son similares a los reportados por Alarcon
Jiménez, (2013), Camacho-Tamayo (2013), Jaimes et al. (2003) y Ramirez-Lopez et al.
(2008) para oxisoles de la altillanura plana, y a partir del comportamiento de estas
propiedades se explica el proceso de adensamiento natural de agregados de estos suelos,

representados con el incremento en el valor medio de la DA y la reduccién de las
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porosidades conforme se aumenta la profundidad en el perfil de suelo. El comportamiento
gue tienen estas propiedades, junto con la textura y el incremento de la fraccion de la arcilla
conforme se aumenta la profundidad, suponen limitaciones para el crecimiento de raices y
almacenamiento de agua a mayores profundidades en el perfil (Camacho-Tamayo, 2013;
IGAC, 2004).

Las clases texturales que predominaron en la zona de estudio fueron franco-limosa de 0-
30 cm de profundidad, y franco arcillo limosa de 30-50 cm de profundidad (Figura 3-2). La
textura mas fina presente a mayores profundidades en comparacion con las superficiales
es caracteristica de Oxisoles con alto grado de meteorizacion. Estas fracciones texturales
se asemejan a las obtenidas en los analisis de pipeta reportados por Camacho-Tamayo
(2013) en Carimagua, en las que se encontraron la fracciones de arena menores al 10%,
arcilla que oscilaba entre el 30% y 40%, y predominancia de la fraccién de limo en el suelo.
Para la investigacion desarrollada en Carimagua por Rippstein et al. (2001) se reportaron
fracciones de arena similares a las obtenidas en la presente investigacion, en las cuales
rondaron desde 2% hasta 13,2% en transectos de altillanura plana. Serna-lzasa et al.
(2001) reportan también suelos con texturas limo arcillosas en la altillanura del Meta, asi
mismo, la fraccion predominante de limos también es reportada en oxisoles de la altillanura
plana en los estudios realizados por Camacho-Tamayo et al. (2017) y Ramirez-Lopez et
al. (2008) pero en una proporcion menor, equivalente a contenidos medios de limo de
45.7% y 40,5% respectivamente, con una fraccion de arenas y arcillas mayores a las

reportadas en el presente estudio.

Estas diferencias texturales se deben a que la metodologia empleada para determinar la
textura en los estudios de Camacho-Tamayo et al. (2017) y Ramirez-Lopez et al. (2008)
se basoé en el método de Bouyoucos y no en el de la pipeta. Si bien estas dos metodologias
parten del principio tedrico de la ley de Stokes y utilizan una proporcién similar en el agente
dispersante, no cuentan con el mismo tiempo de agitacion, siendo més extendido el tiempo
de agitacion en la metodologia de la pipeta en comparacibn con Bouyoucos.
Adicionalmente, los oxisoles se ven influenciados por sus contenidos de aluminio y 6xidos
de hierro, que favorecen la agregacion de las particulas de suelo (Camacho-Tamayo,
2013), lo cual puede ser un factor determinante en el resultado al someter el suelo a

diferentes duraciones de agitacién. Las variaciones texturales resultantes de la
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comparacion de estas metodologias se han reportado en varios tipos de suelo, estudiando
factores como el tiempo de dispersién y las proporciones de dispersante utilizado (Beretta
et al., 2014; Borja Martinez et al., 2015; Combatt-Caballero et al., 2018).

Figura 3-2: Distribucion de la textura de suelo en la zona de estudio segun la profundidad.
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3.2 Correlacion entre las propiedades de suelo

Los r significativos entre las propiedades de suelo medidas, teniendo en cuenta un p-valor
< 0,05, se muestran en la Figura 3-3. En relaciéon con las fracciones texturales, se
encuentra una correlacion inversa alta entre las fracciones de limo y arcilla en cada una de
las profundidades de muestreo, siendo de -0,74 de 0-10 cm de profundidad hasta alcanzar
-0,98 en la ultima profundidad. Lo anterior, corrobora en gran medida el cambio de clase
textural que paso de ser franca limosa en las menores profundidades, a ser franco arcillo
limosa en las mas profundas, sumado al hecho de que se presentaron correlaciones de
caracter inverso moderado (-0,37 y -0,4) e inverso bajo (-0,27) entre las fracciones arena

y arcilla en los primeros 30 cm de profundidad.
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Figura 3-3: Coeficientes de correlacién de Pearson significativos (p-valor <0,05) para las
propiedades de suelo medidas.

a) b)
A L A DA COS PT MaP MeP MP A L Ar DA COS PT MaP MeP MP
Al q -0.37 ‘ }0 4 0.34 Al 1 ‘
Ll 1 074 ‘ ‘ L| 1 092|034 0.41 ‘ 0.
Al 1 ‘ \ A 037 ‘
L | ‘ |
DA| 1 ‘ ‘063 0.36|-0.3 DA 1 0.6 :
cos ‘ ‘049 0.34 | 0.45 | cos | 1 037 ‘
PT‘ 1 |034]042) 05 PT 1 ‘03 | 0.56
Profundidad 1 T Profundidad
{0 cm —10 cm) MaP | 1 (10 cm - 20 cm) MaP | 1 ‘ -0.41
MeP | 1 MeP\ 1
MiP 1 MiP | 1
c) d)
A L Ar DA COS PT MaP MeP MiP A L Ar DA COS PT MaP MeP MiP
A1 0.4 Alq
L 1 096031 0.4 | 0.36 Ll 1 |-098| 0.52 |0
Arl 1 035 |04 0.9 Arl 1 052
DA| 1 -0.65 DA 1 0.73 -0.59 [-0.41
cos | 1 -0.33|0.43 cos 1
] PT| 1 034 0.32 ) PT. 1 051 037 058
Profundidad ! Profundidad L ! !
(20 cm =30 cm) MaP | 1 (30 cm - 40 cm) MaP| 1 |[0.35
MeP | 1 MeP| 1 |-0.33
MiP | 1 MiP | 4
e)
A L Ar DA COS PT MaP MeP MiP
Al || |
‘-o.se ‘
a4 |
(SR S - 1.0 0.5 0.0 0.5 1.0
DAl 1 -0.67 | -04 ‘ _l 1 .-
cos| 1 ‘ 0.3
. PT| 1 ‘ 0.65
Profundidad
(40 cm - 50 cm} MaP| 1 |0.31
MeP‘ 1 |-047
MiP| 1




Resultados y discusion 35

Es comun que el COS presente correlaciones indirectas con la DA y directas con la PT,
esto debido a la relacién directa entre el COS y la MOS, siendo esta ultima un insumo que
promueve la estabilidad de agregados, y una 6ptima estabilidad de agregados esta
asociada con el incremento de la porosidad y reduccion la DA del suelo (Chaudhari et al.,
2013; Murphy, 2015). Para este estudio se corroboran este tipo de correlaciones para la
profundidad de 0-20 cm, en la cual se obtuvieron correlaciones moderadas entre el COS'y
la PT (0,49 y 0,37), mientras que entre el COS y la DA se alcanzaron correlaciones inversas
moderadas de -0,3 y -0,32 para la primer y segunda profundidad respectivamente. Para
oxisoles, Marques et al. (2016) reporta r significativos altos entre COS con DA y PT,

obteniendo para DA un r de -0,81 y para la PT uno equivalente 0,82.

La DA present6 correlaciones inversas moderadas con la PT, exceptuando el rango de
profundidad de 30-40 cm, donde obtuvo un valor de -0,73, lo cual equivale a una
correlacion inversa alta. Esto ratifica el hecho de que un aumento en la DA del suelo
necesariamente implicaria una reduccion en la PT, ya sea en la MaP, MeP o MiP. Cuando
el suelo es afectado a causa de la compactacion, o sufre de procesos de erosion, las
particulas del suelo llenan el su espacio poroso, reduciendo su porosidad y provocando el
aumento de la DA.

Para confirmar el resultado de los r, se realizé un analisis de componentes principales
(ACP) entre las propiedades de suelo de todas las profundidades (Figura 3-4). Los tres
primeros componentes principales (CP) alcanzaron a explicar el 77,2% de la varianza total
de los datos, siendo el 51,6% representado por el primer CP, el 13,8% por el segundo y el
11,8% por el tercero. En de la Figura 3-4 se evidencian en el CP1 las correlaciones directas
de la Ary la DA entre si, y las correlaciones inversas que obtuvieron versus el resto de las
propiedades analizadas (A, L, COS, PT, MaP, MeP y MiP). Para la CP2 se corroboran las
correlaciones inversas entre las porosidades con la DA y entre la fraccion de Arconel Ly
la A.

Los agrupamientos por profundidad en el ACP indican que las propiedades COS, PT, MaP,
MeP, MiP, A y L contaron con valores de mayor magnitud en las profundidades
superficiales, y estos valores se van reduciendo paulatinamente conforme se aumenta la

profundidad en el perfil de suelo. Caso contrario ocurre con el comportamiento de la Ary



36 Desarrollo de modelo para determinar el stock de carbono organico del suelo

con base en reflectancia difusa. Caso: Carimagua i Meta

la DA, propiedades que alcanzaron magnitudes mas elevadas en rangos de profundidad

mas lejanos a la superficie del suelo.

Figura 3-4: CP1, CP2 y CP3 para las propiedades de suelo y los agrupamientos segun la

profundidad de muestreo.
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3.3 Descripcion cualitativa de las firmas espectrales de
suelo

Las firmas espectrales de la totalidad de las muestras de suelo, y los promedios segun
cada una de las cinco profundidades de muestreo, se muestran en la Figura 3-5. El
comportamiento de las firmas espectrales encontradas en el presente estudio se asemeja
a las de los oxisoles reportados en Colombia por Camacho-Tamayo et al. (2014) en la
altillanura plana, y en el piedemonte llanero por Martin-Lépez et al. (2017) y Atehortda
(2016), de igual modo, Ramirez-Lopez et al. (2014) y Dematté et al. (2012) reportan firmas

espectrales similares para oxisoles de Brasil.

A partir del comportamiento de las firmas espectrales se pueden percibir las diferentes
profundidades de muestreo (Figura 3-5), ya que la reflectancia que se obtiene en estos
suelos tiende a menor en los rangos de profundidad mas cercanos a la superficie. Estas
diferencias en la reflectancia se deben principalmente a los contenidos de MOS (COS) y
oxidos de hierro, siendo estos ultimos un elemento caracteristico en los oxisoles tropicales,

el cual explica en gran medida las tonalidades rojizas, amarillentas y pardas que los



Resultados y discusion 37

caracterizan (Figura 3-6). En la fraccion de arcilla de los oxisoles tienden a predominar los
minerales de o6xidos de hierro en forma de hematita y goetita (Bigham et al., 1978), los
cuales le dan una variacion a sus tonalidades, los suelos con mayor contenido de goetita
mostraran una mayor reflectancia espectral por sus tonalidades amarillentas en
comparacion con las tonalidades rojizas, caracteristicas de la presencia de hematita en el

suelo (Poppiel et al., 2018).

Figura 3-5: Total de firmas espectrales obtenidas para las muestras de suelo y su

promedio seguin cada rango de profundidad.

Totalidad de Firmas Espectrales Firmas Espectrales Promediadas por Profundidad

0.7
0.65
1

0.60
L

0.6

0.55

Reflectancia
0.5

Reflectancia
0.50

0.45

10 cm]
— [10cm-20cm]
— [20cm-30cm]

[30 cm - 40 cm]
50 cm]

0.4

0.40

0.3
0.35

T T T T

T T T

1000 1500 2000 2500 1000 1500 2000 2500

Longitud de onda [nm] Longitud de onda [nm]

La fraccién total de arcilla también puede relacionarse cualitativamente con las firmas
espectrales de suelo debido al declive que se presenta alrededor de la longitud de onda
de 2200 nm, cuanto mayor sea la perdida de reflectancia en estas longitudes de onda
mayor sera el contenido de arcillas en el suelo (Curcio et al., 2013; Summers et al., 2011).
Esto se confirma con los contenidos de arcilla obtenidos en el presente estudio, que
resultaron ser de mayor magnitud en los rangos de profundidad méas alejados a la
superficie, lo que generd una caida mas pronunciada en la reflectancia alrededor de los

2200 nm a mayor profundidad de muestreo (Figura 3-5).
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Figura 3-6: Detalle de dos cajuelas elaboradas para el muestreo de suelo en la zona de

estudio.

Por su parte, al COS se le pueden atribuir menores proporciones de reflectancia en las
firmas espectrales (Nocita et al., 2011, 2015; Viscarra Rossel et al., 2006a). En el rango
NIR, entre las longitudes de onda de 1000 nm a 1350 nm y de 1400 nm a 2200 nm, la
respuesta espectral tendera a ser mas suavizada y de menor magnitud de reflectancia en
los suelos con mayor contenido de material organico (Poppiel et al., 2018). Las firmas
espectrales obtenidas en este estudio presentaron una reflectancia acorde a este
comportamiento, ya que mostraron una menor reflectancia a mayor proximidad con la
superficie del suelo, lo que coincide con los mayores contenidos de COS a menor

profundidad de muestro (Figura 3-5).

3.4 Calibracion y validacion de modelos espectrales

El desempefio de los modelos espectrales obtenido para cada propiedad de suelo se
muestra en la Tabla 3-2. Para todas las propiedades estimadas se realizaron las
combinaciones de preprocesamiento posibles con transformacién de reflectancia a
absorbancia (AB), primera derivada (Dx, x= nUmero de puntos tenidos en cuenta en la
ventana de suavizado), varianza normal estandar (SNV) y sin preprocesamiento. El modelo
de estimacién mas optimo fue seleccionado teniendo en cuenta el mayor RPD y R?, asi
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como también el menor RMSE posible, obtenidos a partir de las combinaciones de
preprocesamientos. El conjunto de datos de calibracion, correspondiente al 70% del total
de las muestras, se us6 para entrenar y realizar una validacion cruzada interna de cada
modelo, mientras que el conjunto de validacion externa, el 30% de datos restante, solo se

utilizé con fines de estimacion, utilizando los modelos de calibracion.

Tabla 3-2: Desempefio de los modelos espectrales (calibracién y validaciones).

Propiedad / , L, Validacion e
Preprocesamiento Calibracion Cruzada Validacion Externa
Factore's pL.s R? RMSE RPD Rango R? RMSE RPD R? RMSE RPD Rango
A [%], 1,00 1,03
AB + D3 069 1,13 1,76 i 063 125 160 062 1,10 1,82 i
4 9,65 9,50
L [%0], 60,47 64,24
AB + SNV 0,59 3,03 1,56 i 053 326 145 044 292 161 i
7 82,37 82,34
Ar [%], 11,21 11,77
SNV 0,70 3,12 1,79 i 065 3,36 166 062 3,08 1,81 i
7 36,91 33,80
DA [g/cm?], 1,14 1,15
SNV + D3 0,45 0,08 1,36 i 0,39 0,08 128 041 0,08 1,35 i
3 1,73 1,63
COS [%], 0,58 0,75
D3 + SNV 0,97 0,11 5,46 - 0,96 0,13 480 0,97 0,11 5,63 i
4 3,24 3,24
PT [%], 36,91 38,85
AB + D11 0,70 2,28 1,76 i 064 252 159 055 230 1,75 i
5 58,42 56,85
MaP [%], 0,39 0,52
AB+SNV+D; 005 145 103 i 0,03 1,46 1,01 0,01 1,39 1,07 i
1 8,81 8,19
MeP [%], 1,94 2,51
SNV 0,28 157 094 i 0,13 1,74 085 0,25 1,31 1,13 i
9 12,84 9,40
MiP [%], 28,55 30,31
AB + D11 056 2,34 1,49 i 0,53 2,43 1,43 051 227 153 i
4 48,52 47,51

AB= absorbancia, Dx= derivada suavizado de Savitzky-Golay, SNV= varianza normal estandar.

De acuerdo la clasificacion propuesta por Shenk y Westerhaus (1996) para el R?, y Viscarra
Rossel et al. (2006b) para el RPD, a partir de la validacién externa se obtuvo un modelo
excelente para COS, modelos regulares para A, Ar, PT y MiP, y modelos poco
representativos para L, DA, MaP y MeP. El comportamiento de las regresiones lineales
para los modelos de calibracion y validacién de cada una de las propiedades de suelo se

muestra en la Figura 3-7.
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Figura 3-7: Valores estimados en funcién de los valores medidos para cada propiedad de

suelo.
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Entre las fracciones texturales se evidencia un mejor desempefio en la prediccion para la
Ay Ar en comparacion con la fraccion de L, lo cual se ha reportado también en los estudios
de Pinheiro et al. (2017), T ¢ ms a v a K20E}y Laohe, et al. (2012). El menor nivel de
desempefio que se obtiene para la fraccion L en la textura puede atribuirse al bajo nivel de
correlacion de esta propiedad con las longitudes de onda del rango espectral evaluado
(Leone et al., 2012), asi como también a las metodologias empleadas para determinar la
textura, dado que la mayor parte del error analitico se calcula en la fraccién de L cuando
este es determinado después de sumar las fracciones de Ay Ar y restarselas al porcentaje

total( Pi nheiro et al ., 2017 ; Témsavak et a l

De manera similar, otros autores reportan desempefios bajos para las tres fracciones
texturales, como es el caso de Gamez-Avila (2019) que obtuvo poca representatividad para
A (R?= 0,46 y RPD = 0,97), L (R?= 0,45y RPD = 0,97) y Ar (R?2= 0,28 y RPD = 0,68) en
suelos mayormente franco limosos y franco arenosos, o Camacho-Tamayo et al. (2017)
gue en suelos con texturas franco arcillosas y franco arcillo limosas obtuvo modelos de
poca representatividad para A (R?= 0,34y RPD =1.22) yL (R?=0,41y RPD = 1,30), y un
modelo aceptable para Ar con R?= 0,76 y RPD = 2,05, siendo superior al reportado por
esta investigacion para este atributo (Tabla 3-2). También se han alcanzado resultados
con desempefios superiores a los encontrados en esta investigacion para las tres
fracciones texturales (Curcio et al., 2013; Hobley & Prater, 2019), como el caso del estudio
desarrollado por Jaconi et al. (2017) con 4080 muestras de suelo, en el cudl reporta
modelos excelentes para A (R>= 0,96 y RPD = 4,80), L (R>= 0,94 y RPD = 4,20) y Ar (R?
=0,97 y RPD =6.20), siendo este el ejemplo de la alta potencialidad de uso de esta técnica
cuando se cuenta con un modelo robusto que abarca una gran variabilidad de magnitudes

de las propiedades a predecir.

El desempefio obtenido para el modelo espectral de la DA fue poco representativo (R? =
0,41 y RPD = 1.35), lo que concuerda con los resultados obtenidos por otros estudios
(Katuwal et al., 2020; Moreira et al., 2009). Moreira et al. (2009) abord6 su estudio con un
total de 1184 muestras, con valores de DA que variaban de 0,45 g/cm?® hasta 1,95 g/cm?,
y consigui6 validar modelos con R? desde 0,1 a 0,34 aplicando diferentes
preprocesamientos a las firmas espectrales, mientras que Katuwal et al. (2020) logré
alcanzar desempefios ligeramente superiores con R? desde 0,11 a 0,52 en un rango de

DA desde 1,02 g/cm?® hasta 2,01 g/cm?®. La DA es una propiedad de suelo cuya estimacion

201
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a través de las firmas espectrales depende de las correlaciones que pueda tener esta
propiedad con otras que si tengan asociaciones directas reconocidas en el rango espectral
(Stenberg et al., 2010; Viscarra Rossel & Webster, 2012), por ejemplo, Al-Asadi y Mouazen
(2014) adecuaron a los modelos espectrales variables auxiliares como la MOS, contenidos
de humedad y las fracciones texturales para obtener mejores desempefios en sus
modelos, los cuales pasaron de ser es su mayoria regulares (R>= 0,23 a 0,69) a ser
aceptables (R?= 0,70 a 0,81).

Los modelos de estimacidn espectral elaborados para las porosidades de suelo alcanzaron
desempeiios regulares para la PT (R>= 0,55y RPD = 1,75) y la MiP (R2= 0,51 y RPD =
1,53), y poco representativos para MaP y MeP (Tabla 3-2). Analogamente al caso de la
DA, la estimacién espectral de las porosidades estaria asociada a la correlacién con otras
propiedades que estén directamente ligadas con las firmas espectrales, dada la relacion
gue tiene la porosidad con otros atributos fisicos y quimicos de la matriz de suelo, como
es el caso de la MOS vy las fracciones de arcilla que han mostrado tener una estimacién
espectral en longitudes de onda mas definidas (Hobley & Prater, 2019; Said Nawar et al.,
2016; Summers et al., 2011). Otros autores han reportado resultados promisorios para la
prediccion de la capacidad de campo y el punto de marchitez permanente de los suelos
con base en modelos espectrales, obteniendo coeficientes de RPD mayores a 2,0
(Blaschek et al., 2019; Leone et al., 2019), esto podria justificar la exploracion de la
estimacion de las porosidades con modelos espectrales dada las relaciones que existen
entre la distribucion de poros en la matriz de suelo y los atributos de las curvas de retencién

de humedad.

Para el COS el modelo de estimacion espectral mostro un desempefio excelente, con R?
= 0,97, RPD = 5,63 y RMSE bajo, lo cual corrobora el potencial uso de la espectroscopia
para predecir el COS demostrado en otras investigaciones (Camacho-Tamayo et al., 2014;
S. Nawar & Mouazen, 2019; Nocita et al., 2014; Stevens et al., 2013), como el caso de
Leone et al. (2012) que obtuvo un R?2= 0,91 y RPD = 3,03 en un grupo de 374 muestras
de suelo con caracteristicas gley. Para estudios a gran escala también se reportan
resultados promisorios, como es el caso de Liu et al. (2019) que, en un estudio a gran

escala desarrollado en suelos de bosque de China, compuesto por 11213 muestras de
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suelo, logré validar un modelo con un R2= 0,96 para un rango de contenidos de COS desde
0,02% hasta 9,96% con media de 1,84%.

En la Figura 3-8 se resaltan las longitudes de onda de mayor influencia en el modelo de
cada propiedad, representadas en los picos positivos y negativos formados por los
coeficientes de regresion b que obtuvo cada longitud de onda en los modelos PLSR. Se
resaltan las longitudes de onda préximas a los 1400 nm, 1900 nm y 2200 nm, debido a la
actividad de los enlaces OH en los minerales del suelo y moléculas de agua (Curcio et al.,
2013; Stenberg, 2010; Summers et al., 2011), caracteristicas que pueden estar directa o
indirectamente relacionadas con la propiedad a estimar de cada modelo. Para el caso
particular del COS se evidencian picos significativamente pronunciados en el rango
préximo a los 2300 nm, dado que esta regién del espectro ha probado estar relacionada
con lignina y acidos humicos, los cuales son de gran importancia en cuanto a la prediccién

de material organico se refiere (Ben-Dor et al., 1997; Summers et al., 2011).

3.5 Calculo del stock de COS 'y su estimacion espectral

Los resultados por profundad para el SCOS con datos medidos (SCOSm), por estimacion
independiente de la DA y el COS (SCOSel), y la estimacién directa del producto de la DA
y el COS (SCOSe?2) se muestran en la Tabla 3-3. Los coeficientes de variacién de acuerdo
a la clasificacion de Wilding (1985) para el SCOSm resultaron ser bajos para los espesores
de 0-10 cm y de 10-20 cm, mientras que para los otros espesores restantes se obtuvieron
variabilidades moderadas. Para el SCOS obtenido a partir de estimaciones espectrales se
obtuvieron variabilidades bajas, exceptuando la ultima profundidad que alcanzé una

variabilidad moderada.
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Figura3-8:Coef i ci entes de Regresi-n b en funci-n de
para el modelo de cada propiedad.

i il
200 . f'\

.- WMMMMWMW”M“"‘”""-*-‘;r/ \JI l\—"‘“xuj - Il‘r]df"\;.f’ﬂﬂ_ >
-200 A

2_
1_

. = P

A-
2-
2_

JI

f

}

\
;
S
)

te de Regresio
:
$02

0:00 . WWM"‘“‘MJP\-WW ""‘“’j‘kf\
-0.04
T 1 " V. frmntep s _J\[L f’\
-508 ) L[ TR -fw\.n.‘ B _/ WI\V\/\J\/\K\
50
04 e a\l,l I — . . — rn—-‘/ww
!

1- \ :
01 Yt rw-r—w’“ S N N N

icien
[5.]
(=1
o
1

1d

Coef

deiN

$
%
4o

| ~—— Y /_f' 7]
1- | W

600 i rl
300 A el .y
0- N‘M#"ﬁ'ﬁW"HMU_dMMJW wwﬁ_-\"ﬂﬁ“wu{ \\-/—'I A | ‘V‘\ﬁ“ﬁ\/ i\'x
-300 - J |
1000 1500 2000 2500

Longitud de Onda [nm]

di




Resultados y discusion 45

Tabla 3-3: Estadistica descriptiva del SCOS obtenido con base en valores medidos y
estimados para cada espesor de muestreo.

Profundidad “YO 0 ™
[cm] [tC/ha]

SCOSm 34,64 3457 4555 2544 3,69 10,64 0,18 0,82
0-10 SCOSel 34,33 3394 43,92 28,10 3,19 931 0,44 0,81
SCOSe2 34,27 34,14 4259 27,73 2,94 8,59 0,19 0,18
SCOSm 24,74 25,01 2985 19,18 2,43 9,83 -0,05 -0,56
10-20 SCOSel1 25,05 25,28 29,89 20,66 2,07 8,28 0,06 -0,50
SCOSe2 25,18 2550 29,10 21,26 1,93 7,67 0,04 -0,60
SCosm 19,47 1955 2581 1468 2,35 12,05 0,34 -0,07
20-30 SCOSe1 19,61 1950 2510 1570 1,89 9,62 0,59 0,83
SCOSe2 20,00 20,08 26,45 15,10 2,06 10,32 0,34 0,95
scosm 16,11 1591 21,69 12,05 2,67 16,55 0,42 -0,79
30-40 SCOSel1 16,06 15,76 20,08 12,52 1,90 11,83 0,36 -0,82
SCOSe2 16,02 1563 21,30 12,16 2,23 13,92 0,55 -0,55
SCosm 14,32 1464 2041 8,39 243 16,99 -0,10 0,35
40-50 SCOSel 14,09 14,08 17,79 10,81 1,84 13,03 0,09 -1,06
SCOSe2 14,09 13,80 1796 9,99 1,90 13,47 0,09 -0,17
SCOsSm 22,57 20,85 4555 839 7,84 3473 0,64 -0,48
0-50 SCOSel 22,55 20,49 4392 1081 7,63 33,81 0,61 -0,63
SCOSe2 22,65 21,13 4259 999 759 3349 0,53 -0,74

Media Mediana Maximo Minimo SD CV Asimetria Curtosis

En oxisoles de llanuras brasileras, Marques et al. (2016) reportan SCOS medios de 90,00
tC/ha para los primeros 40 cm de profundidad, lo cual se acerca a las 94,96 tC/ha
reportadas para este estudio en el mismo espesor. Por otro lado, los contenidos medios
de SCOS para cada profundidad de muestreo en esta investigacibn mostraron
proporciones mayores a las reportadas por Silva-Parra (2018) para varios sistemas
productivos en la altillanura plana (Meta, Colombia), cuyos valores de SCOS variaron de
44,58 a 81,61 tC/ha en los primeros 30 cm de profundidad con una media de 64,10 tC/ha,
mientras que los encontrados en la presente investigacion para los primeros 30 cm del
perfil equivalieron a un contenido medio de 78.85 tC/ha. Estas diferencias pueden ser
atribuidas a los usos de suelo y la intensidad de laboreo agricola a la que son sometidos,
cuando un suelo es disturbado se genera una ruptura de sus agregados, lo que causa una
exposicion del COS contenido en estos, incrementando su susceptibilidad a la
mineralizacion (Campos et al., 2011; Silva-Parra, 2018), lo cual conlleva a una oxidacion
de la MOS y un detrimento en el SCOS (Arzuaga et al., 2016; Campos et al., 2011; Sa &

Lal, 2009; Silva-Parra, 2018). La disminucién del SCOS esta relacionada con la
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intensificacion del laboreo agricola en los suelos, lo cual influye en el aumento de las
emisiones de CO; a la atmosfera (IPCC, 2019).

La eleccion del procedimiento mas aproximado para la estimacién del SCOS, entre
SCOSely SCOSe2, se realizd a partir de los estadisticos R? y RMSE que se muestran en
la Figura 3-9. Aparentemente no se encontraron diferencias significativas a partir de la
estimacion del SCOS entre estos dos procedimientos, sin embargo, se elige como el mas
indicado el SCOSe2 debido a que se obtuvo un RMSE menor en comparacién con
SCOSel. Por lo tanto, el SCOSe2 sera considerado como SCOSe.

Figura 3-9: SCOS estimado en funcién de SCOS medido para los dos procedimientos

propuestos.
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En la tabla Tabla 3-4 se muestra el desempefio obtenido para el modelo SCOSe en la
calibracion y las validaciones cruzada y externa. El desempefio obtenido para el SCOSe

fue excelente, ya que alcanzo un R? de 0,93 y un RPD de 4,17 en la validacién externa.

Las firmas espectrales adquiridas en laboratorio para la estimacion del SCOS, las cuales
provienen de muestras de suelo secadas y posteriormente tamizadas por una malla de 2
mm como en la presente investigacion, tienen la caracteristica de poseer una humedad
homogénea, lo que sumado a las condiciones de temperatura estables de laboratorio

permite contrarrestar las alteraciones ocasionadas por la toma de mediciones en campo.
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Sin embargo, el proceso de tamizado de las muestras de suelo altera su estructura, lo que
puede afectar directamente la informacién que se pueda obtener sobre la DA en las firmas
espectrales recolectadas en laboratorio (Allory et al., 2019).

Tabla 3-4: Desempefio del modelo de estimacién espectral para el SCOS.

SCOSe
) RMSE Rango
(Pretratamiento: Dy; R? RPD
[tC/ha] [tC/ha]
Factores PLSR: 4)
Calibracion 0,93 2,12 3,70
L, 8,391 45,55
Validacion Cruzada 0,92 2,35 3,33
Validacion Externa 0,93 1,88 4,17 10,317 39,72

La investigacion realizada por Cambou et al. (2016) para la estimacion de SCOS a partir
de firmas espectrales adquiridas en campo, reportd modelos aceptables, cuyos
indicadores mas altos de RPD y R?fueron de 1,8 y 0,7 respectivamente, para contenidos
de "Y6 0 "yue variaron entre 7,9 y 27,7 gC/dm3. Parte de los errores de prediccion para
este estudio son atribuidos a hecho de que las firmas espectrales fueron recolectadas en
nucleos de barreno que alteraron la estructura natural de las muestras, ademas de que los
andlisis de laboratorio convencionales para DA y COS no fueron realizados sobre las
mismas muestra de suelo a la cual se le recolecté la firma espectral (Cambou et al., 2016).
Por su parte, Allory et al. (2019) compararon el desempefio de modelos calibrados a partir
de firmas espectrales adquiridas en campo versus las tomadas en laboratorio, con un
rango de ™Y 0 “antre 0,3 y 54,6 gC/dm?3 validaron un modelo con RPD = 2,2 y R? de 0,78
para las firmas espectrales provenientes del campo, mientras que para las adquiridas en
laboratorio lograron un RPD de 3,1 con R?de 0,89, para lo cual se le atribuye la mejora en
el desempefio a las condiciones estables de medicién presentes en la toma de medicién
en laboratorio. Para suelos volcanicos del tropico, Allo et al. (2020) calibraron modelos
espectrales con firmas obtenidas en campo y laboratorio, obteniendo mejores resultados
en la validacion del modelo elaborado a partir de firmas tomadas en campo (R? de 0,91y
RPD de 3,29) en comparacién con la validacion del modelo de laboratorio (R? de 0,86 y
RPD de 2,63). El muestreador de columnas de suelo implementado el muestreo de Allo et
al. (2020) facilité la obtencion de los espectros en campo, en el que a cada 10 cm de

columna de suelo se le recolectaron 30 mediciones con el sensor espectral para establecer
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una firma media, logrando una representatividad de las condiciones naturales mas cercana
a la realidad.

3.5.1 Efecto de la cantidad de muestras de SCOS tenidas en
cuenta para la modelacion espectral

Con el fin de determinar el efecto del nUmero de muestras para calibrar el modelo espectral
de SCOS, se aplicé el algoritmo de Kennard Stone para definir subgrupos de 10, 20, 30,
60, 90, 120, 150, 180, 210, 240, 270 y 300 firmas espectrales. Para cada subgrupo se
calibr6 un modelo espectral con el cual se valido el total de las muestras, calculando los
parametros R?, RMSE y RPD, con el fin de ajustar la variacién de estos parametros a una
funcién de regresion. Los resultados de este andlisis se muestran en la Tabla 3-5y en la
Figura 3-10.

Figura 3-10: Variacién de los parametros R?, RMSE y RPD en la modelacion espectral de
SCOS segun el numero de muestras de calibracion.
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Tabla 3-5: Estabilidad en la variacion de los parametros R?, RMSE y RPD en los modelos
de estimacion de SCOS.

Parametro Funcién de Punto de Intervalo de Numero de
regresion estabilidad confianza (95%) muestras 6ptimo
R? Sigmoidal - 0,925 0,918 0,032 120
Chapman
RMSE Sigmoidal - .
[tC/ha] Chapman 2,110 2,01371 2,207 156
RPD Sigmoidal - 3,702 3,610 3,793 112
Gompertz

En la Figura 3-10 se evidencia un decrecimiento en el RMSE conforme se aumenta el
namero de muestras para la calibracién de los modelos de SCOS, mientras que para los
parametros RPD y el R2 se alcanzan valores mas altos a medida que se incrementa el
namero de muestras. Con el ajuste de funciones de regresion para el comportamiento de
cada parametro se encontrd que el nimero de muestras 6ptimo para el cual se alcanzo la

estabilidad fue de 120, 156 y 112 para los parametros R?, RMSE y RPD respectivamente.

Es importante resaltar que se para el SCOS se lograron obtener modelos con buenas
estimaciones segun la escala de R? de Shenk y Westerhaus (1996), en la que este
parametro resulté ser superior a 0,8 desde el subgrupo méas pequefio de muestras de
calibracion, mientras que para el RPD se alcanzaron valores superiores a 2,0 para todos
los subgrupos definidos, lo cual es indicativo de estimaciones muy buenas segun Viscarra
Rossel et al. (2006b). Con base en estos parametros, este desempefio obtenido para la
estimacion del SCOS con espectroscopia NIR es similar al reportado por Allory et al.
(2019), que alcanz6 en modelos de calibracion, a base de 95 muestras, con un R? de 0,89,
RPD de 3,1 y RMSE de 5,1 tC/ha, mientras que Allo et al. (2020) reporté también para un
modelo calibrado con 95 muestras, un R de 0,91, RPD de 3,.29 y RMSE igual a 5,1 tC/ha.
Por otro lado, Cambou et al. (2016) consiguid, en la calibracibn de modelos con 50
muestras de suelo, desempefios menores en comparacion con los reportados en esta
investigacion, con R? de 0,70, y RPD de 1,8.
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3.6 Comportamiento vertical de las propiedades de suelo

A partir de la generacion de splines, en combinacién con graficos de cajas y bigotes, se
plasmoé la distribucién de cada propiedad de suelo medida y estimada con la modelacién
espectral, y a su vez, se estimaron sus valores en profundidades especificas no
muestreadas. Los splines de cada punto de muestreo fueron promediados entre si con el
objetivo de representar el comportamiento de cada propiedad en toda el &rea de estudio.
Este comportamiento vertical de los atributos del suelo se muestra para las fracciones
texturales en la Figura 3-11, para el COS, DAy PT en la Figura 3-12, y para la MaP, MeP
y MiP en la Figura 3-13.

Si bien se puede evidenciar que los splines y el valor medio de cada fraccion textural a
cada profundidad fue similar entre datos medidos y datos de origen espectral, es notoria
también la menor amplitud de los bigotes y el reducido rango intercuartil de los datos
estimados con modelos espectrales en cada propiedad (Figura 3-11). Este resultado es
mas evidente en la fraccion de L en comparacién con la Ay la Ar, lo cual se coincide con
el menor desempefio obtenido en el modelo espectral del L, en especial para estimar los

valores maximos y minimos.

La textura franco-limosa en el espesor de 0-30 cm obedece al predominio de la fraccion
de limos en estas profundidades, el cual, a pesar de prevalecer en todos los espesores de
muestreo, se va reduciendo conforme se aumenta la profundidad. La reduccion de la
fraccion de L y A medida que se aumenta la profundidad en el perfil de suelo, se ve
compensada con el aumento de la fraccion de Ar, la cual presenta magnitudes mas altas
los espesores mas profundos, lo que resulta en una textura franco arcillo limosa el espesor
de 30-50 cm.

En la Figura 3-12 se afirma el excelente desempefio del modelo de estimacion espectral
para COS, debido a la similitud del comportamiento de los splines para los valores medidos
y estimados. Si bien para esta propiedad los diagramas de cajas y bigotes muestran datos
estimados atipicos en los espesores de 0-40 cm, estos valores se encuentran contenidos
en la amplitud de los diagramas de cajas y bigotes para los datos medidos. Por otro lado,

para la DA se evidencia la pérdida de informacién de los datos estimados en comparacion
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con los medidos, lo cual es confirmado por los valores medios por donde el spline atraviesa
cada espesor en ambos conjuntos de datos, y la subestimacién de algunos de valores de
magnitudes mas grandes en la modelacion espectral.

Figura 3-11: Representacion de la variabilidad vertical de las fracciones texturales del

suelo (A, Ly Ar) a partir de datos medidos y estimados.
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Figura 3-12: Representacion de la variabilidad vertical del COS, DAy PT a partir de datos

medidos y estimados.
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Figura 3-13: Representacion de la variabilidad vertical de la MaP, MeP y MiP a partir de
datos medidos y estimados.
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Por su parte, los modelos espectrales de PT y la MiP obtuvieron desempefios similares, lo
cual asemeja en cierto modo la comparacion de los datos estimados de estas dos
propiedades con sus respectivos datos medios, dado que la amplitud de los diagramas de
cajas y bigotes se ve reducida en los datos estimados en comparaciéon con los medidos.
Para la MaP y MeP se evidencié de una manera mas clara la poca representatividad de
los modelos espectrales, puesto que se sobreestimaron los valores de menores
magnitudes y se subestimaron los valores de magnitudes mas grandes. Asi como para la
DA, la poca representatividad de los datos estimados de la MaP y la MeP pueden ser causa
de la alteracién de la estructura, en particular la macroestructura, de las muestras de suelo

en el proceso de tamizado para ser examinadas por el analizador espectral de laboratorio.

Al igual que en el caso del COS, el SCOS logré estimaciones excelentes a partir de la
modelacion espectral, lo cual se corrobora con el comportamiento de los splines de la
Figura 3-14, que adicionalmente muestra el comportamiento de los datos estimados con
un modelo calibrado con 90 muestras de suelo, y que en su validacién obtuvo un R?de
0,93, un RPD de 3,69 y RMSE de 2,12 tC/ha (Figura 3-10). EI RMSE alcanzado por los
modelos espectrales de SCOS en la estimacion total de los datos, los cuéles fueron 2,05
y 2,12 gC/dm?3 (o tC/ha al multiplicar por el espesor de la capa de 10 cm) para el modelo
elaborado con el 70% de las muestras totales y el elaborado con 90 muestras
respectivamente, equivalen al 9,08% y 9,39% de la media total de todos los datos medidos de
SCOS (22,57 gC/dm?3 o tC/ha), lo cual se ve reflejado también semejanza en las amplitudes de
los diagramas de cajas y bigotes entre datos y medidos y estimados. Los valores de los
coeficientes de regresion b obtenidos para los modelos espectrales de estimaciéon de SCOS

se muestran en el Anexo-A.

Al multiplicar el espesor de capa por la medida de SCOSv se obtiene el SCOS. El SCOS
por cada rango de profundidad de muestreo para datos medidos y estimados se muestra
en a Figura 3-15. El SCOS total para la zona de estudio, de 0-50 cm de profundidad, fue
de 109.28 tC/ha, y su comportamiento a través de cada profundidad muestreada es
claramente andlogo a la encontrado para el COS, siendo mayor en los espesores mas
cercanos a la superficie. La distribucién porcentual del SCOS para cada espesor de

muestreo, con datos medidos y estimados, se muestra en la Tabla 3-6.
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Figura 3-14: Representacion de la variabilidad vertical del SCOSv a partir de datos

medidos y estimados.
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Dado que las magnitudes de concentracion de COS y SCOS tienden a ser mayores en los
espesores superficiales de los suelos (Stockmann et al.,, 2013), y tienden a reducirse
conforme se incrementa la profundidad en el perfil (FAO, 2019), el IPCC (2019) recomienda
monitorear estas concentraciones de carbono al menos en los 30 cm de profundidad desde
la superficie de suelo. Esta recomendacion obedece también a que los 30 cm superficiales
de suelo suelen experimentar cambios sustanciales en el COS debido al uso y manejo
establecido en el mismo, para lo cual, la deteccion de las variaciones en las reservas de
COS en este espesor podrian ser detectadas en periodos de tiempo mas cortos
dependiendo de las actividades desarrolladas en estos (Huang et al., 2019; JandI et al.,

2014). Siguiendo esta recomendacion, se encontrd que, para los oxisoles de la altillanura
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plana de la zona de estudio, en los 30 cm superficiales de suelo, el SCOS es de 78.85
tC/ha, y corresponde al 72,15% del total reportado en esta investigacion para los 50 cm de
profundidad considerados.

Figura 3-15: SCOS promedio en la zona de estudio para datos medidos y estimados en

cada rango de profundidad de muestreo.
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Aungue el SCOS en el subsuelo es menos dinamico con el tiempo en comparacion con los
espesores de suelo mas cercanos a la superficie, este puede contribuir a los cambios en
las reservas de COS, las cuales tendran un determinado grado de significancia segun el
tipo de suelo y su cobertura (Jandl et al., 2014). Si bien, aumentar el volumen de datos de
SCOS al alcanzar espesores mas profundos en el muestreo de suelos con el fin de lograr
un grado de representatividad mas cercano a la realidad puede significar un nivel de
esfuerzo mayor en la practica, el andlisis de estas muestras puede abordarse desde la

modelaciéon con espectroscopia de reflectancia difusa, asi como el de cualquier otro
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espesor de muestreo, ya que ha mostrado ser una alternativa viable en el analisis de
propiedades de suelos (Allo et al., 2020; Bellon-Maurel & McBratney, 2011; Camacho-
Tamayo et al., 2014; José Dematté et al., 2017; Jaconi et al., 2017; Stenberg et al., 2010;
Viscarra Rossel et al., 2016), lo cual se ha corroborado especialmente con la calidad en el
desempefio de los modelos de estimacion obtenidos para COS y SCOS.

Tabla 3-6: Distribucion porcentual del SCOS para cada rango de profundidad de muestreo
con respecto al total con datos medidos (SCOSm), estimados con 90 muestras (SCOSe-
90) y estimados con el 70% del total de muestras (SCOSe-70%).

Contenido Contenido del Contenido del
Profundidad SCOSm del total SCOSe-90 total SCOSe-70% total
[cm] [tC/ha] SCOSm [tC/ha] SCOSe-90 [tC/ha] SCOSe-70%
(%] (%] [%]
0-10 34,64 31,70 34,38 31,10 34,27 31,28
10- 20 24,74 22,64 25,32 22,90 25,18 22,98
20-30 19,47 17,82 20,16 18,23 20,00 18,26
30-40 16,11 14,74 16,21 14,66 16,01 14,61
40 - 50 14,32 13,10 14,49 13,11 14,09 12,86
TOTAL 109,28 100,00 110,56 100,00 109,55 100,00

3.7 Analisis geoestadistico

La representacion espacial de las propiedades de suelo medidas y estimadas se realiz6 a
partir del ajuste de los semivariogramas tedricos para cada propiedad, y posteriormente
aplicando KO se construyeron las superficies de interpolacién. Los diagramas
correspondientes a cada semivariograma ajustado por propiedad a cada profundidad, para
datos medidos y estimados, se muestran en el Anexo-B. Las caracteristicas de cada
semivariograma ajustado y su CVC de KO se muestran para las fracciones texturales en
la Tabla 3-7, para COS, DAy PT en la Tabla 3-8, para MaP, MeP y MiP en la Tabla 3-9,
y para el SCOS en la Tabla 3-10.
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Tabla 3-7: Caracteristicas de los semivariogramas ajustados para las fracciones texturales
(A, Ly Ar)y su CVC de kriging a partir de datos medidos y estimados.

Propiedad Profundidad Modelo del Pepita Meseta Rango GDE

medida [cm] semivariograma  (Co) (Cots) (@) [m] [%] R® CVC

0-10 Exponencial 1,20 4,12 700,00 71 0,96 0,71

10-20 Exponencial 0,65 1,84 600,00 65 0,95 0,71

A 20-30 Esférico 0,47 0,98 391,00 52 0,74 0,89

30-40 Exponencial 0,29 0,73 950,00 60 0,85 0,90

40 - 50 Esférico 0,16 0,49 427,00 67 0,87 0,78

0-10 Esférico 3,50 11,50 635,00 70 0,92 1,00

10-20 Esférico 8,67 21,29 1029,00 59 0,95 0,85

L 20-30 Esférico 8,15 19,12 763,00 57 0,96 0,79

30-40 Esférico 6,29 21,94 57500 71 0,92 0,88

40 - 50 Esférico 4,17 16,93 891,00 75 0,97 0,91

0-10 Esférico 5,73 12,30 1230,00 53 0,97 0,93

10-20 Esférico 9,06 20,60 1177,00 56 0,91 0,79

Ar 20-30 Esférico 10,96 25,13 912,00 56 0,94 0,80

30-40 Esférico 1,35 19,68 448,00 93 0,92 0,86

40 - 50 Esférico 7,39 14,79 1171,00 50 0,91 0,99

Pro_piedad Profundidad M_odello del Pepita Meseta Rango GDE RZ CVC
estimada [cm] semivariograma  (Co) (Cots) (@) [m] [%]

0-10 Esférico 0,156 1,24 582,00 87 0,94 0,81

10-20 Exponencial 0,152 0,38 828,00 60 0,97 0,79

A 20-30 Exponencial 0,073 0,18 760,00 58 0,99 0,71

30-40 Esférico 0,046 0,17 641,00 72 0,88 0,87

40 - 50 Esférico 0,026 0,10 490,00 75 0,85 0,94

0-10 Esférico 0,630 2,08 672,00 70 0,98 0,87

10-20 Esférico 0,330 4,26 685,00 92 0,94 0,82

L 20-30 Esférico 2,930 8,27 793,00 65 0,92 0,70

30-40 Exponencial 4564 1260 706,39 64 0,81 0,78

40 - 50 Esférico 2,926 8,81 739,37 67 0,88 0,73

0-10 Esférico 0,872 3,37 677,00 74 0,88 0,89

10-20 Esférico 0,240 5,22 650,00 95 0,85 0,85

Ar 20-30 Esférico 3,151 11,50 900,00 73 0,97 0,82

30-40 Esférico 4,140 11,37 513,00 64 0,99 0,79

40 - 50 Esférico 2,910 7,35 748,00 60 0,93 0,69
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Tabla 3-8: Caracteristicas de los semivariogramas ajustados para COS, DA y PT con su
CVC de kriging a partir de datos medidos y estimados.

Propiedad Profundidad Modelo del Pepita Meseta Rango GDE

medida [cm] semivariograma  (Co) (Cots) (@)[m] [%] R® CvC

0-10 Exponencial 2,1E-02 5,9E-02 753,00 65 0,95 0,73

10-20 Esférico 15E-02 3,3E-02 1046,34 56 0,96 0,72

COS 20-30 Esférico 8,1E-03 2,0E-02 695,00 59 0,83 0,85

30-40 Exponencial 1,1E-02 2,7E-02 711,00 59 0,90 0,77

40 - 50 Esférico 1,0E-02 2,4E-02 537,50 58 0,91 0,76

0-10 Exponencial 4,0E-03 1,1E-02 572,05 62 0,79 0,90

10-20 Esférico 1,6E-03 4,0E-03 926,00 59 0,85 091

DA 20-30 Esférico 3,8E-03 8,0E-03 1159,49 53 0,83 0,74

30-40 Exponencial 4,7E-03 1,1E-02 507,00 55 0,64 0,86

40 - 50 Exponencial 3,2E-03 1,1E-02 855,00 71 0,94 0,99

0-10 Exponencial 4,00 13,86 655,00 71 0,94 0,94

10-20 Esférico 3,78 8,43 1300,00 55 0,96 0,95

PT 20-30 Esférico 1,75 5,00 1000,00 65 0,96 0,92

30-40 Gaussiano 8,10 16,80 957,82 52 0,92 0,88

40 - 50 Gaussiano 3,19 8,10 1004,59 61 0,89 0,97

Pro_piedad Profundidad M_ode_lo del Pepita Meseta Rango GDE RZ CVC
estimada [cm] semivariograma (Co) (Cots) (@)[m] [%]

0-10 Esférico 1,6E-01 1,2E+00 582,00 87 0,94 0,81

10-20 Exponencial 15E-01 3,8E-01 828,00 60 0,97 0,79

COS 20-30 Exponencial 7,3E-02 1,8E-01 760,00 58 0,99 0,71

30-40 Esférico 4,6E-02 1,7E-01 641,00 72 0,88 0,87

40 - 50 Esférico 2,6E-02 1,0E-01 490,00 75 0,85 0,94

0-10 Gaussiano 2,6E-04 3,1E-03 921,45 92 0,97 0,96

10-20 Esférico 1,0E-06 2,3E-03 887,00 100 0,84 0,98

DA 20-30 Gaussiano 3,9E-04 2,7E-03 938,77 85 0,99 1,00

30-40 Gaussiano 3,1E-04 3,1E-03 997,66 90 0,97 1,00

40 - 50 Gaussiano 3,0E-04 4,3E-03 1054,82 93 0,95 0,96

0-10 Exponencial 0,74 8,06 1017,00 91 0,95 0,99

10-20 Exponencial 1,30 3,50 1400,00 63 0,83 0,89

PT 20-30 Gaussiano 1,93 5,64 1553,65 66 0,99 0,94

30-40 Gaussiano 1,06 7,10 866,03 85 0,96 0,95

40 - 50 Gaussiano 0,68 5,43 1188,19 88 0,99 1,00
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Tabla 3-9: Caracteristicas de los semivariogramas ajustados para MaP, MeP y MiP con

su CVC de kriging a partir de datos medidos y estimados.

Propigdad Profundidad M_odello del Pepita Meseta Rango GDE RZ  CVC
medida [cm] semivariograma  (Co) (Cots) (a)[m] [%]

0-10 Esférico 1,69 4,00 1500,00 58 0,71 0,68

10-20 Exponencial 0,08 1,63 1632,00 54 0,74 045

MaP 20-30 Esférico 0,35 1,66 79500 79 0,95 0,83

30-40 Esférico 0,92 2,08 1786,00 56 0,74 0,63

40 - 50 Exponencial 0,40 0,98 492,00 60 0,81 0,86

0-10 Esférico 1,09 5,88 656,00 82 0,98 0,85

10- 20 Exponencial 0,65 2,21 609,00 71 0,83 0,56

MeP 20-30 Esférico 1,63 3,44 1010,00 53 0,93 0,85

30-40 Esférico 1,26 2,51 1049,00 50 0,87 0,52

40 - 50 Esférico 0,76 2,04 594,00 63 0,98 0,31

0-10 Esférico 5,94 12,32 1566,59 52 0,89 1,00

10-20 Esférico 3,50 7,30 1213,07 52 0,94 0,72

MiP 20-30 Esférico 2,59 6,61 1561,00 61 0,94 0,97

30-40 Esférico 1,55 4,99 502,00 69 0,84 0,62

40 - 50 Exponencial 3,16 7,54 909,80 58 0,89 0,62

Propiedad Profundidad M_ode_lo del Pepita Meseta Rango GDE RZ CVC
estimada [cm] semivariograma  (Co) (Cots) (@ [m] [%]

0-10 Esférico 0,003 0,036 992,00 93 1,00 0,95

10-20 Esférico 0,004 0,021 661,00 82 0,86 0,92

MaP 20-30 Esférico 0,006 0,035 85800 84 0,93 1,00

30-40 Esférico 0,001 0,039 708,00 97 0,97 0,95

40 - 50 Gaussiano 0,021 0,042 1165,67 50 0,98 0,90

0-10 Esférico 0,126 1,113 721,00 89 0,96 0,99

10-20 Esférico 0,157 0,645 714,00 76 0,97 0,96

MeP 20-30 Esférico 0,048 0505 664,00 91 0,88 0,95

30-40 Esférico 0,158 0,767 742,00 79 1,00 0,82

40 - 50 Esférico 0,100 0,567 791,00 82 1,00 0,94

0-10 Esférico 0,494 3,010 861,00 84 0,83 1,00

10-20 Esférico 0,001 3,037 954,00 100 0,94 0,98

MiP 20-30 Esférico 0,001 2,127 929,00 100 0,95 0,94

30-40 Gaussiano 0,049 1,953 744,78 98 0,96 0,88

40 - 50 Gaussiano 0,036 2,728 777,69 99 0,98 0,79




Resultados y discusion 61

Tabla 3-10: Caracteristicas de los semivariogramas ajustados para SCOS con su CVC de
kriging a partir de datos medidos y estimados con 90 muestras (SCOS-90) y el 70% del
total de las muestras (SCOS-70%).

Propiedad Profundidad Modelo del Pepita Meseta Rango GDE

medida [cm] semivariograma (Co) (Cot+s) (@) [m] [%] R® CvC

0-10 Esférico 4,50 11,54 424,82 61 0,99 0,73

10-20 Esférico 2,80 6,00 121349 53 0,83 0,56

SCOS 20-30 Exponencial 2,29 4,88 558,00 53 0,86 0,67

30-40 Esférico 2,64 5,75 531,00 54 0,86 0,81

40 - 50 Exponencial 2,48 6,15 550,00 60 0,74 0,70

Propiedad Profundidad M_ode_lo del Pepita Meseta Rango GDE RZ CVC
estimada [cm] semivariograma (Co) (Cots) (@ [m] [%]

0-10 Esférico 3,83 8,58 627,00 55 0,81 0,79

10-20 Exponencial 0,92 3,12 618,00 71 0,91 0,77

SCO0S-90 20-30 Exponencial 1,64 3,48 910,00 53 0,76 0,82

30-40 Esférico 1,76 4,27 1006,00 59 0,91 0,85

40 - 50 Exponencial 0,68 2,44 630,00 72 0,78 0,98

0-10 Exponencial 2,50 8,34 777,00 70 0,90 0,77

10-20 Exponencial 1,21 3,40 813,00 65 0,90 0,71

SCOS-70% 20-30 Exponencial 1,57 4,00 1000,00 61 0,78 0,72

30-40 Exponencial 1,01 4,95 867,00 80 0,91 0,63

40 - 50 Esférico 0,70 2,58 469,00 73 0,84 0,85

El nivel de ajuste de los semivariogramas, descrito con el valor de R?, fue bueno para la
mayoria de las propiedades medidas y estimadas (R? > 0,82) segun la escala de Shenk y
Westerhaus (1996). El ninguno de los casos el GDE para las propiedades estudiadas fue
inferior a 50%, por lo que ninguna obtuvo GDE débil, siendo mas frecuentes los GDE
moderados seguidos de los fuertes. Esto coincide con lo reportado por Camacho-Tamayo
(2013) para los suelos de Carimagua para las propiedades de carbono y Ar, en la que

obtuvo GDE fuertes y moderados.

En cuanto al modelo de ajuste del semivariograma de cada propiedad, no todos obtuvieron
el mismo tipo de modelo teérico de ajuste con datos medidos y estimados a una
determinada profundidad, como si lo reportan otros estudios (Araujo et al., 2015; Brodsky
et al., 2013; Camacho-Tamayo, 2013; Ramirez-Lopez, 2009). Para la definicion del ajuste
del modelo tedérico mas adecuado para cada semivariograma, se dio prioridad a las

menores sumas de cuadrados de los residuales y a los valores mas proximos a 1 para el
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R2. Teniendo en cuenta esto, aunque no se dio en la mayoria de los casos, se obtuvieron
diferentes modelos tedricos para una misma propiedad a una misma profundidad con datos
medidos y estimados. Estos cambios en la estructura espacial con datos medidos y
estimados para un mismo conjunto de datos fueron reportados también por otras
investigaciones (Bonett, 2013; Gamez Avila, 2019; Wetterlind et al., 2008).

El rango obtenido en los semivariogramas para cada propiedad analizada en la presente
investigacion puede servir de insumo para definir la densidad de muestreo en estudios

posteriores desarrollados en estos suelos.

3.7.1 Superficies de interpolacion

Las superficies de interpolacién obtenidas a partir de ajuste de los semivariogramas
tedricos para cada uno de las profundidades muestreadas, en combinacién con el KO,
revelaron patrones de comportamiento afines entre datos medidos y estimados para cada
profundidad en las propiedades estudiadas (Figura 3-16 hasta la Figura 3-26). Las
propiedades que mostraron mayor semejanza entre los mapas de las superficies medidas
y estimadas fueron el COS y el SCOS (Figura 3-19, Figura 3-25 y Figura 3-26), lo cual es
coincidente con la calidad en el desempefio de los modelos espectrales de estas dos
propiedades segln su R?, RPD y RMSE. Por otro lado, a pesar de que se perciba un patrén
similar entre los mapas con datos medidos y estimados para MaP (Figura 3-22) y MeP
(Figura 3-23), este es poco detallado con los valores extremos, corroborando asi la baja
representatividad de los modelos espectrales de estimacion obtenidos para estas dos

propiedades.

Para la DA, al igual que en la MaP y la MeP, se obtuvo también un modelo espectral de
baja representatividad, lo cual es confirmado con los mapas elaborados con datos medidos
y estimados de esta propiedad (Figura 3-20). Esta pérdida de informacién generada por
la modelacion espectral, reflejada en la capacidad del modelo de estimar los valores de
magnitudes mas altas y bajas, también se puede distinguir en los mapas de L (Figura
3-17), PT (Figura 3-21) y MiP (Figura 3-24). Por su parte, la A (Figura 3-16) y la Ar (Figura
3-18), pese a alcanzar modelos espectrales aceptables, hicieron evidentes también las

inconsistencias en la estimacion de valores extremos en las superficies de interpolacion.
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Figura 3-16: Superficies de interpolacion para la arena obtenidas a partir de datos medidos

(a, b, ¢, d, e) y datos estimados (f, g, h, i, j) para cada profundidad de muestreo.
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Figura 3-17: Superficies de interpolacion para el limo obtenidas a partir de datos medidos

(a, b, ¢, d, e) y datos estimados (f, g, h, i, j) para cada profundidad de muestreo.
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Figura 3-18: Superficies de interpolacién para la arcilla obtenidas a partir de datos medidos
(a, b, ¢, d, e) y datos estimados (f, g, h, i, j) para cada profundidad de muestreo.
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Figura 3-19: Superficies de interpolacion para el COS obtenidas a partir de datos medidos
(a, b, ¢, d, e) y datos estimados (f, g, h, i, j) para cada profundidad de muestreo.
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Figura 3-20: Superficies de interpolacion para la DA obtenidas a partir de datos medidos

(a, b, ¢, d, e) y datos estimados (f, g, h, i, j) para cada profundidad de muestreo.
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Figura 3-21: Superficies de interpolacion para la PT obtenidas a partir de datos medidos
(a, b, c, d, e) y datos estimados (f, g, h, i, j) para cada profundidad de muestreo.
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Figura 3-22: Superficies de interpolacion para la MaP obtenidas a partir de datos medidos
(a, b, c, d, e) y datos estimados (f, g, h, i, j) para cada profundidad de muestreo.
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Figura 3-23: Superficies de interpolacion para la MeP obtenidas a partir de datos medidos

(a, b, c, d, e) y datos estimados (f, g, h, i, j) para cada profundidad de muestreo.
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Figura 3-24: Superficies de interpolaciéon para la MiP obtenidas a partir de datos medidos

(a, b, c, d, e) y datos estimados (f, g, h, i, j) para cada profundidad de muestreo.
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Figura 3-25: Superficies de interpolacion para el SCOS obtenidas a partir de datos
medidos (a, b, c), datos estimados con el modelo calibrado con 90 muestras (d, e, f) y el
modelo calibrado con el 70% de las muestras (g, h, i) para cada las profundidades de

muestreo de 0-30 cm.
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Figura 3-26: Superficies de interpolacion para el SCOS obtenidas a partir de datos
medidos (a, b, c), datos estimados con el modelo calibrado con 90 muestras (d, e, f) y el
modelo calibrado con el 70% de las muestras (g, h, i) para cada las profundidades de

muestreo de 30-50 cm.
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Los mapas de COS representaron patron de semejanza mas contundente en comparacion
con las demas propiedades de suelo estudiadas, y a pesar de combinar esta propiedad
con la DA, una propiedad que mostro bajo desempefio para ser estimada espectralmente,
se obtuvieron estimaciones de SCOS con gran aproximacion a la realidad. La similitud de
los mapas obtenidos para SCOS, entre datos medidos y estimados, logro un nivel de

detalle significativo, incluso con las estimaciones del modelo calibrado con 90 muestras.

Las correlaciones entre las propiedades de suelo mostradas en la Figura 3-3 coinciden

con las superficies de interpolacion de las propiedades de suelo a cada profundidad, asi
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como también con el comportamiento vertical exhibido por cada uno de los splines (Figura
3-11 hasta la Figura 3-14). La efectividad de la aplicacion de la geoestadistica en
combinacién con la espectroscopia en suelos ha mostrado ser una alternativa util en aras
de contribuir al desarrollo del mapeo digital de suelos y la agricultura de precisiéon
(Camacho-Tamayo, 2013; Conforti et al., 2013, 2015; Gamez Avila, 2019; McBratney &
Viscarra Rossel, 2008; Ramirez-Lopez, 2009; Wetterlind et al., 2008).



4.Concl usy omesomendaci ones

4.1 Conclusiones

El modelo desarrollado con base en espectroscopia de reflectancia difusa NIR permitio
estimar con un alto grado de representatividad el SCOS (R? = 0.93, RMSE = 2.12 tC/ha,
RPD = 3.69) en la zona de estudio.

El valor medio para el SCOS obtenido para los suelos de la zona de estudio, en el espesor
de 0-50 cm, fue de 109.28 tC/ha con datos medidos y 110.56 tC/ha con datos derivados
del modelo de estimacion espectral calibrado con 90 muestras de suelo.

El excelente desempefio del modelo de estimacién obtenido para el COS confirma la alta
viabilidad que tiene la espectroscopia de reflectancia difusa NIR, en combinacién con el
analisis multivariado, para estimar esta propiedad. Por otra parte, los desempefios de los
modelos calibrados para otras propiedades de suelo abordadas en este estudio, pese a
gue no hayan tenido un desempefio del grado de representatividad como el obtenido para
el COS, corroboran el potencial uso de esta técnica para la estimacion de propiedades de

suelo.

Los splines permitieron detallar la variacién vertical de las propiedades estudiadas en el
perfil de suelo de 0-50 cm, asi como también, la comparacion de los datos medidos y
estimados para cada propiedad. Por su parte, la aplicacion de la geoestadistica con el fin
representar la variabilidad espacial en el plano horizontal de las propiedades estudiadas
permitié corroborar graficamente el nivel de desempefio de cada modelo espectral segin
los patrones de similitud entre datos estimados y medidos de cada superficie de

interpolacion.
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La combinacién de las herramientas utilizadas en esta investigacion puede servir de
insumo para la descripcion de unidades cartograficas de suelo y para el monitoreo de sus
propiedades. La implementacion de la espectroscopia como una alternativa para el andlisis
de suelos daria la posibilidad de incrementar el volumen de informacion adquirida para la
descripcion de sus propiedades, lo que aumentaria el nivel de detalle de los estudios
realizados. Una vez se cuente con modelos 6ptimos de estimacion espectral segun la
necesidad se generaria una reduccidn en la ejecucion de analisis convencionales de
laboratorio, lo que significaria una disminucion en los recursos empleados para el analisis

de suelos.

4.2 Recomendaciones

A partir de la investigacion desarrollada, y en concordancia con otras investigaciones
similares, se sugiere explorar los siguientes aspectos en cuanto a la estimaciéon de

propiedades de suelo mediante la aplicacion de tecnologias espectrales:

A Teniendo el conocimiento del desempefio de los modelos espectrales elaborados con
un equipo de mediciéon de laboratorio, convendria realizar la adquisicion de firmas
espectrales en campo, o realizarla sobre muestras no disturbadas, en con efecto de
estudiar la incidencia que tendria los efectos de estas mediciones en la estimacion de
propiedades como la DA, que es crucial para el calculo del SCOS, y que presenta una
pérdida de informacion al ser tamizada para luego abordar su estimacion directa por
medio de firmas espectrales obtenidas en laboratorio.

A Para la estimacion del SCOS, asi como de cualquier otra propiedad, se recomienda
estudiar, ademas de otros tipos de suelo, diferentes magnitudes de estas propiedades
con el objetivo de robustecer los modelos de estimacion, y a su vez, la biblioteca
espectral concebida.

A El grado de precisién que pueden tener los modelos espectrales esta influenciado por
la calidad de los datos de referencia que alimentan estos modelos. Por esto, se
recomienda explorar diferentes metodologias de referencia para las propiedades de
suelo y ver como afectarian la calidad de los modelos espectrales que se obtengan,

dadas las diferencias que se han reportado en otras investigaciones.
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A La aplicacion de diferentes técnicas quimiométricas para la generacion de modelos
espectrales, tales como la implementacién de redes neuronales, Machine o Deep
Learning, podrian fortalecer la capacidad de estimacion de propiedades de suelo.






A. AnexModel os de edge I ma
SCOS

A continuacioén, se presentan los coeficientes de regresién b obtenidos a partir de la PLSR
aplicada en los modelos de estimacion de SCOS. Cada longitud de onda representa un

estimador en la ecuacion del modelo obtenido.

FiguraA-1::Coef i ci ent es d ancRreds la brygitud de orfila ea al rafigo NIR

para el SCOSv estimado a partir del modelo calibrado con 90 muestras.
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- 76, 52 + 41, 751000,8 + .+ 191, 582495,01

El SCOSv [gC/dm?®] obtenido luego se multiplica por el rango de profundidad considerado
(en dm) para obtener el SCOS [tC/ha].
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FiguraA-22.Coef i ci entes de Regresi-n b en funci-n de
para el SCOSv estimado a partir del modelo calibrado con el 70% del total de muestras.
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=76,93 + 165,4910008 + .-+ 167,93249501

El SCOSv [gC/dm?®] obtenido luego se multiplica por el rango de profundidad considerado
(en dm) para obtener el SCOS [tC/ha].



B. Anexdemivari ogr amas a
parapragpi edades de suel o

A continuacién, se presentan los semivariogramas mencionados en la seccién Analisis
geoestadistico, para cada una de las propiedades medidas con analisis convencionales

de laboratorio y estimadas con modelos espectrales.
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Figura B-1: Semivariogramas de la fraccion de arena con valores medidos y estimados.




































