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Determinacion de propiedades de suelos de Senegal mediante espectroscopia

VNIR y machine learning

Resumen

El aumento de la poblacion mundial, especialmente en paises en vias de desarrollo como
Senegal, genera enormes presiones sobre los recursos naturales. En este sentido, la estructura
poblacional de su medio rural y las practicas agrosilvopastoriles tradicionales, condicionan el
manejo y estado de degradacién de sus recursos edaficos, que ademas se ven seriamente

amenazados por la expansién del desierto del Sahara.

Este trabajo emplea espectroscopia VNIR para la caracterizacion de diversos suelos agricolas
de Senegal, con la finalidad de evaluar su posible uso como una herramienta de relativo bajo
coste, para el analisis in situ del estado de degradacién de suelos agricolas. Se construird una
libreria espectral de los suelos muestreados de Senegal para posteriormente desarrollar
modelos matematicos y aplicar técnicas de machine learning que nos permitan predecir
propiedades edaficas a partir de sus espectros de reflectancia. Los resultados obtenidos son
un punto de inicio para continuar con futuras investigaciones en esta prometedora linea de

trabajo.

Palabras clave: Senegal, degradacidn del suelo, espectroscopia VNIR, machine learning.
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Determination of soil properties in Senegal using VNIR spectroscopy and

machine learning

Abstract

The increase in world population, especially in developing countries like Senegal, puts
enormous pressure on natural resources. In this sense, the population structure of its rural
environment and traditional agrosilvopastoral practices condition the management and state
of degradation of its edaphic resources, which are also seriously threatened by the expansion

of the Sahara Desert.

This work uses VNIR spectroscopy for the characterization of various agricultural soils in
Senegal, in order to evaluate its possible use as a relatively low-cost tool for in situ analysis of
the state of agricultural soil degradation. A spectral library of the sampled soils from Senegal
will be built to later develop mathematical models and apply machine learning techniques
that allow us to predict soil properties from their reflectance spectra. The results obtained are

a starting point to continue with future research in this promising line.

Keywords: Senegal, soil degradation, VNIR spectroscopy, machine learning
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1. Introduccion

A dia de hoy, la poblacion global aumenta de manera gradual y, por ende, esto genera un
aumento de la demanda de recursos naturales para el abastecimiento de la poblacion. Se
estima que la demanda de una poblacién creciente aumentara un 60 % la presion sobre el

suelo para 2050 (FAO, 2015).

Si comparamos paises con distinto nivel de desarrollo, como Espafa y Senegal, se observa
como el crecimiento demografico de Senegal permanece estable mientras que el de Espana
ha sufrido fluctuaciones, y aunque Senegal tiene menor nimero de habitantes tiene mayor

crecimiento demografico (Figura 1).
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Figura 1. Graficas comparativas entre Espafia (azul) y Senegal (verde) de las variables: izquierda)
evolucién de la poblacién total (en millones de habitantes) entre 1960y 2021; y derecha) crecimiento
demografico anual (en %) entre 1961y 2021. Fuente: WorldData Bank, 2023

Segun ICEX (2023) y PSE (2023), el principal eje econdmico de Senegal es gracias al sector
agricola, fundamental para la mayor parte de la poblacion que depende de ellas. De acuerdo
con las estadisticas proporcionadas por el Banco Mundial durante el afio 2021, el sector
agricola contribuyd con un 15 % al Producto Interno Bruto (PIB) y tuvo una participacion del
22 % en la ocupacién laboral. Segun la FAO, la superficie cultivable en Senegal es el 20% de la

extension del territorio (siendo 3,8 Mha), y de esta se emplean solamente un 65% (Figura 2).
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Realizan cultivo de secano y de regadio, el 98% de la superficie cultivada son tierras de secano,

y los cultivos de irrigacidn se ejercen en torno a el valle del rio Senegal y la cuenca del Anambé.
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Figura 2. Graficas comparativas entre Espafia (azul) y Senegal (verde) de las variables: izquierda)
evolucidn de la superficie forestal entre 1990y 2020; y derecha) evolucidon de la superficie de uso
agricola entre 1961 y 2020, ambas en porcentaje de la superficie terrestre total. Fuente: WorldData
Bank, 2023

Un 90% de la agricultura es de tipo tradicional, es decir, mano de obra intensiva y poco
cualificada, siendo un 7,6% de la productividad total del pais. Esta escasa productividad se

debe al limitado uso de mecanizacién, dependiendo asi de las importaciones alimentarias para

el consumo local.

Gran parte del aprovechamiento agricola en el pais estd centrado en el cacahuete,
mayormente por empresas industriales, pero también producen azlcar, algoddn, aceite,
cubitos de caldo, harina y pienso para animales. “La mayor parte de estas empresas se
benefician del estatuto de empresa franca” (PSE, 2023). La produccién de frutas y hortalizas
es mayormente para la demanda local, pero con un potencial uso en exportacién de estos

productos fuera de temporada ya que se especula que es el sector mas beneficioso por su

competitividad y productividad.

Entre las variedades de los cultivos de cereales, que sumaron una produccién total de
3.640.545 toneladas en el afo 2020, se destacan el mijo, el sorgo y el maiz como cultivos

propios de terrenos de secano, mientras que el arroz se cultiva con métodos de

regadio/irrigacion.
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Ademas, es importante resaltar dentro de la diversidad de cultivos presentes en el pais,
aquellos que requieren una mayor cantidad de recursos agricolas. Entre estos se encuentran
el cacahuete, el arroz, la judia verde y el tomate, los cuales se destinan principalmente a la
exportacion. Ademas, otros cultivos como el meldn, el pimiento, la patata, la cebolla, la

papaya y el mango también ocupan un lugar destacado en la produccién agricola (Figura 3).
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~~__  253.897 _ Fonio;6.761
TR __Cacahuete;

1.797.486

Sorgho ; 377.323

Cebolla; 412.305
Maiz; 761.883

Sandia; 1.677.476
>
Mil (Mijo); 1.144.855 _~

Arroz; 1.349.723

= Cacahuete = Sandia = Arroz = Mil (Mijo) = Maiz = Cebolla = Sorgho = Yuca = Niébé (judias) = Fonio

Figura 3. Produccion agricola (en toneladas) de Senegal para el afio 2020. Fuente: ICEX (2023).

La importancia del sector agricola en la economia y prosperidad de la poblacién de Senegal
suscita la obvia necesidad de promover practicas sostenibles de uso del suelo, con la finalidad
de minimizar los riesgos de degradacién del mismo que, por su ubicacién geogréfica en la

region del Sahel, no estd exento de graves amenazas.
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1.1. Problematica de degradacion de suelos en Senegal y utilidad de la
radiometria VNIR para su control

Debido a la sobreexplotacion de recursos, actualmente convivimos con la degradacién de los
suelos, siendo el resultado del empobrecimiento del suelo la reduccién de la capacidad de
este para abastecer de bienes y servicios ambientales, muchas veces por la disminucién de la
cobertura vegetal y la reduccidn en la produccidn de alimentos. La erosidn asociada, provoca
un aumento de la sedimentacion y eutrofizacion de los cursos y afecta a las reservas de agua.
Frecuentemente, cuando el suelo se degrada, se enmienda las pérdidas productivas con la

utilizacion de fertilizantes (FAO, 2019).

Dada la proximidad de Senegal a la vertiente meridional del desierto del Sahara, existe un
notable riesgo de degradacion de los suelos agricolas que avoque a un proceso de
desertificacion, si el manejo de los mismos es inadecuado, siendo irreversible e imposible
recuperar su estado original. Entre las principales problematicas de degradacion de suelos en

Senegal es posible destacar las siguientes (AICD, 2023):

= Salinizacién de tierras agricolas y especialmente de arrozales.

= Erosion hidrica que provoca desprendimientos y carcavas.

= La erosién edlica que elimina la capa superficial de los suelos y destruye su potencial
de produccién.

= Sobrepastoreo que excede las capacidades de carga.

=  Monocultivo de mani.

Estos diferentes fendmenos afectan gravemente las posibilidades de produccién agricola de
la poblacion y acentuan su pobreza. Prueba del creciente interés en actual por reducir los
riesgos asociados a la degradacién de suelos en el drea de estudio, son investigaciones como
el proyecto LADA o el proyecto DeSurvey (FAO, 2019) para poder valorar la salud de estos
suelos en zonas como Senegal. Ademas, La erosidn asociada, provoca un aumento de la

sedimentacion y eutrofizacidén de los cursos y afecta a las reservas de agua.

Si bien existe un creciente interés por minimizar la degradacién de los suelos en paises en vias

de desarrollo, no es posible omitir la realidad de que son pais en los que los recursos
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econdmicos disponibles para dichas actividades son muy escasos, por lo que se requiere de
disponer de herramientas adecuadas, que permitan realizar un diagnéstico del estado de
degradacion de los suelos con un coste reducido y una necesidad de personal técnico limitada.
Es en este punto donde se justifica plenamente el disponer de herramientas como la
espectroscopia proximal, que permitan realizar un rapido diagndstico in situ del estado
degradacion del suelo, permitiendo realizar estimaciones cuantitativas o semicuantitativas de

propiedades fisicoquimicas eddaficas.

La espectroscopia de reflectancia en el infrarrojo cercano (Near Infrared Reflectance
Spectroscopy, NIRS) ha alcanzado un gran desarrollo a nivel mundial por su precision y
exactitud (Valenciaga y Saliba, 2006) con un gran potencial para ser automatizada. La
espectroscopia infrarroja existe desde hace un siglo, teniendo asi una nueva opcién a los
métodos quimicos y quimico-biolégicos tradicionales. Dentro del dmbito de la observacién de
espectros vibracionales, los espectrdmetros infrarrojos destacan como herramientas de vital
importancia. Las caracteristicas mas significativas de esta forma de espectroscopia incluyen lo
siguiente: generar la huella digital de una sustancia definida mediante sus espectros
infrarrojos, determinar la concentraciéon de una sustancia y analizar muestras siendo una
herramienta no destructiva, es una técnica no destructiva, rapida, de gran precision y
exactitud; entre otras propiedades menos relevantes para este estudio (Gémez y Muirillo,

2006).

2. Antecedentes y Objetivos

El estudio que vamos a realizar es una continuacién de una memoria sobre el medio rural y
gestion sostenible de suelos en la Reserva Natural Comunitaria de Dindéfélo (Gallego Moreno,
2019), donde se analizaron muestras de suelos donde garantizar la productividad, riqueza y
biodiversidad de la zona. En este, Gallego Moreno plasma la necesidad de comprender y
abordar la degradacion en aumento de los suelos en Dindéfélo (Senegal) dado al cambio
climatico, ademds del auge demografico y urbano, los cambios dietéticos y degradacion

edafica. Por ello, urge garantizar la seguridad alimentaria en un pais en vias de desarrollo,
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puesto que el aumento de demanda en terrenos cultivables y presiones antrdpicas han llevado

a la degradacién del suelo, afectando a la produccién agricola y salud del ecosistema.

Por ello, Gallego Moreno, refleja la importancia del equilibrio entre desarrollo local,
conservacion del medio ambiente y gestion sostenible de los suelos, siendo este su principal
objetivo junto con la fertilidad de estos en zonas de dificil acceso. Proporcionando a los
agricultores y encargados implicados herramientas y métodos practicos y eficientes para
evaluar y potenciar la calidad y salud de los suelos en condiciones de campo, lo cual resulta
fundamental en términos de cooperacién internacional y el fomento de una agricultura mas

sostenible.

El objetivo principal a alcanzar es asociar la reflectancia del suelo, mediante el uso de un
radidmetro, con las caracteristicas del suelo analizadas y poder hacer una prediccién de esta

mediante el espectro obtenido.

Para ello, se procederd a analizar los resultados analiticos y los espectrales mediante
diferentes procedimientos estadisticos, que nos permitan extraer informacion valiosa para la
evaluacion de la degradaciéon de suelos mediante radiometria proximal. Para tal fin, en el

estudio se abarcan una serie de objetivos especificos que planteamos a continuacién:

= Analizar desde el punto de vista estadistico, las propiedades edaficas de los suelos de
Senegal muestreados, con la finalidad de comprender sus caracteristicas basicas.

= Crear un repositorio de imagenes a escala microscépica de los suelos muestreados,
proporcionando una base de datos visual de los mismos.

= Crear una libreria espectral obtenida mediante espectroscopia proximal VNIR, para su
posterior empelo en la determinacidon de propiedades edaficas en base a diferentes
procedimientos matematicos.

= Evaluar el potencial de los espectros VNIR para prediccion/estimacion de propiedades
edaficas de interés, utilizando diversas técnicas de analisis estadisticos y de machine
learning, con la finalidad de evaluar la potencial aplicabilidad de teles espectros para

la determinacidn in situ del estado de degradacion de suelos agricolas en Senegal.

10
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En conjunto, estos objetivos especificos brindardn una estructura sélida para la investigacion,
aprovechando métodos y tecnologias avanzadas como los conocimientos previos en el campo
para abordar eficazmente la problematica de la degradacién del suelo desde diferentes
angulos y con herramientas analiticas innovadoras y contribuir al desarrollo de soluciones

sostenibles de manera integral y efectiva.

3. Material y Métodos

Este trabajo combina técnicas analiticas de suelos para la determinacién de algunas de sus
propiedades fundamentales, con técnicas de espectroscopia VNIR y diversos procedimientos
de andlisis de datos, utilizando muestras de suelos procedentes de Senegal. A continuacién,
se presenta la descripcidon del drea de estudio, muy importante para mostrar las caracteristicas
fundamentales del entorno en el que las muestras de suelos fueron recolectadas, asi como los
diferentes procedimientos de recoleccién y anadlisis de suelos, y las diferentes técnicas de

procesamiento de datos empleadas.

3.1. Descripcion del area de estudio

La Republica del Senegal tiene una superficie de 196.712 km? y se ubica al oeste de Africa,
haciendo frontera con el océano atlantico y con los paises de Mauritania, Mali, Guinea-
Conakry, Guinea-Bissau y Gambia (Figura 4). Desde 1960, es independiente de Francia, y se
divide en 14 regiones. Su capital es Dakar (localizado al norte) y aunque su idioma oficial es el
francés, tiene mas de 7 dialectos. En la zona sureste se localiza la regién de Kédougou (en la
que se ubica la zona de estudio), con 16.800 km? de superficie y mds de 150.000 habitantes,

siendo una de las regiones con menor densidad de poblacidon del pais.

El pais en cuestidn se caracteriza mayormente por ser un territorio de topografia llana, con el
Fouta-Djallon al sureste su punto mas alto, es decir, su cota maxima, alcanzando los 498
metros de altitud. La linea costera se extiende a lo largo de aproximadamente 600 kildmetros,

con un perfil rectilineo y arenoso en la parte norte, siendo dificultoso para la navegacion. No

11
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obstante, la zona central, cuyo origen es volcanico, adopta una forma mas curvilinea,
brindando la posibilidad de establecer puertos estratégicos, entre los cuales destaca el puerto
de Dakar. En cambio, en la zona sur hasta la desembocadura del rio Saloum, la costa se torna
mas pantanosa, donde se despliegan extensas y agradables playas. Por ultimo, en el extremo
sur el terreno recupera su complejidad al volverse profundo y tortuoso, dando origen a los

estuarios de los Rios del Sur (ACTSL, 2023).
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Figura 4. Mapa de ubicacién y principales infraestructuras de comunicacion de Senegal. Fuente: ICEX,
2015

Geolégicamente, podemos describir a Senegal como una depresiéon sedimentaria que se
fusiona con el zécalo continental en su parte oriental, mientras que en la parte occidental

muestra signos de actividad volcénica en las cercanias de la peninsula de Cabo Verde.

Senegal cuenta con la presencia de cinco rios que fluyen a través de su territorio, siendo el rio
Senegal el mas extenso, con sus 1.600 kildmetros de recorrido que le prestan el nombre a la
nacién. Los otros rios, el Faleme, el Gambia, el Casamance y el Saloum. Cada uno de esos rios

tiene un papel Unico en la hidrologia y el paisaje del pais. Pueden ofrecer agua para riego,

12
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abastecer a las comunidades con recursos hidricos, influir en la agricultura y la biodiversidad,
y en general, formar componentes esenciales del entorno natural y la vida diaria de las
personas en Senegal. Es importante destacar que estos rios siempre se originan en la regiéon

de Fouta Djalon, un importante reservorio de agua clave en Africa occidental (ACTSL, 2023).

La clase climatica predominante en el sur de Senegal, que es donde se ubica nuestra zona de
estudio, es de tipo tropical sabana (Aw) conforme a la clasificacidon climatica de Kdppen
(Kottek et al., 2006), caracterizado por presentar un clima calido durante todo el afio y
marcado por la existencia de una estacion seca acusada. El clima de tipo A es propio de zonas
tropicales, con un clima calido durante todo el afio, donde las temperaturas medias superan
los 18 eC vy las precipitaciones anuales exceden la evaporacion. Dentro de esta clase, el tipo w
corresponde a la categoria de sabana, en la cual se experimenta un clima cdlido durante todo
el afo, con una estacion seca. Este subgrupo se caracteriza por tener meses con
precipitaciones inferiores a 60 mm, asi como el mes mas seco es inferior a:

Precipitacion anual
25 i

06—

3.2. Muestreo y analisis de suelo

Las muestras de suelo a analizar proceden de 10 parcelas agricolas del sur de Senegal
recolectadas (Figura 5) en el marco del estudio sobre el “Medio rural y gestidn sostenible de

suelos en la Reserva Natural Comunitaria de Dindefelo” (Gallego Moreno, C., 2019).

13
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Figura 5. Localizacién de las muestras de suelos utilizadas en el trabajo. Fuente: Google Earth

Dichas muestras fueron seleccionadas y recolectadas en conjunto por los representantes de
Dindéfélo y el instituto Jane Goodall Espaia (IJGE), distribuidas en las inmediaciones de 10

poblaciones del entorno de la reserva natural Dindéfélo (Tabla 1).
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Tabla 1. Poblaciones del entorno del de la reserva natural de Dindéfélo en las que se recogieron
muestras de suelo. Se incluyen su coordenadas y altitud orientativa.

N2 poblacién Nombre Longitud Latitud Altitud (m)
1 Afia 12°22'09” N | 12°18'43" W 436
2 12°21'46" N 12°17' 05" W 435
3 12°21'44" N 12°19'35" W 448
4 12°24' 57" N 12°30' 50" W 124
5 Koukoudji 12924’ 58" N | 129224’ 42" W 130
6 Nandoumari 12°20'44" N 12°21'26" W 441
7 12°23"13" N 12°32'50" W 154
8 Tanague 1222047 N | 129222'33” W 166
9 Thiangue 12°24'31" N 12°20'26" W 136
10 12925'02” N | 12213 40” W 165

En total se recolectaron 100 muestras de suelos independientes, 10 por cada poblado, siendo

dichas muestras enviadas a la Estacion Bioldgica Fouta Djallon, sede del IJGE. Alli se dejaron

secar y tamizaron a 2 mm, guardandolas posteriormente secas y cerradas para su correcto

almacenamiento y evitar posibles alteraciones en su composicién, y asi poder llegar a las

instalaciones de la Universidad Miguel Hernandez de Elche (UMH). En la UMH fueron

analizadas en laboratorio en dicha campafia de estudio, y ahora en este trabajo, dichas

muestras son analizadas mediante radiometria proximal, para analizar las posibilidades de

aplicacion de la radiometria VNIR en la evaluacion del estado de degradacion de los suelos.

Las propiedades edaficas analizadas en las muestras de estudio fueron las siguientes:

= Color: mediante el sistema Munsell (Munsell, 1975) utilizando los pardmetros de

matiz, intensidad y pureza

= pH: mediante un pH-metro de sobremesa (GLP21 Crison) que ayudard a saber qué tipo

de cultivo es mas idoneo para el suelo.

= Conductividad eléctrica (CE): medido con el conductimetro de sobremesa (GLP31

Crison)

= Textura: determinando las fracciones arcilla, limo y arena mediante un densimetro

Bouyoucos (Gee y Bauder, 1986).
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= Materia organica (MOS): mediante el método de pérdida por ignicidn (Loss on Ignition,
LOI) sometiendo la muestra a 3802C por calcinacidon en un horno-mufla durante 24
horas para lograr la oxidacion de materia organica (Davies, 1974). Gracias a este
tratamiento podremos apreciar la diferencia en los espectros con las muestras
después de haber pasado por la mufla y con la muestra que ya teniamos.

= Nitrégeno, fésforo y potasio: utilizando la digestion Kjeldahl (Bradstreet, 1954) para
la medicion de nitrégeno total Kjeldhal (NTK), método Olsen para la medicién de
fésforo asimilable (Olsen et al., 1954) y por Ultimo espectroscopia de emisidn con un IPC

para el potasio (Houba et al., 2000).

3.3. Repositorio fotografico de las muestras de suelo

En la primera fase de andlisis de este trabajo se procedié a la creacién de un repositorio
fotografico de las muestras de suelo disponibles. La cantidad de suelo disponible era bastante
escasa, por lo que se procedidé utilizaron placas Petri para proceder tanto a la toma de
imagenes como a la posterior fase de radiometria VNIR. Para la toma de imagenes, se empled
binocular/microscopio estereoscopico BMS 141 74956 y una camara fotografica Canon EQOS

450D acoplada en la parte superior del binocular.

Se realizaron cuatro fotografias por cada muestra de suelo, dos de las tomadas directamente
del suelo seco y dos tras haber sido sometidas las muestras a la determinacién del contenido
de materia orgdnica (LOI). Ademas, se realizaron duplicados de las imagenes, incluyendo en la
parte superior de la muestra un portaobjetos que lleva impreso un circulo de escala con un
diametro de 3 milimetros de didmetro. De este modo es posible crear un repositorio en el que
es posible obtener informacién del color y escala de particulas (Figura 6), de gran utilidad para

poder analizar los resultados de posteriores analisis.
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Enfoque normal

Circulo escala

“a '\

Figura 6. Ejemplo de fotografias de la una muestra de suelo, antes y después de ser sometida a la

determinacion del contenido en materia organica mediante calcinacion (LOI). En la fila inferior se
muestran las mismas imdgenes enfocando el circulo de escala.

3.4. Radiometria proximal VNIR

Una vez tomadas las muestras fotograficas, se cred una libreria espectral de las muestras de
suelos. Para ello, en una cdmara oscura pondremos las muestras en placas Petri, donde no se
dejara ninguna zona sin cubrir para evitar la modificacién de los espectros por la reflectancia
del fondo, bajo el sensor de una fibra éptica iluminada por lamparas halégenas como fuente
de iluminacidn, con rango del espectro visible e infrarrojo bajo y medio en la que trataremos
de evitar el riesgo por las sombras creadas por esta y los movimientos con respecto al objetivo

del suelo con esta configuracién.

Entre la muestray la fuente de iluminacion habrd un angulo sélido de aproximadamente 22,5¢.
Tomaremos mediciones cenitales de las muestras con una empufadura de pistola dispuesta
sobre un tripode a una distancia aproximada de 10 a 30 cm por encima de la muestra con un

espectrorradidmetro de superficies Analytical Spectral Devices (ASD) Field Spec Hand Held
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VNIR radiometer (ASD Inc., Boulder, CO, USA), posee de amplitud (325-1075) nm rozando el
espectro visible e infrarrojo cercano de onda corta (SW-NIR) con una precision de 1 nm y una
resolucién inferior a 3 nm en el rango de 700 nm (Meléndez-Pastor, et al., 2008). El
espectrorradidmetro tendrd conectada una fibra dptica, esta estara conectada a un ordenador
configurado especialmente para el programa utilizado. Primeramente, calibramos el sistema
y una vez calibrado, tomaremos 5 mediciones radiométricas por cada muestra de suelo
configurada a 544 ms. Entre las muestras pondremos una placa de referencia blanca
Spectralon 99% para calibrar el equipo y tener la reflectancia base. “El spectralon o
espectraldn, es un fluoropolimero que posee la reflexion difusa mds alta de cualquier material
conocido o capa para las regiones del espectro ultravioleta, visible o infrarrojas, por ello se
utiliza para calibrar” (Forcadell Pérez, G. J., 2022). Estas mediciones de calibracidn inicial y
final se promediaron para obtener un espectro medio del panel de referencia que permitié la

correccion de los espectros brutos del suelo a valores de reflectancia.

Cuando obtuvimos los datos de la reflectancia medida con el espectrorradiémetro se
importaron los datos a la base de datos del software SAMS. Tras esto, se hizo un
preprocesamiento de los espectros para poder apreciar la utilidad de los datos obtenidos, en
caso de no ser validos, se realizaria un cribado de esos datos, haciendo un primer filtro de los
datos. Con los datos que pasasen el primer filtro, se realizé un promedio de la serie de
espectros obtenidos de cada muestra y a estos nuevos espectros logrados se suavizaron para
evitar las fluctuaciones por ruidos, mediante un filtro de ventana mévil Savitzky—Golay con un
polinomio de orden 2 y 15 nanémetros de rango a izquierda a derecha (Figura 7). A mayor
orden del polinomio, mayor adaptacion a la sinuosidad obtendremos, por lo que es preciso
gue no esté ni muy ajustada la recta, pero tampoco muy recta, solamente se necesita un valor
en la recta mas suavizado. Cortaremos estos graficos, para tener solamente el rango desde

400 a 960 nandmetros, que es el rango con espectros mas nitidos y libres de ruido.
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Figura 7. Ejemplo del efecto del suavizado mediante la aplicacion del filtro Savitzky—Golay

3.5. Analisis estadisticos descriptivos

Se precedid a realizar un andlisis estadistico de las propiedades analiticas de las muestras de
suelo empleadas, con la finalidad de conocer sus caracteristicas bdsicas. En primer lugar, se
analizaron estadisticos descriptivos basicos del contenido en MOS, pH, CE, NTK, P y K.,
calculando minimo, maximo, valor promedio y desviacién estandar para los suelos de cada
poblacién muestreada. Ademas, se aplicod test estadistico de Shapiro-Wilk para conocer la
distribucién de datos de las propiedades analiticas y guiarnos en la eleccidn de los siguientes
test estadisticos. Dicho test revelé que la distribucion predominante de los datos no se

ajustaba a una distribucidon normal y, dado que la transformacién de los datos tampoco
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permitia obtener una distribucion normal, se decidio aplicar métodos no paramétricos para el

posterior analisis de los datos.

Se procedié a una comparacion de las medias para los valores de las propiedades edaficas,
utilizando como factor la poblacién en la que las muestras de suelo fueron recolectadas. El
objetivo del andlisis era comprender mejor posibles diferencias entre los suelos de las distintas
ubicaciones muestreadas. Para ello, se hizo uso del test no paramétrico de Kruskal-Wallis (K-
W) haciendo uso del factor poblacidn. El resultado de este test es comparable a de una ANOVA

de una via, pero sin la necesidad de asumir una distribuciéon normal de los datos.

Para finalizar este apartado, se procedié a analizar la correlacién entre las diferentes variables
edaficas, de cara a conocer la relacion que presentaban entre si y posibles autocorrelaciones.
Para este procedimiento se utilizd el test rangos de correlacién de Spearman, con una
conceptualizacidon asimilable al test de correlacidon de Pearson, pero sin asumir normalidad
entre los datos. Adicionalmente, se empleé el método de Holm para determinar la
significatividad (p-valor) de las correlaciones de Spearman. Todos estos andlisis estadisticos

fueron realizados con el lenguaje de programacion R (R Core Team, 2023).

3.6. Estimacioén de propiedades edaficas mediante espectroscopia VNIR

En la siguiente fase del trabajo se procedid a intentar cuantificar las propiedades edaficas
utilizando los espectros VNIR obtenidos en el laboratorio. El propdsito de este procedimiento
es tratar de desarrollar modelos matematicos que nos permitieran estimar de forma rapiday
no destructiva, propiedades del suelo para evaluar su estado de degradacion, a partir de las

mediciones de radiometria proximal.

Se emplearon regresiones por minimos cuadrados parciales (PLSR — Partial Least Square
Regression). El método PLSR ha sido disefiado para enfrentar la situacion en la que hay muchas
variables predictivas, posiblemente correlacionadas, y relativamente pocas muestras (Mevik
y Wehrens, 2007). En este sentido, PLSR proporciona métodos de modelado multivariado

cuantitativo viables para quimiometria donde se emplean datos espectrales muy detallados
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(es decir, alta resolucion espectral o nimero de bandas) para predecir cuantitativamente un

numero limitado de muestras problematicas (Wold et al., 2001).

Para poder realizar la modelizacién mediante el procedimiento de PLSR, se desarrollé una base
de datos que incluia tanto los datos de la libreria espectral como los parametros edaficos de
cada suelo muestreado. Seguidamente, se procedié a la division de los datos en dos
subconjuntos, uno para la fase de calibracién y otro para la fase de validacién. Se realizé una
divisidn aleatoria estratificada por poblaciéon en proporcién 70:30, lo que implica que el 70%
de los suelos de cada poblacion se utilizaban para desarrollar el modelo matematico mediante
PLSR y el 30% restante se utilizaba para validar dicho modelo, en aras de analizar su potencial
aplicabilidad en muestras independientes a las utilizadas en la fase de entrenamiento del

modelo PLSR.

Durante la fase de calibracion de los modelos se utilizé validacién cruzada Leave One Out
(LOO), donde se elige una Unica muestra como grupo de validacién y las demds conforman el
grupo de entrenamiento. Parametros tales como el nimero de componentes de los modelos
PLSR, asi como sus valores asociados de coeficiente de correlacion (R?), coeficiente de
variacion (CV) y error cuadrdtico medio (RMSE -root mean square error) fueron obtenidos
durante esta fase de calibracién y permitieron la seleccidon de los modelos PLSR mas iddoneos.
Seguidamente, dichos modelos fueron validados con el otro subconjunto de muestras
independientes, con la finalidad de evaluar la capacidad predictiva de tales modelos. Se evalué
la precisién de tales modelos utilizando parametros estadisticos tales como el coeficiente de
correlacion (R?), coeficiente de variacién (CV), error cuadratico medio (RMSE -root mean
square error), error cuadratico medio normalizado (NRMSE — normalized root mean square
error), error maximo permitido (MAE — mdximum allowable error) y desviacion relativa
permitido (RPD — relative predictive deviation). Todas fases de aplicacion de las PLSR fueron

realizadas con el lenguaje de programacion R (R Core Team, 2023).
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3.7. Prediccion de niveles de degradacion del suelo mediante espectroscopia
VNIR y técnicas de aprendizaje automatico (Machine Learning)

En esta Ultima fase del trabajo se emplearon técnicas de aprendizaje automadtico o Machine
Learning (ML), con la finalidad de emplear los espectros edéficos de radiometria proximal
VNIR, para predecir niveles de degradacion de los suelos estudiados. Esto podria proporcionar
una herramienta no destructiva y de facil implementacién in situ, para analizar la alteracién
de propiedades edaficas especificas que pudieran relevar problemas de degradacion y

practicas agricolas inadecuadas.

El aprendizaje automdatico o Machine Learning (ML) es una rama dentro de la inteligencia
artificial (IA) enfocada en la utilizacion de datos y algoritmos que simulan el aprendizaje
humano con una mejora gradual en precisiéon. Mediante la aplicacién de ML se pueden realizar
clasificaciones, predicciones y descubrir conocimientos en proyectos de mineria de datos a
raiz de datos previos y ejemplos de manera estructurada mediante participacién humana,
aprendiendo asi de la experiencia. Gracias a ello, nos permite identificar patrones, relaciones

y tendencias comportamentales en los datos (Witten, Frank y Hall, 2016).

En esta parte del trabajo se empled el software WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis). Se desarrollaron modelos matematicos para predecir categorias de contenido en
materia orgdnica (Tabla 2) y pH (Tabla 3) en los suelos de estudio, en base a los espectros

VNIR.

Tabla 2. Clasificacion del contenido de materia organica para un suelo agricola. Fuente: Villarroel

1988
Clasificacion % MO
Muy bajo 0,0-1,0
Bajo 1,1-2,0
Moderado 2,1-4,0
Alto 4,1-8,0
Muy alto > 8,0
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Se emplearon los procedimientos de machine learning arboles de decisidn y random forest
para el desarrollo de los modelos matematicos. Los arboles de decisién son una técnica de
aprendizaje automatico que se utiliza para construir evaluar modelos y tomar decisiones
basadas en datos de manera sencilla., funcionan bien en el conjunto de entrenamiento, es
decir, utilizado para la clasificacion y la regresion. Se puede pensar en ellos como una serie de
decisiones organizadas en una estructura de arbol, siendo los nodos del arbol preguntas sobre
una caracteristica especifica de los datos, las ramas del arbol las posibles respuestas a esta 'y
las hojas del arbol las decisiones o predicciones finales. Aunque, generalmente estdn sobre

ajustados a los datos de entrenamiento y no se generalizan bien en pruebas independientes.

Tabla 3. Clasificacion del pH de un suelo agricola. Fuente: Villarroel 1988

Clasificacion pH
Muy fuertemente acido <4,5
Fuertemente acido 4,6 -5,2

Moderadamente acido |5,3-5,9
Débilmente acido 6,0-6,5
Neutro 6,6-7,0
Débilmente alcalino 7,1-7,5
Moderadamente alcalino | 7,6 — 8,0
Fuertemente alcalino |8,1-9,0
Muy fuertemente alcalino| >9,0

Un enfoque potencialmente mds rapido, pero menos preciso es evaluar los atributos
individualmente y ordenarlos, descartando los atributos que caen por debajo de un punto de
corte elegido. Por esto, se realizard una seleccion de atributos de las propiedades edaficas y
de las longitudes de onda para saber cual tienen mayor relevancia en la caracterizacidn de las
muestras del suelo, para posteriormente hacer un arbol de decisidn con la clasificacion filtrada
y compararla con la clasificacidn sin filtrar y asi saber que modelo se ajusta mas a la realidad
y cual viene mejor a nuestro estudio. Utilizando para ello como atributo evaluador J48 y
Random Forest, este ultimo aplicado Unicamente a las longitudes de onda, con las técnicas

training set, cv 10 folds y Split al 66%.
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4. Resultados

En este apartado se presenta en primer lugar un analisis estadistico de las propiedades
edaficas empleadas en este estudio. Seguidamente, se muestran los resultados de la
modelizacion de las propiedades edaficas mediante radiometria proximal VNIR. Finalmente,
se presentan los resultados de la aplicacion de las técnicas de inteligencia artificial para la

prediccion de niveles de degradacién de propiedades edaficas en funcidn de espectros VNIR.

4.1. Andlisis de las propiedades edaficas del drea de estudio.

Una vez procesados los datos, obtenemos resultados de las propiedades edaficas de las
poblaciones, tales como su materia orgdnica, pH, conductividad eléctrica, nitrégeno, fésforo
y potasio (Tabla 4). Previamente se aplicé el test de Shapiro-Wilk para analizar la distribucion
estadistica de las variables. Los resultados de dicho test revelaron que las variables CE, NTK, P
y K, no presentaban una distribucidn normal. Por ello, se decidid el adoptar test estadisticos
no paramétricos en subsiguientes analisis. Se aplicd el test de Kruskal-Wallis para analizar
posibles diferencias en los parametros edaficos entre las diferentes poblaciones. Ademas, se
realizaron diagramas de cajas (box-plots) para analizar graficamente los valores paramétricos

de las propiedades edaficas (Figura 8).
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Tabla 4. Estadisticas descriptivas (minimo, maximo, media y desviacién estandar) de las propiedades
edaficas para las diferentes poblaciones estudiadas. Se incluye el resultado (p-valor) del test de
Kruskal-Wallis (K-W).

Poblacion K-W
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 |(p-valor)
Min 1.88| 2.80| 2.95| 2.41| 1.77| 2.36| 2.56| 0.38| 2.91| 0.56
M.O. |Max | 6.06| 11.84| 7.69| 8.78| 4.10| 6.77| 9.50| 6.67| 8.45| 2.67| <0,001
(%) |Media| 4.52| 7.02| 4.84| 5.79| 3.20| 4.66| 5.83| 2.87| 5.08| 1.44| ***
DS 1.34| 296| 1.79| 1.85| 0.80| 1.52| 2.19| 2.45| 1.55| 0.66
Min 5.1 5.1 5.7 4.5 5.7 4.7 54| 5.4 6.0| 5.6
Max 7.0 7.2| 6.9 7.5 7.5 7.0 75| 7.3 6.9 6.4| 0,008
Media| 5.7 6.3 6.2 6.6 6.5 6.0 6.3| 6.5 6.5 6.1 **
DS 0.6 0.8 04 0.8 0.6 0.9 0.8 0.6 03| 03
Min 0.10| 0.16| 0.10| 0.12| 0.13| 0.15| 0.08| 0.05| 0.15| 0.04
CE Max 0.82| 0.93] 0.32| 0.51| 0.44| 0.49| 0.83] 0.22| 0.35| 0.24| <0,001
(mS/cm)|Media| 0.29| 0.45| 0.16/ 0.37| 0.33| 0.33| 0.35| 0.15| 0.21] 0.10| ***
DS 0.20| 0.26] 0.07{ 0.12f 0.10{ 0.13| 0.24| 0.07| 0.06| 0.07
Min 0.08| 0.09| 0.07| 0.03| 0.05| 0.08/ 0.09| 0.03] 0.08| 0.02
NTK |Max | 0.21| 0.41] 0.23| 0.32| 0.13| 0.21] 0.27| 0.18| 0.25| 0.09| <0,001
(%) |Media| 0.14| 0.22| 0.13| 0.19| 0.09| 0.15| 0.20| 0.09| 0.17| 0.05| ***
DS 0.04| 0.12| 0.05| 0.09| 0.02| 0.04| 0.07| 0.06] 0.04| 0.02
Min |46.76| 51.28|61.36| 60.08| 72.88| 53.88| 58.04|47.36| 61.40(47.48
P Max |85.36| 92.60(89.44|121.60({101.68| 94.68|107.16|76.40| 92.44(81.96| 0,001
(ppm) |Media|63.18| 70.37|73.34| 89.16| 85.90| 70.79| 73.68|66.70| 69.84|68.27| **
DS 9.94| 13.15| 8.03| 20.86| 9.01| 14.82| 16.34| 8.57| 9.69| 8.8
Min |281.9| 279.9|322.0| 453.6| 260.5| 197.3| 428.6| 90.9/1280.9(179.3
K Max |663.9(3711.2|737.1|2679.9(1181.1|2876.2|3948.7|847.5|2655.1|808.6| <0,001
(ppm) |(Media|503.3|1545.3|496.7|1628.9| 710.8| 998.8|2464.5|524.9|1799.4(368.8| ***
DS 134.1|1290.0/140.8| 648.6| 269.4|975.99|1316.5/286.1| 422.6|225.7
Significatividad: [**] p-valor < 0,01 ; [***] p-valor < 0,001

pH

En la Tabla 4 se muestran los estadisticos descriptivos de las propiedades edéficas y los
resultados del test de Kruskal-Wallis. De ellas podemos destacar en la materia organica un
maximo de 11,84% dentro del poblado 2 (Badiari) y un minimo de 0,38% en el poblado 8
(Tanague). Un contenido de materia organica del 10 % en un suelo arenoso podra generar una
tonalidad bastante obscura, mientras que ese mismo contenido para en un suelo arcilloso
apenas podra generar un pequefio cambio en el color (Garcia et al. 2020). Ademds,
observamos la conductividad eléctrica de Badiari con 0,93 mS/cm y de Tanague con 0,05
mS/cm, indicandonos la diferencia en contenido de sales dado que su valor es menor a 0,001

indicdndonos que tiene diferencias significativas.
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Figura 8. Diagramas de cajas (box-plots) de las propiedades edaficas para las diferentes poblaciones
(nimeros de poblacién incluidos en Tabla 1).

Seguidamente se procedid a analizar la relacidn entre las diferentes variables edaficas,
empleandose para ello el test de correlaciéon no paramétrico de los rangos de Spearman (Tabla
5), destacando especialmente la relacién entre las propiedades del contenido de nitrégeno,
con el contenido de materia orgdnica, la conductividad eléctrica y el potasio, las cuales
presentan un aumento conjunto. En el caso de la materia orgdnica, su relacidon sugiere una
mayor disponibilidad de nutrientes y enriquecimiento del suelo. Por otro lado, en el caso de

la conductividad eléctrica, esta relacidén podria reflejar una concentracidn superior nutrientes
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disueltos en el suelo, incluido el nitrégeno, o bien podria ser un indicador de posibles

problemas de salinidad si los niveles de CE son excesivamente altos.

Tabla 5. Resultados del test de correlacidon de Spearman. Se indican los niveles de significatividad de

las correlaciones conforme al test de Holm.

M.O. pH CE NTK P K
M.O. 1 0.24 0.57*** | 0.90*** 0.17 0.64%**
pH 0.24 1 0.43%** 0.22 0.40%** [ (Q.39***
CE 0.57*** 0.43*** 1 0.59%** 0.37** 0.55%**
NTK 0.90*** 0.22 0.59*** 1 0.16 0.68***
P 0.17 0.40%** 0.37** 0.16 1 0.35%*

K 0.64*** [ 0.39*** | 0.55*** | 0.68*** 0.35%* 1

Significatividad: [**] p-valor < 0,01; [***] p-valor < 0,001

4.2. Determinacion de propiedades edaficas mediante espectroscopia VNIR

La aplicacion de los modelos PLSR para la estimacion de propiedades edaficas usando técnicas
de espectroscopia proximal es de gran relevancia para la evaluacion de problemas de
degradacion de suelos (Dhawale et al. 2015). En este trabajo se realizaron modelos PLSR de
calibracion de nuestras muestras, donde las propiedades edaficas eran las variables
dependientes y las longitudes de onda 480/860 las variables independientes (Tabla 6)

mediante el método kernelpls.

Tabla 6. Modelo PLSR Calibracidon a longitudes onda 480/860 en Preloi 70/30. Fit method: kernelpls

Calibracidn Validacion
Pardmetros Ne
RMSE R2 RMSE NRMSE Mae Cor R? RPD
(Y) comp
MOS 4 1856.0000 | .1985 1.7541 24.0590 1.4073 0.5235 | 0.2741 | 0.7397
pH 3 0.5811 0.1126 0.5583 19.9382 0.4631 0.6117 | 0.3742 | 0.7566
CE 3 0.1466 0.1312 28.7459 0.1153 0.2705 | 0.0732 | 0.4720
0.2448
NTK 4 0.0658 0.1062 0.0597 23.9697 0.0523 0.5642 | 0.3183 | 0.6326
P 3 14.7600 16.5253 22.0808 13.0791 0.0013 | 0.2082
0.0977 0.0355
K 2 887.2000 868.8285 24,1227 | 623.6319 | 0.1369 | 0.0187 | 0.5256
0.0176
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Se utilizan 10 componentes y la validacién es "Leave One Out" (LOO), con lo que evaluamos el
rendimiento del PLSR en relacién con las variables predictoras (longitudes de onda) y variables
objetivo (propiedades edaficas). Como se menciond anteriormente, la eleccion del nimero de
componentes, y se escogio en funcidn de, conseguir el menor error posible entre observados
y predichos del coeficiente de variacion (cv), el mayor porcentaje posible de varianza y el R?
lo mds proximo posible a 1. Por esta razdn, se escogio el siguiente nUmero de componentes
para cada propiedad edafica: materia organica (4), pH. (3), conductividad (3), nitrégeno (4),
fosforo (3) y potasio (2). Podremos apreciar mejor la calidad de las predicciones del modelo
en la figura 9 donde compara los valores observados frente a los predichos de cada variable,
cuanto mas se acerque nuestro modelo a la linea central, mejor habrd sido la precisién de

este.
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Figura 9. Diagramas de dispersién de los modelos PLSR de calibracién para las propiedades edaficas.

Una vez calibrado nuestro modelo, procede a ser validado con el nimero de componentes
gue hemos elegido, con el que conseguimos nuevamente una tabla de descriptivos basicos de
los valores observados frente a los predichos (Tabla 7) en funciéon de los componentes.

Posterior a esto, se realizan una serie de test tales como el error cuadratico medio (RMSE), el

29



UNIVERSITAS
gx Miguel Herndndez

error cuadratico medio normalizado (NRMSE), y Error Absoluto Medio (MAE) que muestra el
error de los valores observados frente los predichos, ademds se calculara el Ratio de
Rendimiento a Desviacién (RPD) y un test de correlacién y R?. Primeramente, observamos que
los valores de RMSE y MAE son similares, por lo que comprobamos que los test han salido
correctamente, ademas de que cuanto mas bajo mas se precisos son porque se acercan a los
valores reales. Observamos el nivel de correlacién es positivo por lo que existe una relacion
lineal positiva fuerte entre predicciones y valores reales. Ademds, comparamos R2 medido en
calibracion y validacién, que cuanto mas cercano a 1 mejor se explican la variacion de datos,
siendo mayor el obtenido en validacién. Por ultimo, un RPD alto indica que las predicciones

del modelo son muy precisas en comparacion con la variacién natural de los datos.

Tabla 7. Modelo PLSR Calibracion a longitudes onda 480/860 en Preloi 70/30. Fit method: kernelpls

RMSE NRMSE Mae Cor R? val RPD

MOS 1,754144 24,05903 1,407317 0,523502 0,274054 0,739696

pH 0,58406 20,85939 0,49591 0,56374 0,317801 0,64029

CE 0,13226 28,9794 0,11606 0,26104 0,068143 0,49489

NTK 0,059658 23,96971 0,052338 0,564156 0,318272 0,632643

P 16,1498 21,57913 12,9914 -0,1708 0,029159 0,11119

K 847,757 23,53769 655,722 0,06733 0,004534 0,32929

Generamos graficos de dispersidon comparando valores observados y valores predichos por el
modelo PLSR, evaluando visualmente qué tan bien se ajustan las predicciones del modelo a
los valores reales para diferentes variables. Los graficos estdn separados por variable y
muestran una linea de referencia para evaluar la relacién entre los valores observados y los

predichos, que cuanto mas cercana estén a ella, mejor es la prediccion.

Se realizé nuevamente graficos de prediccion (Figura 10) manipulando los datos de validacién
y el modelo PLSR, comparando los valores observados y valores predichos en el conjunto de
validacion permitiendo evaluar la calidad de las predicciones del modelo para diferentes

variables, de nuevo con el objetivo de que se ajuste lo mas posible a la linea de referencia.
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4.3. Aplicacion conjunta de técnicas de machine learning y radiometria VNIR

para evaluar el nivel de degradacion de suelos.

Realizada las clasificaciones, observamos que, dependiendo de la propiedad utilizada para

categorizar el suelo, ciertas longitudes de onda y propiedades destacan por tener mayor

relevancia sobre las demas (Tabla 8).

Tabla 8. importancia longitudes de onda

VNIR en orden importancia mayor a menor

MOS_cat

vnir960

vnir583 | vnir585

vnir586

vnir587

vnir588

vnir589

vnir584

vnir582

vnir591

pH_cat

vnir960

vnir583 | vnir585

vnir586

vnir587

vnir588

vnir589

vnir584

vnir582

vnir591

Una vez realizada la seleccién de atributos, se procede a clasificar y comparar las distintas

propiedades y longitudes de onda para ver cual se asemeja mas a la realidad y poder tener asi

un buen modelo para predecir las distintas propiedades del suelo y reflectancia, obteniendo

como resultado lo adjunto a la Tabla 9, donde se muestra que en las propiedades edaficas

practicamente no hay diferencia en haber filtrado o no las propiedades utilizadas y que todas

las clasificaciones se asemejan bastante a la realidad, siendo las mejores a clasificaciones a

utilizar la técnica del training set para la materia organica, y split al 66% para el pH.

Tabla 9. Clasificacién de las propiedades edaficas

148 correcto al... (%)
training set ‘ cv 10 folds ‘ split 66%
SOM/pH/CE/NPK
MOS_cat 100 93,6 84,4
pH_cat 98,9 97,9 100
SOM/pH/CE
MOS_cat 100 95,7 84,4
pH_cat 98,9 97,9 100
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Figura X. Clasificacién de las propiedades MOS (izquierda) con training set y pH (derecha)

con Split 66%

En la tabla 10 adjunta, se observa cdmo queda la clasificaciéon de las longitudes de onda y
cuanto se asemeja los modelos a los datos reales de manera bruta con todas las longitudes de
onda, y filtrada usando solamente las 10 mas relevantes. Se observa una clara diferencia en el
atributo evaluador J48 cuando filtramos las longitudes de onda a cuando no, asemejandose
mas a la realidad cuando no hacemos un filtrado, pero en el atributo evaluador Random
Forest, aunque es cierto que asemeja mas a los valores reales cuando no se hace filtrado, no
hay gran diferencia a cuando se filtra usando solo las mas relevantes para hacer mas sencillo

el modelo, siendo el training set el que proyecté mejores resultados (Figura 11).

Tabla 10. Clasificacidén VNIR de las longitudes de onda

correcto 148 Random Forest
al... (%) | trainingset | cv 10 folds | split 66% | training set | cv 10 folds | split 66%
VNIR filtrado
MOS_cat 75,5 51 46,8 100 43,6 50
pH_cat 61,7 39,4 37,5 100 30,6 37,5
VNIR sin filtrar
MOS_cat 94,7 41,5 40 100 46,8 56,25
pH_cat 93,6 27,7 28,1 100 37,2 50
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Figura 11. Clasificacidn de las propiedades MOS (izq) y pH (D) mediante la técnica training

set con el atributo evaluador Random Forest con las VNIR filtrados

5. Conclusiones y Proyeccion Futura

Basados en los resultados obtenidos y los objetivos alcanzados, podemos mencionar que
durante el transcurso de la investigacién se ha logrado realizar un buen repertorio de
imagenes de los suelos muestreados donde pudimos observar claras diferencias entre estos
suelos a simple vista desde colorimetria y composicidn a granulometria siendo relevante para
futuras investigaciones a la hora de categorizar los suelos.

Junto con la libreria de espectros de reflectancia de los mismos siendo un gran recurso para
préximos estudios, como deteccidn para analisis de las propiedades de los suelos y la calidad
de estos, poniendo en disposicion estas bibliotecas a venideros cientificos para ejecutar
resultados mas efectivos y sostenibles en los recursos agricolas gestionados.

A parte, hemos podido identificar relaciones entre los espectros obtenidos y las propiedades
gue eran mas relevantes para nuestro estudio, validando nuestros datos y dotando de mayor
comprension de su influencia en la composicién de los espectros contribuyendo a su pilar

teorico.
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7. Anexos
7.1. Libreria de suelos
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Figura 12. Comparativa espectros suelos
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