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Espectroscopia de infrarrojo cercano para la determinacion de
materia organica y nitrégeno total del suelo

Use of Near Infrared Spectroscopy for the Determination of Organic Matter and
Total Nitrogen of Soils

Manuela Ortega Monsalve!, Mario Fernando Cerén-Muiioz? y Marisol Medina-Sierra®

Resumen

Los andlisis del suelo son fundamentales para la toma de decisiones en agricultura. Estos andlisis pueden ser obtenidos por técnicas
no destructivas, rapidas y precisas como lo es la espectroscopia de infrarrojo cercano NIRS. El objetivo fue generar ecuaciones de
prediccion de la Materia Orgdnica (MO) y Nitrégeno total (N total), mediante el uso de espectros del NIRS. Se procesaron 459
muestras de suelo por quimica himeda y por NIRS y se utilizaron diversas transformaciones de datos analizadas por minimos
cuadrados parciales. En la seleccién se tuvieron en cuenta los valores del coeficiente de determinacién (R?), de la raiz del error
cuadrético medio de predicciéon (RMSEP) y la desviacién residual predictiva (RPD). El mejor modelo para MO correspondi6 al
modelo de aobsorbancia sin transformacién (R? = 0.90, RMSEP = 0.29 y RPD = 1.3) y para el nitrégeno total el mejor modelo fue
la transformacién de la 1¢ derivada de Savitzky-Golay (R? = 0.84, RMSEP = 0.09 y RPD = 2.5). Lo anterior indica que se pueden
utilizar los valores de absorbancia de los espectros del NIRS para predecir los valores de MO y N del suelo, utilizando modelos de
minimos cuadrados parciales.
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Abstract

Chemical analysis in soils are essential for decision making in agriculture.Currently, the aim is to use non-destructive, fast, and
precise techniques that allow for results to be obtaining easily, such as NIRS near infrared spectroscopy. The objective was to
generate prediction equations for Organic Matter (MO) and total Nitrogen (total N), by using NIRS spectra. 459 soil samples were
processed by wet chemistry and by NIRS and various data transformations analyzed by partial least squares were used. In the
selection, the values of the coefficient of determination (R2), the root mean square error of prediction (RMSEP) and the predictive
residual deviation (RPD). The best model for MO was without transformation with absorbance (R = 0.90, RMSEP = 0.29 and RPD
= 1.3) and for total Nitrogen with transformation of 1¢ derivative Savitzky-Golay (R> = 0.84, RMSEP = 0.09 and RPD = 2.5). This
indicates that the absorbance values of the NIRS spectra can be used to predict the OM and N values of the soil, using partial least
squares models.
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1 Introduccion

La materia orgdnica (MO) del suelo se forma gracias
a los residuos de animales y plantas en descompo-
sicién [20] y estd relacionada con la retencién de
nutrientes y la formacién de agregados del suelo,
almacena elementos importantes y en ella se genera
gran actividad microbiana [19, 33]. El carbono orga-
nico es el principal componente de la MO, por lo que
tienen una relacién directa en su contenido [6]; por
estas razones, la determinacién del contenido de MO
del suelo puede dar a conocer el estado de fertilidad
[32]. Para saber el contenido de MO por quimica
hiimeda es necesario analizar primero el contenido
de carbono organico CO, generalmente realizado por
el método de Walkley y Black [9]. El Nitrégeno total
se encuentra de forma orgdnica e inorgédnica y es
uno de los elementos mds importantes del suelo [11],
ademads es uno de los nutrientes mas limitantes para
los cultivos y es un elemento muy dindmico en el
suelo [1]. En la forma tradicional o quimica hiimeda
se determina por medio del método Kjeldahl.

Los anélisis quimicos son herramientas que per-
miten conocer el estado de fertilidad del suelo, sin
embargo, son costosos, dificiles de realizar y toman
mucho tiempo [5], ademds generan residuos quimi-
cos que pueden contaminar diferentes fuentes na-
turales. Por esto, se ha venido desarrollando e in-
vestigando en nuevas metodologias que permitan
obtener resultados més facilmente. La espectrosco-
pia de infrarrojo cercano NIRS ha sido descrita por
[17, 22, 10, 23] como una buena alternativa en la
agricultura de precisién para analizar las propieda-
des del suelo, siendo un método facil, titil y de bajo
costo.

El NIRS funciona por medio de ondas en la regién
del infrarrojo cercano entre la longitud de onda de
los 780 a 2500 nm, que en su mayoria no son per-
cibidas por el ojo humano [13]. Estas longitudes de
onda pueden reconocer los enlaces quimicos como
los N-H, S-H, C=0 y O-H de los compuestos princi-
palmente organicos presentes en el suelo [16]. Una
de las mayores ventajas del método NIRS es que por
medio del espectro obtenido de una sola muestra se
pueden analizar simultdneamente propiedades qui-
micas, fisicas y bioldgicas del suelo [26]. Algunas
de sus ventajas mds importantes son la rapidez con

la que se realizan los andlisis, no genera residuos qui-
micos, requiere menos mano de obra, es muy facil de
manejar y sus andlisis tienen un bajo costo [29, 27].
Esta es una metodologia no destructiva que permite
desarrollar modelos de prediccion para diferentes
pardmetros presentes en el suelo [15].

Los modelos de prediccién mds utilizados en sue-
los mediante el método NIRS son la regresion li-
neal (LR), la regresion de minimos cuadrados parcia-
les (PLSR), regresién por componentes principales
(PCR), la red neuronal de retropropagacion y la m4-
quina de vectores de soporte [33]. Algunos autores
han realizado predicciones de estas variables con mé-
todos como MPLS y Adaboost obteniendo buenos
resultados (tabla 1). [12] concluye que los anélisis
PCR y PLSR son mucho més adecuados para exami-
nar espectros debido a que convierten un conjunto de
variables altamente correlacionadas en un conjunto
de variables independientes y reducen la dimensio-
nalidad de los datos extrayendo las variables mas
importantes.

El objetivo de este trabajo fue predecir la MO y el
N total del suelo mediante espectros del infrarrojo
cercano.

2 Materiales y métodos

2.1 Area de estudio y andlisis quimico de los
suelos

La investigacion se llevé a cabo en el departamento
de Antioquia, Colombia con coordenadas desde la
latitud: 6.55 hasta la longitud: -75.817; En esta regién
predominan los suelos andisoles, los cuales provienen
de cenizas volcénicas. Se recolectaron 459 muestras
de suelo de predios dedicados a la produccién de fo-
rrajes, cacao y flores, localizadas en las diferentes
subregiones del departamento, con una altura sobre
el nivel del mar entre los 0 y 2,850. Estas propieda-
des edafoclimaticas hacen que las muestras de suelo
tengan una alta variabilidad en sus caracteristicas.

En cada predio se tomaron entre 1 y 3 muestras,
esto dependi6 de que tan grande era el terreno. Cada
muestra se obtuvo de una mezcla de diez submues-
tras tomadas a una distancia de 20 cm distribuidas
en la zona de interés a muestrear, esto se realizé con
la ayuda de un barreno.
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Tabla 1. Reportes de uso de metodologias estadisticas para relacionar la materia orgdnica y el nitrégeno del suelo con

espectros de infrarrojo cercano (NIRS)

Pardmetro R? Rango espectral (nm) modelo estadistico N  Referencia
0.96 993, 1080, 1951 y 2277 PCR y PLRS 165 [17]
0.99 450y 600 LR - [34]
Materi 0.90 379-780 y 780-1800 PLSR 72 [15]
cend 0.62 - MPLS 281 [22]
orgdnica
0.96 750y 2400 PLSR 147 [10]
091 479,482,487, 497, 503, 504, 1392, 1393 y 1888 AdaBoost 69 [32]
0.90 - PCR y PLSR 130 [21]
) 0.93 902 y 2364, 1826 y 2098 PCR y PLRS 165 [17]
Nitrégeno
0.96 928,960,1638 y 1680 PLSR - [27]
Nitrégeno 0.91 750 y 2400 PLSR 147 [10]
total 0.88 - PCR 156 [11]

R?: Coeficiente de determinacién, N: nimero de muestras

Regresiones: PCR = componentes principales, PLSR = minimos cuadrados parciales, LR = lineal,

MPLS = minimos cuadrados modificados, y AdaBoost-Kernel (algoritmo boosting adaptado [30])

Cada muestra fue repartida homogeneamente en
dos en bolsas ziploc previamente rotuladas con la
informacién de la finca, una bolsa se envié al labo-
ratorio de suelos de AGROSAVIA donde se analizé
el contenido de la MO y el N total por los métodos
tradicionales (Walkley-Black y Kjeldahl, respectiva-
mente) y la otra bolsa se envi6 al Laboratorio Integra-
do de Nutricién Animal y de Pastos y Forrajes de la
Facultad de Ciencias Agrarias de la Universidad de
Antioquia para ser procesada y analizada por NIRS.

2.2 Procesamiento del suelo y lectura en el
equipo NIRS

Previamente a la realizacion del anélisis por NIRS,
el pretratamiento las muestras de suelo consistié en
el secado en estufa de ventilacion forzada (Memmert
UF 750), a una temperatura de 40 °C por 48 horas,
luego se tamiz6 a un didmetro de particula de 2 mm
y el suelo resultante se almacend en recipientes de
plastico hasta su lectura.

Para la lectura por medio de espectroscopia de
infrarrojo cercano se utiliz6 el equipo NIRS modelo
(FOSS DS 2500 F) en el rango de longitud de onda
de 850 a 2500 nm. Se utiliz6 el recipiente de cuarzo
que contenia el NIRS con una cantidad aproximada
de 20 g de suelo para la lectura del espectro (figura
1).Luego de cada lectura la cubeta se limpi6 con un
pafio limpio y seco para eliminar los residuos de la
muestra anterior.
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Figura 1. Muestra de suelo preparada para su lectura en
el equipo NIRS.

2.3 Procesamiento de los datos

La base de datos de los espectros en unidades de
absorbancia (A) se obtuvo por medio del software
MOSAIC para su posterior importacién al progra-
ma estadistico R-project (R Core Team, 2021). Se
realizaron andlisis visuales previos de las curvas es-
pectrales y se utilizaron las metodologias de PCA y
PLSR con diversas transformaciones de A, dejando
unicamente la metodologia PLSR porque presen-
t6é resultados previos adecuados. Se utilizaron las
transformaciones de reflectancia (1/ 100%), correc-
cién de dispersion multiplicativa (MSC), variable
normal estdndar (SNV), Detrend, Savitzky- Golay
(SG), SG+MSC, SG+SNYV, 1 derivada de SG y 2¢
derivada de SG. La variable MO fue transformada a
VMO. Los 459 espectros se dividieron en dos gru-
pos: 344 para entrenamiento y 115 de prueba.
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La seleccion de los mejores modelos se realizé por
medio de los criterios: mayor coeficiente de determi-
nacién (R?), menor raiz del error cuadritico medio
de prediccion (RMSEP)y una desviacién residual
predictiva (RPD) mayor a 2.6, con base a lo descrito
por [32].

3 Resultados y discusion

En la figura 2 se visualizan los espectros de de las
muestras con la A y las transformaciones, su objetivo
es mejorar la sefial espectral y corregir la dispersiéon
de los datos. Se observa que la A es mayor en los
rangos de los 1800 a 1900 nm y luego de los 2300
nm. Para los graficos de SG 1¢ derivada y SG 2¢ deri-
vada se incrementaron los picos espectrales. con esta
transformacioén se busca que los datos espectrales o
las longitudes de onda sean mas homogeneos.
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Figura 2. Griéficos de los espectros de las muestras de
suelo con y sin transformaciones.

Segtin [18], se presenta una absorbancia mayor
para la MO después de los 2300 nm, esto debido a la
presencia de enlaces CH. Segun [25] 1a MO presenta
una longitud de onda mas marcada en los 1900 nm
cuando los datos han tenido diferentes transforma-
ciones, esto concuerda con lo encontrado en esta in-
vestigacion. [3] encontrd absorbancias mayores para

la MO en las longitudes de onda cercanas a los 1400,
1900 y 2200 nm. Las longitudes de onda observa-
das en el rango espectral cercano (entre los 780 y
2500 nm) se producen debido a la combinacién de
vibraciones producidas por diferentes enlaces mo-
leculares pertenecientes a los grupos OH, CH, NH,
SO* y CO3. Por ende, los datos espectrales contie-
nen informacién que dan a conocer la composicion
del suelo [18].

Los picos del espectro asociados a la determina-
cién de N total pueden ser més dificiles de predecir,
ya que sus enlaces con grupos OH pueden ser me-
nores. [35] encontré algunos picos de absorbancia
entre los 1940 y 1210 en la determinacién de N total
en suelos. Sin embargo, puede deberse a la presen-
cia de compuestos organicos. [28] hallaron picos de
absorbancia asociados al N total en los 1420, 1930 y
2200 nm.

Tabla 2. Contenido de materia orgdnica y nitrégeno total
en muestras del suelo

Variable Media Min Maiax Mediana Moda
Materia Orgdnica 5.37£5.29 0.14 26.7 2.98 1.64

(MO %)

Materia Organica  2.07+1.0 037 5.16 1.72 1.28

MO =+MO

Nitrégeno total 0.33+0.25 0.06 1.24 0.22 0.14

(N total %)

Se observan las medias obtenidas para las varia-
bles de MO y N total (tabla 2), el promedio de la
MO puede llegar a ser un valor bajo, sin embargo,
las caracteristicas de un gran porcentaje del suelo de
las muestras recolectadas pertenece a zonas donde
se presentan altas temperaturas o climas tropicales,
lo que puede llegar a acelerar la descomposicién de
la MO, mientras que en zonas mas frias o templa-
das la tasa de descomposicién es més baja [2]. Con
respecto al N total, se obtuvo una media la cual se
encuentra dentro de los niveles adecuados en el sue-
lo, cuando este valor es menor a 0.2 se recomienda
fertilizar con dicho elemento [36].

La tabla 3 contiene los resultados obtenidos para
el ajuste de la MO con las diferentes transformacio-
nes aplicadas a los datos espectrales utilizando el
andlisis PLSR. Se obtuvo un mayor ajuste para esta
variable cuando los datos no tuvieron ninguna trans-
formacion, obteniendo un R de 0.92, un RMSEP de
0.29 y un RPD de 3 utilizando 10 componentes.
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Tabla 3. Criterios de seleccién de modelos de regresion de minimos cuadrados parciales (PLSR) para el andlisis de la materia
orgédnica y nitrégeno total por espectroscopia de infrarrojo cercano

Transformacion

Materia orgdnica

Nitrégeno total

NC R?> RMSEP RPD NC R? RMSEP RPD
Absorbanciaén (A) 10 0.90 0.29 1.3 10 0.82 0.11 22
Reflectancia (I/IOOA) 10 0.87 0.36 2.9 9 077 0.11 2.1
Correccién de dispersion multiplicativa (MSC) 9 0.88 0.38 3 5 076 0.13 2.1
Variable normal estandar (SNV) 0.84 0.4 2.8 0.74 0.12 2.1
Detrend 10 0.85 0.38 3 0.75 0.12 2.1
Savitzky-Golay (SG) 10 0.89 0.33 3.0 10 0.82 0.10 22
SG+MSC 9 0.86 0.37 3.1 10 0.76 0.11 2.1
SG+SNV 10 0.89 0.33 3.0 10 0.82 0.10 22
SG 1¢ Derivada 10 0.88 0.32 35 9 0.83 0.09 2.5
SG 2¢ Derivada 10 0.89 0.33 35 8 0381 0.10 2.6

NC = niimero de componentes, R? = coeficiente de determinacion, RMSEP = raiz del error cuadratico medio de

prediccién y RPD = desviacion residual predictiva

Autores como [10] hallaron un ajuste de R? de
0.90 para la MO utilizando el analisis PLSR. [15]
encontrd un R? de 0.89 y 0.90 para la MO. [17] hallé
resultados cercanos a los encontrados en este estudio
con R? de 0.93. [3] obtuvo un R? de 0.92, un RM-
SEP de 0.38 y un RPD de 5.2 utilizando diferentes
transformaciones para los datos espectrales de la va-
riable MO del suelo. [21] predijeron el contenido
de materia organica por medio de transformaciones,
encontrando un R? de 0.90, un RPD de 2.24 y un
RMSEP de 0.21 con diferentes transformaciones,
indicando que el modelo PLSR es adecuado. En el
estudio de determinacion de MO por medio del méto-
do NIR [31] concluye que la MO es un elemento del
suelo que puede ser reconocido con gran facilidad.

En la tabla 3 se observan los resultados obtenidos
para el ajuste del N total aplicando las diferentes
transformaciones a los datos espectrales utilizando
el anélisis PLSR. Se obtuvo un mayor ajuste para
esta variable cuando los datos se transformaron por
medio de la 14 Derivada de SG, utilizando 9 compo-
nentes se obtuvo un R? de 0.83, un RMSEP de 0.09
y un RPD de 2.5.

Con respecto a los resultados encontrados para la
variable de N total en suelos, [11] encontré un R? de
0.88 y un RPD de 2.9 utilizando la transformacién
de SG y el andlisis por PLSR. [24] obtuvieron un
R? de 0.73, un RPD de 1.9 y un RMSEP de 0.007.
[8] obtuvo un R? de 0.73 y un RMSEP de 0.33 para
N total cuando los datos no fueron transformados y

hallé un R? de 0.60 y un RMSEP de 0.40 cuando
se aplicé la transformacién de la derivada de SG
a los espectros. [6] encontré un R? de 0.82 y un
RMSEP de 0.06 utilizando 8 componentes por medio
de PLSR. Este método es altamente utilizado en
el NIRS para determinar diferentes componentes
presentes en el suelo, ya que facilita la lectura de las
lineas superpuestas del espectro [4].

En la figura 3 se observa las relaciones entre los
valores obsservados de la v/MO y N total con los
valores predichos de los modelos seleccionados de
las bases de datos utilizadas para el entrenamiento y
la prueba, indicando que la MO tuvo un mejor ajuste
que el N total con la metodologia de PLSR, esto
debido a que este modelo permite aumentar la pre-
diccién de las bandas del espectro que son sensibles
a dichos elementos del suelo como la presencia de
algunos enlaces de carbono.

Figura 3. Valores observados y predichos de la materia
orgdanica y el nitrégeno total del suelo de las bases de
datos de entrenamiento (puntos negros) y prueba (pun-
tos rojos), mediante andlisis de regresion por minimos
cuadrados.

4 Conclusiones

El uso de la espectroscopia de infrarrojo cercano
NIRS es una buena alternativa para predecir la com-
posicion fisicoquimica del suelo. Los resultados obte-
nidos para el ajuste o calibracién de la MO presente
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en los suelos son muy buenos (R? 0.90) y para el
N Total (R? 0.83), utilizando transformaciones. Se
podria obtener un ajuste més cercano a 1 para el N
total experimentando mds combinaciones entre las
transformaciones utilizadas. El NIRS es una meto-
dologia facil de usar, econémica y permite analizar
muchas muestras de suelo en poco tiempo.
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