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Algoritmos de aprendizaje de maquina para la prediccion
de propiedades fisicoquimicas del suelo mediante
informacion espectral: una revision sistematica

Machine learning algorithms for prediction of physicochemical
soil properties by spectral information: a systematic review

Resumen

En la literatura cientifica actual se discute amplia-
mente acerca de la prediccién de propiedades
edaficas mediante informacién espectral. El
objetivo de esta revision fue encontrar algorit-
mos con el mayor potencial predictivo para las
propiedades fisicoquimicas del suelo, basados en
informacion espectral capturada con diferentes
instrumentos. Se realizé una revision sistema-
tica en la cual se encontraron 121 articulos de
los cuales se eligieron 19, que cumplieran con
un coeficiente de determinacion mayor a 0,80
0 una raiz del error cuadrado medio cercana
a 0. Se determind que el rango espectral mas
utilizado corresponde al rango desde 350 hasta
2500 nm; los algoritmos minimos cuadrados par-
ciales, maquina de soporte vectorial y maquina
de soporte vectorial ajustado son adecuadas
para predecir pH, materia organica y carbono
organico. Ademas, la regresién lineal solo es
efectiva para predecir el carbonato de calcio,
materia organica, humedad y contenido de agua
mediante bandas individuales.

Palabras clave: algoritmos de prediccion, aprendi-
zaje de maquina, andlisis quimico, espectroscopia.
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Abstract

The prediction of soil properties through spec-
tralinformation is widely discussed in the current
scientific literature. The objective of this review
was to find algorithms with the highest predicti-
ve potential for soil physicochemical properties
based on spectral information captured with
different instruments. A systematic review was
carried out in which 121 articles were found, and
19 of them were chosen which met a determina-
tion coefficient greater than 0.80 or a root mean
square error close to 0. It was determined that
the most used spectral range corresponds to
the range from 350 to 2500 nm; the partial least
squares, support vector machine, and adjusted
support vector machine algorithms are suitable
for predicting pH, organic matter, and organic
carbon. Furthermore, linear regression is only
effective in predicting calcium carbonate, orga-
nic matter, moisture, and water content using
individual bands.
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Algoritmos de aprendizaje de maquina para la prediccion de propiedades fisicoquimicas

1. Introduccion

Existen diferentes razones por las que la deter-
minacién de los componentes fisicoquimicos del
suelo a través de las metodologias tradicionales,
resulta ser ineficiente y costosa (Dematté et al.,
2015; Yunus et al.,, 2019; Guo et al., 2019; Shi et al.,
2020; Dhawale et al., 2021; Olatunde et al., 2021).
Debido a esto, el empleo de metodologias como
la espectroscopia de infrarrojo ha cobrado rele-
vancia como un método alterno (no substituto) a
los procesos convencionales (Nawar et al., 2018;
Jaconi et al,, 2019; Liu et al., 2019; Barra et al.,
2021), ya que la obtenciéon de resultados se logra

)
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a mayor velocidad, menos costos e impactos
negativos al ambiente (Gourlay et al., 2017; Fang
etal,2018; Hong et al., 2018; Dematté et al., 2019;
Dangal et al., 2019).

Adicionalmente, Guerrero et al. (2021), reporta-
ron un amplio uso de sensores con capacidad de
captar datos procedentes del espectro electro-
magnético (figura 1), como el visible (VIS), el in-
frarrojo cercano (NIR) y el infrarrojo medio (MIR).
Los cuales hacen parte de las tecnologias de la
informacién y la comunicaciéon, que a su vez son
un prerrequisito esencial para laimplementacién
de la agricultura moderna (Benos et al., 2021).

FIR
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107 10°%

Longitud de onda (nm)

Figura 1. llustracion de los rangos del espectro electromagnético (modificada de Fang et al., 2018).

Las problematicas mencionadas se han abor-
dado por medio de diferentes sensores, con la
finalidad de optimizar recursos. Sin embargo,
factores como el tipo de sensor, la resolucion
espacial, espectral y temporal, pueden influir
en los resultados finales. De hecho, existe una
amplia gama de sensores aeroespaciales, como:
GeokEye-1, WorldView 2/3/4, DEIMOS-2, Skysat,
Dove, RapidEye, etc., que segun Inoue (2020),
cuentan con al menos cuatro bandas espectrales
comprendidas en las regiones VIS-NIR, resolu-
ciones espaciales de 1 - 100 m y resoluciones
temporales de 1 - 26 dias. No obstante, Vohland
et al. (2017), refieren que estos sensores estan
subordinados a variaciones espaciales y tem-
porales, como: la cobertura vegetal, humedad,
rugosidad, encostramiento y textura.

Por otra parte, los sensores aerotransportados
al estar a menor altura que los aeroespaciales,
podrian facilitar la obtencién de imagenes con
mayor resolucién espacial y un aprovechamiento

del rango espectral que, segun Angelopoulou
et al. (2019), puede estar desde los 400 hasta los
2540 nm en sensores como: HyMap, ProSpec
TIR V-S, AISA-Eagle, etc. Asimismo, sensores
hiperespectrales como Headwall Micro, Nano-
Hyperspec, UHD 185-Firefly etc., pueden ser
incorporados a sistemas de aeronaves remota-
mente piloteados o drones y cuentan con mas
de 100 bandas en la regién VIS-NIR (Lu et al.,
2020). Sin embargo, podrian estar sujetos a las
limitaciones mencionadas antes.

En los ultimos afos se han utilizado de manera
constante sensores de tipo portétil. Por ejemplo,
en larevision realizada por Ahmadi et al. (2021), se
encontré que entre los afios 1998 y 2019, el 60%
de los articulos emplearon la serie ASD FieldS-
pec (39%) y FOSS NIR System (21%). Esto puede
deberse a que permiten una mejor adecuacion
del sitio de muestreo para la captura de datos,
ademas de la posibilidad de implementarse bajo
condiciones controladas de laboratorio que, de
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acuerdo con Kurz y Buckley (2016), supone una
ventaja con respecto a los factores atmosféricos
y de luminosidad.

De acuerdo a las caracterizaciones expuestas,
se puede decir que cada clase de sensor provee
informacién multidimensional, la cual, hoy en
dia es abordada con diferentes algoritmos per-
tenecientes al campo de la inteligencia artificial
y del aprendizaje de maquina (ML). Autores
como Padarian et al. (2020), mostraron cémo
en los ultimos 20 afnos ha variado proporcio-
nalmente el uso de procedimientos predictivos
en las ciencias de los suelos. Por ejemplo, el uso
de modelos como los arboles de clasificacién y
regresion (CART) fue moderado (> 40%) entre
los anos 2000 y 2005, en comparacion con el
periodo 2015-2020 donde fue bajo (< 20%). Por
el contrario, el bosque aleatorio (RF) registré un
aumento ostensible desde 2005 (< 10%) hasta
el 2020 (> 25%).

Otro dato relevante en la revision de Padarian
et al. (2020), es que métodos mds avanzados
como las redes neuronales artificiales (ANN), la
maquina de soporte vectorial (SVM) y RF, tienen
un mejor rendimiento que otros mas simples,
como la regresidon por componentes principa-
les (PCR), la regresién por minimos cuadrados
parciales (PLSR) y la regresién lineal multiple
(MLR). Esta afirmacion es secundada por Diaz-
Gonzalez et al. (2022), al indicar que modelos
como ANN y RF no estan sujetos a la linealidad
de los datos.

Teniendo en cuenta el rendimiento de estos
procedimientos, algunos investigadores como
Ahmadi et al. (2021) consideraron que las mé-
tricas mas comunes para medir el desempefio
de los modelos usados en la prediccién de las
propiedades fisicoquimicas, son: el coeficiente
de determinacién (R2), la ratio de desempeno de
la desviacion (RPD) y la raiz cuadrada del error
medio (RMSE). Estos autores reportaron valores
de R2 desde 0,68 y 0,87 para propiedades como
carbono organico (SOC), nitrégeno total (TN),
materia organica (SOM), carbono total, salinidad,
arena, humedad, carbono inorganico y limo. Al
mismo tiempo, encontraron valores de RMSE
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promedio de 5,31% Yy 6,05% para arcilla y arena,
respectivamente.

Otros investigadores como Malmir et al. (2019),
encontraron que es posible predecir efecti-
vamente nutrientes como el boro, calcio (Ca),
cobre, magnesio (Mg) y zinc desde los 400 hasta
los 1000 nm usando PLSR. Mientras que el alu-
minio (Al), hierro, potasio (K), manganeso, sodio
(Na) y fésforo (P) no lo fueron. Adicionalmente,
reportaron que la presencia de agua se puede
identificar desde 1400 y 1900 nm, SOM desde
los 350 hasta los 2500 nm y los minerales de la
arcilla desde los 1400 - 1410 nm y 2160 - 2200
nm. No obstante, otros como el nitrégeno (N), P
y K en su forma disponible, no tienen un rango
especifico definido (Qi et al., 2018), lo que puede
ser debido a que los nutrientes edaficos tienen
gran variacion en diferentes longitudes de onda
(Song et al., 2018).

Enlo referente a la region MIR, diversos estudios
de la ultima década muestran como este rango
ha cobrado gran relevancia en la prediccién de
elementos clave del suelo. Concretamente, con
R2 mayores a 0,80 para pardmetros como pH,
arcilla, arena, limo, SOC, capacidad de intercam-
bio cationico (CIC), azufre (S), Al, Ca, Mg, Na, etc.,
mediante PLSR, ANN, PLSR - ANN, regresién por
SVM y RF (Barra et al.,, 2021). Sin embargo, los
mismos autores consideraron que el desarrollo
deinstrumentos portatiles que capten los rangos
VIS-NIR-MIR, el mejoramiento de algoritmos
de ML, preprocesamiento de informacién es-
pectral y la transferibilidad de modelos entre
sensores, deberian ser considerados como una
oportunidad para mejorar la efectividad de las
predicciones en campo.

Por estas razones, es posible que los avances
tecnoldgicos en los sensores espectrales estén
encaminados a integrarse directamente a los
sistemas productivos donde esté involucrado
el recurso suelo, con la finalidad de agilizar la
toma de decisiones y disminuir la pérdida de
recursos. Burton et al. (2020), mencionaron que
la gama de sensores disponibles para el moni-
toreo del suelo deberia serincorporados con el
internet de las cosas y la inteligencia artificial
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para optimizar la produccién y minimizar el uso
de recursos.

La recoleccién de articulos cientificos relaciona-
dos con la prediccion de elementos edaficos y
sus respuestas espectrales, ponen a disposicion
resultados relevantes acerca de procedimien-
tos utilizados actualmente y como pueden ser
empleados de forma individual para abordar
variables multidimensionales mediante transfor-
maciones. El objetivo de esta revision fue encon-
trar algoritmos con el mayor potencial predictivo
para las propiedades fisicoquimicas del suelo,
basados en informacion espectral capturada
con diferentes instrumentos. El presente trabajo
partié de una revision sistematica haciendo uso
de bases de datos relevantes para la produccién
agricola y el reporte de articulos cientificos en
general. Se identificaron las caracteristicas de
diferentes sensores espectrales, los rangos del
espectro electromagnético que abarcan y en
cuales responden las propiedades fisicoquimi-
cas del suelo. Adicionalmente, se mencionan
los procedimientos de prediccién utilizados, los
resultados obtenidos con estos y finalmente, se
comparan conjuntamente por medio de algunas
de las métricas mas utilizadas en afios recientes
para la evaluaciéon de modelos estadisticos.

del suelo mediante informacion espectral: una revision sistematica

2, Metodologia

La busqueda de informacion se ejecutd entre
los dias 4 y 7 de enero de 2021, en las bases de
datos: Scopus, ScienceDirect y Google Académi-
co (figura 2), ya que son motores de busqueda
representativos para las ciencias agrarias y la
academia en general. Se emplearon los térmi-
nos: spectral, hyperspectral, soil, properties,
prediction, algorithm, chemical y texture, con la
finalidad de obtener investigaciones referentes
a los sensores y las propiedades en cuestién.
Asimismo, se usé el término machine learning
junto con PLSR, PCR, Random Forest, BPNN
(Redes neuronales de retropropagacién) y
CNN (redes neuronales convolucionales), para
abarcar técnicas lineales y no lineales. Ademas
de los operadores booleanos AND, OR y NOT
mencionados por Aliyu (2017), para ayudar con
el filtrado de resultados de manera mas precisa.
Luego de la busqueda, se incluyeron articulos
donde los sensores tuvieran alta resolucion
espectral y las propiedades estudiadas fueran
componentes edaficas, mas no metales pesados.
Ademads, se tuvo en cuenta que las metodologias
fueran similares, no hicieran uso de algoritmos
de clasificacion y que reportaran una métrica de
evaluacién, ya sea R2 o RMSE.

Registros identificados a través de la
biisqueda en Scopns

(n=233)

Registros identificados mediante la
bisqueda en ScienceDirect

(n=19)

Registros identificados a ravés de la
busqueda en Google Académico

(n = 63)

|

L

Identificacion

Milmero de registros después de eliminar citas duplicadas
(n=111)

: :

Articulos de texto completo
excluidos con motivos
(n=102)

Ezmdios inchiidos en sintesis
cualitativa

(n=19)

Elegibilidad ¢
Inclasidn

Figura 2. Diagrama de flujo para la seleccién de los articulos utilizados en la revision.
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3. Resultadosy discusién

Inicialmente, se pudo identificar que el 60,87%
de los sensores, cubren un rango desde los 350
hasta los 2500 nm (Lagacherie et al., 2008; Divya
& Gopinathan, 2019; Crucil et al., 2019; Wei et al.,
2020; Lei et al., 2016; Justin-George et al., 2020;
He etal., 2004; Liu et al., 2009; Mustafa & Moursy,
2020; Gaikwad et al., 2020; Kurmai-Takacs & Csor-
ba, 2015; Santra et al., 2015; Sur & Chauhan, 2019;
Vasdat et al., 2017). El 30,43% cubre una porcién
menor del rango antes mencionado (Lagacherie
et al,, 2008; An et al., 2012; Li et al., 2019; Wu et
al., 2020; Hong et al., 2020); y el 8,70% abarcan el
infrarrojo lejano (FIR), infrarrojo de banda corta
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(SWIR) y MIR (Deiss et al., 2020). Por tanto, podria
decirse que el rango VIS-NIR-SWIR (350 - 2500)
fue el mas relevante en la revisién actual, inde-
pendientemente de la referencia y resolucién
espectral de los instrumentos empleados (Tabla
1). Aunque el rango MIR (>2500 nm) y FIR serian
un complemento esencial para el entrenamiento
de modelos con bajo rendimiento en el rango
VIS-NIR. Hay que mencionar que las diversas
caracteristicas de los sensores no permitieron
realizar una comparacion concreta de su efecto
en la prediccién de nutrientes fisicoquimicos,
debido a que el volumen de datos con la misma
variable, sensor y transformacién fue muy bajo.

Tabla 1. Caracterizacion de los sensores utilizados en cada uno de los
articulos de acuerdo con el rango y resolucién espectral.

Autores Sensor

Rango espectral (hnm) Resolucion espectral (nm)

Liu et al. (2009)

Mustafa & Moursy (2020); Santra et
al. (2015); Vasat et al. (2017); Wei et al. ASD FIELDSPEC 31
(2020)

Crucil et al. (2019)

ASD FIELDSPEC1

Kurmai-Takacs & Csorba (2015)
Gaikwad et al. (2020) ASD FIELDSPEC 41
Lagacherie et al. (2008); He et al. (2004) ASD PRO FR1

Wu et al. (2020) GAIASORTER2
Lagacherie et al. (2008) HYMAP3

Sury Chauhan (2019) HYPERION4

Li et al. (2019) IMSPECTOR N17E5

An et al. (2012) MATRIX-1 FT-NIR6
Divya y Gopinathan (2019)

Justin-George et al. (2020)

Hong et al. (2020) SPECTIR LLC
Crucil et al. (2019) STS-VIS7
STS-NIR7

Lei et al. (2016) SVC-HR-10248

Deiss et al. (2020) NICOLET 155010

FT-IRTENSOR 276

ASD FIELDSPEC 3 FR1
ASD FIELDSPEC 3 MAX1

XY AUTOSAMPLER9

350- 2500 1

350-2500

350-2500 3(350-1000) 10 (1000-2500)
350-2500 10

350-2500

350-2500 1,4-2

380-2500

400 - 2500 19

350-2500 10

900 - 1700 3

800-2500 1

350-2500 3(VIS), 8,5 (NIR) y 6,5 (SWIR)
350-2500 1

380-1700 1

350-800 1,5

650-1100 1,5

350-2500

2500 - 25000

2500-16611,3 700

1. Analytical Spectral Devices, Boulder, CO, USA; 2. Zolix Instruments CO., LTD, Beijing; 3. Integrated Spectronics INC, Australia; 4. ATK
Spacecraft Systems and Services, Minneapolis; 5. Spectral Imaging LTD., Oulu, Finland; 6. Bruker Optical Company, Germany.; 7. Ocean
Optics, INC, USA; 8. Spectra Vista Corporation, USA.; 9. Pike Technologies INC., Madison, WI.; 10. Thermo Fisher Scientific INC., Waltham, MA.
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3.1 Componentes del suelo reportados
y su respuesta espectral

En los 19 articulos revisados, se encontraron
reportadas 14 variables del suelo: carbonato de
calcio (CaCO3), permanganato de carbono oxi-
dable (POXC), SOC, carbono organico total (TOC),
SOM, TN, N, pH, arcilla, arena, limo, conductivi-
dad eléctrica (EC), humedad, contenido de agua
en el suelo (SWCQ) y larespuesta espectral para la

del suelo mediante informacion espectral: una revision sistematica

mayoria de ellas (Tabla 2). Las variables humedad
y N mostraron mayor respuesta espectral al ser
transformadas. Otras como CaCO3, arcilla, TN y
SWC fueron reportadas sin transformacién. Este
procedimiento fue comun en gran parte de los
articulos revisados, aunque la identificacion
individual de las respuestas espectrales de los
nutrientes fisicoquimicos, podria no ser suficien-
te para realizar predicciones acertadas.

Tabla 2. Componentes del suelo y su respuesta en el espectro
electromagnético segun los autores seleccionados.

Variable del suelo Respuesta espectral (nm)

CaCo3 2275y 2375 (Lagacherie et al., 2008)

Arcilla 2143 - 2269 (Lagacherie et al., 2008); 2500 - 2647,60 y 7142,85 - 8333,33 (Deiss et al., 2020)

EC R 400 - 1200, R 714-2500, 2200, FD 480 - 817, 962, Log (R) 645 - 2500 (Lei et al., 2016)

Humedad CARS-SPA 695, 711, 736, 747,767,778 y 796 (Wu et al., 2020)

N FD 400 - 2500 (Gaikwad et al., 2020)

N 940, 1050, 1100, 1200, 1300, 1550 (An et al., 2012); 975 - 1645 (Li et al., 2019)

pH R 500, 350 - 2500, FD 407, 350 - 2500, Log (R) 350 - 2500 (Lei et al., 2016) y 400 - 2500 (Gaikwad
etal., 2020)

SOC 391,4-989,9 (Hong et al., 2020); 451, 520, 690, 907, 1720, 2180y FD 2309 (Justin George et al., 2020)

SOM 440 - 830, 550, 600, 650, 620 - 810, 710 (Liu et al., 2009); R 1501, 2137, Sq - R 1499, 2137, 1/R 2277,

Log (R) 1504, 2149, FD - 1/R 863, 1145, SD - 1/R 672, 1740, 2222, FD - Log (R) 849, 1681, 2187,SD - Log
(R) 587,905, 1726, 2219, Sq - FD 846, 1685, 2180, Sq - SD 587, 905, 1725, 2199, FD 845, 2037, 2180,
1521,SD 529,587, 1725 (He et al., 2004); 400 - 2500 (Gaikwad et al., 2020); MSC 497, 503, 504, SG-SD
1888, FD 1393, SD 1392, CR 479, 482,487, R 974,1 - 1009,2, MC 974,1 - 1009,2, MA 994,8 - 1015,2, SG
993,9-1011,2, SG-FD 515,9 - 588, FD 541,2 -595,5 y Log1/R 974,1 - 1006,5 (Wei et al., 2020)

SWC 1400 - 1900 (Divya & Gopinathan, 2019)

Nota. Las bandas o porciones individuales del espectro fueron separados por comas y los rangos por guiones.

MSC = Correccion de dispersion multiplicativa, SG = filtro Savitzky-Golay, FD = Primera derivada, SD = Segunda derivada, CR=Remocion
Continua, R = Reflectancia, MC = Media centrada, MA = Media Mévil, Log (R) = Logaritmo de la reflectancia, CARS-SPA = algoritmo de
muestreo reponderado adaptativo competitivo - algoritmo de proyecciones sucesivas, Sq = Raiz cuadrada.

3.2 Algoritmos de prediccion, transfor-
maciones y resultados para el analisis
espectral del suelo

La informacién espectral puede requerir de
transformaciones y de la implementacién de
algoritmos para construir modelos que aporten
resultados acertados con datos no conocidos.
Las técnicas, transformaciones y resultados en-
contrados en esta revision, fueron:

Aprendizaje de maquina extremo (ELM): Fue
utilizada por Li et al. (2019), para la prediccién

de TN sobre los espectros en bruto con trans-
formaciones como el algoritmo de proyecciones
sucesivas (SPA) y la eliminacién de variables no
informativas (UVE). Obteniendo para todas ellas
una RMSEP (raiz cuadrada del error medio de
prediccién) < 0,01.

RF: Fue empleada por Hong et al. (2020), para
predecir SOC con transformaciones como el filtro
Saviztky-Golay (filtro S-G) y la remocién continua
(CR) junto con derivadas de orden fraccionario,
donde reportaron R2 desde 0,32 hasta 0,54,
y RMSEcv (raiz cuadrada del error medio por
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validacién cruzada) de 0,28 hasta 0,34. Por su
parte, Vasat et al. (2017), usando el filtro S-G, CR,
la correccién por reflectancia maxima (CMR), la
correccion de dispersion multiplicativa (MSC) y la
absorbancia, obtuvieron R2 desde 0,09 hasta 0,75.

Regresion Lineal (LR): Fue aplicada para la predic-
cién de SWC en suelos con diferente tonalidad
por Divya y Gopinathan (2019), donde lograron
R2 > 0,90 en los 1400 nm y desde 0,52 hasta
0,68 en los 1900 nm. Concerniente a la arcilla,
Lagacherie et al. (2008) obtuvieron R2 desde
0,40 hasta 0,64 y RMSEP desde 58 hasta 130 en
los 2206 nm. Para la variable CaCO3, los mismos
autores usaron CR en los 2341 nm, donde obtu-
vieron R2 desde 0,61 hasta 0,86 y RMSEP desde
71 hasta 133.

Para la prediccién de SOM, Liu et al. (2009), apli-
caron el modelo lineal derivado de espectros
normalizados (R*=0,91y RMSE =0,25), el modelo
lineal de curvatura de arco (R* = 0,93 y RMSE =
0,21)y, sobre el logaritmo de SOM, la relacién de
derivada de espectros normalizados exponencial
(R* = 0,77 y RMSE = 1,34). Referente a EC, SOC,
arena, limoy arcilla, Santra et al. (2015), utilizaron
LR junto con analisis de componentes principa-
les, donde alcanzaron R2 < 0,43. Finalmente,
Wu et al. (2020), utilizaron LR transformando
los datos mediante el algoritmo de muestreo
reponderado adaptativo competitivo y el SPA
(CARS-SPA) consiguiendo un R2 de 0,83 y un
RMSEP < 0,01 para humedad.

Regresion de cresta (RR): Fue utilizada por Wei
et al. (2020), para predecir SOM junto con la re-
gresion de cresta de nucleo (KRR) y la regresion
de cresta bayesiana (BRR) sobre los espectros
de muestras del Noroeste de China y Honghu
transformados por MSC, filtro S-G, primera de-
rivada (FD), segunda derivada (SD), CR, media
centrada (MC), media mévil (MA), y absorbancia,
con lo que obtuvieron R2 desde 0,77 hasta 0,90
y RMSEP desde 0,18 hasta 0,93.

MLR: Utilizando el filtro S-G, CR, CMR, MSC y
absorbancia, Vasat et al. (2017), obtuvieron R2
desde 0,31 hasta 0,82 y RMSE desde 0,11 hasta
0,23 para SOC.
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Regresion lineal escalonada (SLR): Se utilizé
por He et al. (2004), con transformaciones
logaritmicas y derivadas, donde obtuvieron
R2 desde 0,67 hasta 0,88 y RMSE desde 0,36
hasta 0,60 para SOM. Por su parte Liu et al.
(2009), utilizaron el espectro normalizado
derivado multivariante paso a paso con el que
obtuvieron R2 de 0,94 y RMSE de 0,18 sobre el
logaritmo de SOM.

PLSR: Fue utilizada por el 52,60% de los auto-
res. Entre estos, Santra et al. (2015), la usaron
para predecir SOC, arena, limo y arcilla consi-
guiendo RMSEP desde 0,14 hasta 6,28. De igual
forma, Mustafa y Moursy (2020), reportaron R2
desde 0,31 hasta 0,83 y RMSEP desde 0,27 hasta
2,72 en el conjunto de validacién para pH, EC
y CaCO3. Asimismo, Kurmai-Takacs y Csorba
(2015), usaron esta metodologia sobre los es-
pectros brutos, absorbancia y derivadas con
MSC y variante normal estadndar (SNV), donde
obtuvieron R2 desde 0,68 hasta 0,95 y RMSE
desde 0,17 hasta 0,52 para pH.

Otros investigadores como Vasat et al. (2017),
usaron PLSR junto con filtro S-G con CMR, CR,
MSC, FD, SD, absorbancia y SNV para la variable
SOC. Donde obtuvieron R2 desde 0,26 hasta 0,84
y RMSE desde 0,12 hasta 0,28. Por su parte, Lei et
al. (2016), aplicaron CR, logaritmos y derivadas,
obteniendo R2 desde 0,47 hasta 0,69 para ECy
desde 0,78 hasta 0,89 para pH con RMSE < 0,65
en ambos casos.

La prediccién de arena, arcilla, limo y SOM fue
realizada por Sur y Chauhan (2019), donde
obtuvieron RMSE de 7,81, 3,36, 2,32 y 0,64,
respectivamente. Otros investigadores como
Crucil et al. (2019), obtuvieron R2 desde 0,85
hasta 0,96 y RMSE desde 2,1 hasta 4,2 utilizando
FD, CRy SNV como transformaciones para SOC.
Por su parte Li et al. (2019), utilizaron la técnica
sobre los espectros brutos, SPA y UVE para TN
obteniendo R2 > 0,91 y RMSEP < 0,01 en todos
los casos.

Para los componentes N, SOM, y pH, Gaikwad
etal. (2020), hicieron predicciones utilizando los
espectros brutos donde obtuvieron R2 desde
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0,63 hasta 0,69 para N, R2 > 0,95 para SOMy R2
> 0,91 para pH. Mediante la utilizacién de loga-
ritmos y derivadas, consiguieron R2 > 0,89 para
SOM, valores de R2 desde 0,59 hasta 0,99 para
Ny R2 > 0,92 para pH.

Deiss et al. (2020), utilizaron las transformaciones
filtro S-G, segmento-Gap (G-S), SNV y detrend
(DT) y reportaron valores de R2 y RMSEYV (raiz
cuadrada del error medio de validacién), para
suelos de Tanzania y Medio oeste de Estados
Unidos. Para arcilla, encontraron R2 de 0,78 y
0,82; RMSEV de 5,18 y 4,58 en ambos suelos,
respectivamente. Similarmente, para pH utili-
zaron filtro S-G y SNV y encontraron R2 de 0,87
y 0,80; RMSEV de 0,21 y 0,44. Asi mismo, para
POXC usaron promedio movil y derivadas, donde
encontraron R2 de 0,46 y 0,74; RMSEV de 165 y
123. Para arena utilizaron filtro S-G, SNV, G-S y
DT, donde encontraron R2 de 0,81y 0,75; RMSEV
de 3,40y 7,70. Para TOC, usaron la absorbancia,
filtro S-G y DT obteniendo R2 de 0,85 y 0,13;
RMSEV de 0,29y 0,86 para los suelos estudiados,
respectivamente.

BPNN: Esta metodologia fue usada por An et al.
(2012), para predecir TN junto con el filtro S-G en
tamanos de particula sin modificar y desde 0,30
mm hasta 2 mm (RMSEP desde 0,10 hasta 0,15).
Con el método de la derivada de primer orden
obtuvieron RMSEP desde 0,06 hasta 0,16. Por
medio de la absorbancia alcanzaron valores para
RMSEP desde 0,07 hasta 0,16. Adicionalmente,
con el método de correccion de la derivada de
primer orden, consiguieron RMSEP desde 0,04
hasta 0,12.

SVM: Fue empleada por Vasat et al. (2017), con
filtro S-G junto con CMR, CR, absorbancia, MSC,
FD, SD y SNV, reportando R2 desde 0,28 hasta
0,84 y RMSE desde 0,12 hasta 0,28 para SOC.
Lei et al. (2016), usaron logaritmos, derivadas,
espectros brutos y CR, donde consiguieron R2
desde 0,51 hasta 0,78 y RMSE desde 0,03 hasta
0,04 para EC. Para pH reportan R2 > 0,9 y RMSE
desde 0,32 hasta 0,34.

Deiss et al. (2020), hicieron uso de SVM junto al
filtro S-G, G-S, DT y SNV (en los mismos suelos
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mencionados anteriormente), para predecir pH
(R2=094y 0,84 y RMSEV= 0,13 y 0,40), arena
(R2=0,88y 0,76 y RMSEV= 2,73 y 7,45), TOC (R2
=0,54y 0,93 y RMSEV= 0,59y 0,18), POXC (R2 =
0,84y 0,93 y RMSEV= 88y 69) y arcilla (R2 =0,81
y 0,87 y RMSEV=4,58Yy 3,81). Utilizando maquina
de soporte vectorial ajustada (TSVM) junto con
las mismas transformaciones, estimaron pH (R2
= 0,95y 0,87 y RMSEV= 0,13 y 0,36), arena (R2=
0,87 en ambos casos y RMSE= 2,83 y 5,24), TOC
(R2=10,57 y 0,93 y RMSE= 0,56 y 0,19), POXC (R2
=0,84y 0,92y RMSE=89y 74) y arcilla (R2 = 0,81
y 0,91 y RMSE= 4,66 y 3,22).

Algoritmo AdaBoost (ABA): Fue usado por Wei
et al. (2020), en muestras del Noroeste de China
y Honghu, donde aplicaron transformaciones
como MSC, filtro S-G, FD, SD, CR, MC, MA, y
Log(1/R), para predecir SOM obteniendo R2 de
0,58 y 0,64; RMSEP de 0,36 y 0,93, respectiva-
mente. Ademds, usando ABA en combinacién
con KRRy RR, hallaron R2 de 0,91 y 0,86; RMSEP
de 0,22y 0,72 para cada zona.

ANN: Justin-George et al. (2020), obtuvieron R2
=0,92 y RMSE = 0,49 para SOC sin usar transfor-
maciones.

En la Tabla 3 se evaludan los resultados por cada
propiedad del suelo y procedimientos utilizados,
de acuerdo con las métricas R2 y RMSE.
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Tabla 3. Numero de reportes totales para cada parametro y su
evaluacién de acuerdo con el ajuste alcanzado.

Parametro Reportes
PLSR LR TSVM

Métodos

SVM MLR SLR ANN BPNN RF RR* ABA ELM

CaCo3 2 1(1) (1)

EC 3 2(0) 1(0) 1(0)
pH 6 5(5) 10)  1(1) 2(2)
Arena 3 3(1) 100) 1(1) 1(1)
Arcilla 4 3(1) 2000 1(1) 1(1)
Limo 2 2(0) 1(0)

SOC 5 3(3) 1(0) 1(1)
TOC 1 (1) 1(1) 1(1)
POXC 1 1(0) 1(1) 1(1)
SOM 5 2(2) 1M

log(SOM) 1 1(1)

SWC 1 1)

Humedad 1 1(1)

N 1 10

TN 2 1(1)

1M 2(2)

10) 55 1M

101) (1)

Nota. Valores entre paréntesis indican resultados adecuados segtin R? y/o RMSE.

PLSR =regresién por minimos cuadrados parciales, LR = regresion lineal, TSYM = maquina de soporte vectorial ajustada, SYM = maquina
de soporte vectorial, MLR = regresion lineal multiple, SLR = regresion lineal escalonada, ANN = redes neuronales artificiales, BPNN
= redes neuronales de retropropagacion, RF = bosque aleatorio, BRR = regresion de cresta bayesiana, KRR = regresion de cresta de
nucleo, RR = regresion de cresta, ABA = algoritmo AdaBoost, ELM = aprendizaje de maquina extremo.

* RR; BRR; KRR; ABA-KRR; ABA-RR.

Teniendo en cuenta la informacién suministrada,
se considera que las ecuaciones de busqueda
permitieron la consecucion de articulos relacio-
nados al objetivo propuesto, junto con la infor-
macioén necesaria para determinar la capacidad
predictiva de algunas metodologias afines al ML.
Se encontré que los algoritmos de aprendizaje
supervisado fueron los mas reportados para la
prediccion de propiedades del suelo, siendo los
mas comunes: SOM, SOC, y pH. En concreto, PLSR
fue la mas usada (25), aunque solo el 64% de las
ocasiones tuvo resultados positivos. Por el con-
trario, SYMy TSVYM mostraron mejor rendimiento
(92,30%) en menos articulos (13).

Por otra parte, la técnica LR solo tuvo resultados
positivos el 41,66% de las veces que se empled.

Lo que muestra que no es adecuada para la cons-
trucciéon de modelos predictivos, a no ser que se
implemente por medio de bandas individuales,
como en los estudios referentes a las variables:
CaC03, SOM, humedad y SWC. Otras metodo-
logias como MLR, SLR, ANN, BPNN, RF, RR, BRR,
KRRy ABA, obtuvieron buenos resultados, aun-
que no contaron con un numero considerable
de reportes para afirmar su efectividad. Por lo
tanto, se sugiere hacer busquedas individuales
para confirmar su usabilidad.

Los resultados obtenidos en cuanto a la textura
del suelo (arena, arcilla y limo) en general, mos-
traron que la prediccion de estas variables es
compleja desde aproximaciones lineales, como
PLSRy LR. Debido a que solamente el 16,67% de
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las aproximaciones totales, fueron acertadas. Por
el contrario, cuando se emplearon SYM y TSVM
para predecir arenay arcilla, todos los resultados
fueron adecuados, pero, en pocas observacio-
nes. Por estas razones, se sugiere que en futuras
investigaciones se haga énfasis en métodos de
prediccion no lineales, como: CART, ANN y RF,
entre otros (Jaconi et al.,, 2019).

La utilizacién de transformaciones sobre la
reflectancia como apoyo al analisis de datos
espectrales, como el filtro S-G, derivadas y loga-
ritmicas, son necesarias y pueden verse modifi-
cadas con multiples combinaciones de acuerdo
con la respuesta espectral original y la variable
deinterés. Debido a esto, en el presente trabajo
no fue posible realizar comparaciones entre los
tipos de transformaciones, ya que dificilmente se
repetia el mismo tipo entre diferentes estudios.

4. Conclusiones

Se puede afirmar que la variedad de la informa-
cién encontrada por medio de las ecuaciones
de busqueda, permiten comparar pardametros
edaficos de interés agricola en la actualidad.
Adicionalmente, los rangos del espectro electro-
magnético mas utilizados estan comprendidos
en el rango de los 350 nm hasta los 2500 nm, ya
sea completo o con porciones menores. Por otra
parte, los rangos MIR (>2500 nm) y FIR, no son
utilizados en gran proporcién de las aproxima-
ciones encontradas en este estudio.

Los algoritmos PLSR, SYMy TSVM son adecuados
para predecir diversas variables del suelo como
pH, SOM y SOC. Asimismo, la LR puede ser una
opcién viable, para la prediccion de variables
como CaCO3, SOM, humedad y SWC, haciendo
uso de bandas espectrales con mayor respuesta.
Sin embargo, la LR posee un rendimiento bajo
generalizado para los demas parametros. Otros
algoritmos como MLR, SLR, ANN, BPNN, RF, RR,
BRR, KRR y ABA, requieren de mayor cantidad
de investigaciones para evaluar su efectividad
predictiva.

De acuerdo con los resultados encontrados para
los componentes de la variable textura, las téc-
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nicas como PLSRy LR podrian no ser adecuadas
para la construccién de modelos predictivos. Sin
embargo, el uso de diversas transformaciones
en el entrenamiento y evaluacién de modelos
por medio de técnicas no lineales, posiblemente
sean una opcidn para obtener mejores ajustes
en las predicciones de validacién.

Por ultimo, se puede decir que gradualmente los
diferentes tipos de sensores expuestos tendran
mejoras en la resolucién espectral, con la incor-
poracion de los rangos MIR y posiblemente FIR.
Esto debido a que, con su implementacién, se
han encontrado resultados alentadores para la
prediccion de variables de dificil determinacion.
Adicionalmente, la investigacion y desarrollo de
dispositivos con alta capacidad computacional
facilitara el manejo de informacién espectral e
hiperespectral, por medio del avance en algorit-
mos pertenecientes al campo de la inteligencia
artificial como el ML y el aprendizaje profundo.
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