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Resumen

En la actualidad, el reto es comprender la distribución espacial del carbono orgánico (CO) 
para evaluar su almacenamiento y la fertilidad del suelo. La teledetección permite estudiar 
a escalas territoriales propiedades espectrales de la superficie asociadas a características 
del suelo. Se desarrolló un método basado en la espectroscopia de terreno y de laboratorio 
para predecir el CO. La predicción se realizó en 12 parcelas de suelo desnudo de la planicie 
de Versalles, Francia. Se estimó a partir de una regresión de mínimos cuadrados parciales 
calculada sobre 182 bandas en el dominio de 350-2500 nm. La predicción del CO en terreno 
fue aceptable, con un R2 de 0,61 y un error de 4,1 g CO kg-1 de suelo seco. En laboratorio, el 
modelo fue más ajustado con un R2 de 0,84 y un error de 2,55 g CO kg-1 de suelo seco. Estos 
aportes metodológicos permiten obtener informaciones pedológicas con precisión aceptable.
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Abstract

At present, it is necessary to understand the spatial distribution of soil organic carbon (OC), 
so as to assess carbon storage and soil fertility. Remote sensing allows at territorial scales 
evaluating the spectral properties of surfaces associated with the ground. A method based on 
field and laboratory spectroscopy to predict the OC was developed. The prediction was done 
on 12 agricultural plots of bare soil in the plain of Versailles, France. The estimation was 
carried out with a partial least square regression calculated over 182 bands in the domain of 
350-2500 nm. The field model was acceptable, with a R2 of 0. 61 and an error of 4.1 g OC kg-1 
of dry soil. The laboratory model was further adjusted with an R2 of 0.84 and an error of 2. 
55 g OC kg-1 of dry soil. These methodological contributions allow obtaining the pedological 
information with acceptable accuracy.
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1. Introducción

La heterogeneidad de las propiedades 
físicas y químicas del suelo a diferentes 
escalas complica la elaboración de las 
cartas pedológicas, que son una herra-
mienta importante de gestión de los es-
pacios agrícolas. El método clásico de 
elaboración de estas cartas, por muestreo 
pedológico y análisis de laboratorio, es 
largo y costoso. Se busca cada vez más 
la utilización de sensores que permitan  
automatizar a menor costo la medida de 
ciertas propiedades del suelo. La estima-
ción del secuestro del carbono orgánico, 
bajo forma de materia orgánica, es un 
factor importante que hoy en día es ob-
jeto de numerosos estudios a diferentes 
escalas de tiempo y espacio (Arrouays et 
al., 2003; Huang et al., 2007a, 2007b; 
Nyssen et al., 2008; Wang et al., 2009, 
2010; Han et al., 2010); dentro del con-
texto de la lucha contra el incremento de 
gases de efecto invernadero en la atmós-
fera (Maia et al., 2009; Lal, 2004) y de la 
sustentabilidad de la calidad agrícola del 
suelo.

La fuerte variabilidad del almace-
namiento del CO en el suelo y la incer-
tidumbre que ello genera, dificulta su 
cuantificación en el tiempo (Arrouays 
et al., 2003). Diferentes escenarios de 
supervisión y cuantificación del carbo-
no orgánico almacenado en el suelo se 
han desarrollado en territorio francés. 
El tiempo promedio de estimación nece-
sario para la detección de un cambio en 
el almacenamiento del CO ha alcanzado 
hasta 25 años (Arrouays y Saby, 2003). 
Por tanto, es de gran importancia el de-

sarrollo de técnicas de medida de CO más 
sistemáticas como la que se plantea en 
este trabajo. 

La espectroscopia a través del estu-
dio de las propiedades de reflexión de 
los cuerpos, ha demostrado su potencial 
para estimar el contenido de CO del sue-
lo, ya que se ha establecido una relación 
estrecha entre la reflectancia y las propie-
dades físico-químicas del suelo (Brown 
et al., 2006; Viscarra et al., 2006). Los 
comportamientos espectrales de un obje-
to son descritos por su reflectancia o su 
absorbancia en función de las longitudes 
de onda del espectro electromagnético. 
La reflectancia es definida por la relación 
de la intensidad de la energía reflejada 
por la superficie de la tierra y la energía 
incidente sobre esta superficie. 

Las estimaciones espectroradiomé-
tricas han sido realizadas por diferentes 
investigadores tanto en laboratorio (Vis-
carra et al., 2006; Jester & Klik, 2005; 
Meléndez et al., 2008; Vasques et al., 
2008; Brown et al., 2005; Mouazen et 
al., 2006) como en campo (Eshel et al., 
2004). Estas estimaciones son frecuen-
temente combinadas con imágenes de 
satélite (Kooistra et al., 2003; Nanni y 
Dematte, 2006; Berthier et al.; 2008; Gó-
mez et al., 2008b, Stevens et al., 2008).

El dominio espectral tomado en cuen-
ta difiere según los estudios. Las gamas 
del visible (400-700 nm), infrarrojo cer-
cano (700-1.400 nm) y medio (1.400-
2.500 nm), son los más frecuentemen-
te empleados para la estimación de las 
propiedades de los suelos (Brown et al., 
2005; Mouazen et al., 2006; Viscarra et 
al., 2006; Morgan et al., 2007, 2009; 
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Gómez et al., 2008a; Meléndez et al. 
2008; Sankey et al. 2008; Vasques et al., 
2008). Los factores que afectan la reflec-
tancia del suelo son complejos, variables 
y tienen frecuentemente una acción com-
binada. Un ejemplo de ello lo conforma 
la rugosidad superficial (Jester & Klik, 
2005), el contenido de carbono orgáni-
co (Vasques et al., 2008; Gómez et al., 
2008b; Berthier et al., 2008; Stevens et 
al., 2010), los agregados superficiales del 
suelo (Eshel et al., 2004), el contenido 
en hierro (Fontes &  Carvalho, 2005; Se-
llitto et al., 2009) y el contenido de agua 
(Kooistra et al., 2003; Eshel et al., 2004; 
Mouazen et al., 2006; Viscarra et al., 
2006); éstos contribuyen a reducir la re-
flectancia del suelo. Por el contrario, los 
suelos con altos contenidos de carbona-
tos (Meléndez et al., 2008; Lagacherie et 
al., 2008) y de texturas arenosas (Visca-
rra et al., 2006; Santra et al., 2009) pro-
ducen un incremento de la reflectancia. 

Este trabajo está enmarcado dentro 
del programa de intensificación ecológica 
de sistemas de producción agrícola para 
el reciclaje de desechos (ISARD) de las 
instituciones francesas de Investigación 
en Agricultura (INRA) y la universidad 
AgroParisTech (Houot et al., 2006); y 
tiene por objetivo establecer una relación 
estadística entre las medidas espectrales 
y la variable pedológica que nos interesa. 
Para esto se utiliza la regresión de mí-
nimos cuadrados parciales (PLSR), que 
es dentro de los métodos estadísticos, el 
más utilizado para predecir las propieda-
des del suelo a partir de datos espectra-
les (Brown et al., 2005; Mouazen et al., 
2006; Berthier et. al., 2008; Vasques et 

al., 2008; Gómez et al., 2008a; Gómez et 
al., 2008b). Se empleó la espectroradio-
metría de terreno y de laboratorio de ma-
nera de simplificar la predicción del con-
tenido de carbono orgánico (CO), bajo un 
dispositivo de medida sobre un conjunto 
de parcelas caracterizadas por diversos 
tipos de suelos.

2. Materiales y métodos

2.1 Descripción de la zona de estudio

La zona de estudio cubre una superficie 
aproximada de 222 km2 de la planicie de 
Versalles y terrazas de los Alluets (PVTA), 
situada a unos 30 km al oeste de Paris, 
Francia (Figura 1). La mayor proporción 
de la superficie esta ocupada por cultivos 
cerealeros (maíz, trigo y cebada) y por los 
bosques del Rey Marly y Santa Apolline. 
Los suelos de la planicie de Versalles son 
principalmente calcáreos, coluvial, de 
textura limosa loesica (Crahet, 1992).

2.2 Selección de las parcelas de 
medición

Las unidades de medida fueron selec-
cionadas a partir de la carta pedológica 
(1:50.000) y de un reconocimiento en el 
terreno, de manera de obtener sitios ho-
mogéneos bajo suelo desnudo, que repre-
senten las 11 unidades más contrastantes 
de la carta pedológica (Crahet, 1992). Los 
criterios de selección estuvieron basados 
en el contenido de carbonatos, varia-
bilidad en texturas y materia orgánica, 
así como también la condición de suelo 
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Figura 1. Zona de estudio PVTA: Planicie de Versalles y Terrazas de los Alluets

desnudo o su preparación para la siem-
bra. Se obtuvo de la selección doce par-
celas que a principio del mes de marzo 
se encontraban en preparación para la 
siembra de cebada (Figura 2); en ellas se 
instalaron 49 sitios de medición. Los 49 
sitios de medición fueron geográficamen-
te ubicados con un GPS diferencial de 50 
cm de precisión. 

2.3 Dispositivo de medición en campo

Las mediciones espectrales y muestreo 
de suelo fueron realizadas sobre un cua-
drante (píxel) de 2,7 m de cada lado. Éste 
a su vez fue subdividido en seis sub-pixe-
les de 0,9 m de cada lado, dejando un co-
rredor central para realizar las medidas 
sin distorsionar las condiciones de super-
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ficie del suelo. Las medidas espectrales 
fueron realizadas sobre cada sub-píxel de 
frente al sol, con el objeto de no sombrear 
el punto de medición y con ello no afectar 
la medida (Figura 3).

2.4 Mediciones y muestreos realizados

Se realizó un muestreo de suelo sobre los 
primeros 8 cm de profundidad en la parte 

central de los seis sub-píxeles del disposi-
tivo de medición (pixel), para luego mez-
clarlas y obtener una muestra representa-
tiva de cada uno de los 49 dispositivos de 
medición. Los análisis realizados sobre las 
muestras fueron: contenido de CO, carbo-
natos, hierro cristalino, granulometría, 
capacidad de intercambio catiónico (CIC), 
pH en agua, nitrógeno total, amonio y ni-
trato. Las muestras de suelo fueron anali-

Figura 2. Distribución de las 12 parcelas de medida

Figura 3. Esquema del píxel. Unidad elemental de trabajo
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zadas en el laboratorio de análisis de sue-
lo del INRA de la región de Arras. De igual 
forma, sobre el terreno se describieron las 
condiciones de superficie de suelo, cober-
tura de nubes, encostramiento, presencia 
de hierbas y materiales gruesos. La varia-
bilidad vertical del suelo de cada píxel fue 
descrita bajo la realización de un barreno. 
Otro parámetro de importancia a descri-
bir en campo es la rugosidad (Cierniewski 
& Karniele, 2003; Wu et al., 2009), ele-
mento necesario para evaluar la sombra 
que genera la tortuosidad del terreno. 
Para esto se diseño un distanciometro o 
rugosimetro que, apoyado con el cálculo 
del índice de la cadena (Saleh, 1993), per-
mite identificar el grado de rugosidad del 
terreno. Información cualitativa y cuanti-
tativa que ayuda a la interpretación de los 
espectros de reflectancia.

2.5 Mediciones espectroradiométricas

El rango del espectro empleado en el tra-
bajo fue el VIS y el NIR, ya que la mayor 
respuesta del suelo se encuentra en este 
rango (Kooistra et al., 2003; Eshel et al., 
2004; Brown et al., 2006; Berthier et al., 
2008; Lagacherie et al., 2008). Se utili-
zó el espectroradiómetro ASD FieldSpec 
Pro con un ángulo de abertura de 25° y 
un dominio espectral que oscila desde 
350 a 2.500 nm, de resolución espectral 
de 3 nm en 700 nm y de 10 nm desde 
1.400 a 2.500 nm; con un intervalo de 
muestreo de 1,4 nm entre 350-1.050 nm 
y de 2 nm entre 1.000 y 2.500 nm. Las 
medidas espectrales en campo se realiza-
ron más o menos dos horas del medio día 
solar correspondiente al sitio de medida, 

esto con el fin de reducir los efectos de 
sombra por la rugosidad del suelo aso-
ciados al ángulo de inclinación del suelo. 
El ASD FieldSpec Pro no mide de mane-
ra simultánea la energía incidente, por 
tanto se empleo un blanco de referencia 
Spectralon® de 0,30 x 0,30 m2 de 98 % 
de reflectancia para optimizar y calibrar 
las medidas de cada píxel (Figura 4a). La 
altura del sensor fue fijado a 80 cm de 
altura sobre una proyección circular so-
bre el suelo de 35 cm de diámetro (Figura 
4b). Sobre cada sub-píxel se tomaron 10 
mediciones espectrales.

Las medidas espectrales bajo condi-
ciones controladas en laboratorio fueron 
realizadas con el espectroradiómetro 
ASD FieldSpec Pro equipado con el ac-
cesorio Contact Probe®, el cual posee su 
propia fuente de iluminación. Para la ca-
libración del equipo se utilizó un blanco 
de referencia Spectralon® de 0,09 x 0,09 
m2 de 98 % de reflectancia. La configura-
ción del dispositivo consistió en colocar 
el lente del Contact Probe® hacia arriba. 
La medición de la muestra de suelo se-
cada y tamizada (2 mm) fue realizada a 
través de una placa de petri transparente 
de vidrio, colocada sobre el lente (Figura 
5). Se realizaron 10 mediciones espectra-
les por cada muestra de suelo. El espectro 
fue tomado entre  las longitudes de onda 
350-2.500 nm.

2.6 Pre-tratamiento espectral y análisis 
de datos

Con el fin de reducir el tamaño de los 
datos y evitar el ruido de los espectros, 
se promedió las 10 repeticiones o medi-
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Figura 4. Calibración del objetivo de referencia Spectralon® (a), y medida de reflectancia del suelo con el 

espectroradiométro ASD FieldSpec Pro®. (b)
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Figura 4. Calibración del objetivo de referencia Spectralon® (a), y medida de reflectancia del suelo con el 
espectroradiométro ASD FieldSpec Pro®. (b) 

 

Figura 5. Medida de muestra de suelo en laboratorio

ciones espectrales de cada sub-píxel (60 
por píxel). Este promedio da un espec-
tro representativo de una superficie de 
7,3 m2 (área de píxel). Para cada una de 
estas curvas de espectros representati-
vos, se realizó un pre-tratamiento están-
dar (Vasques et al., 2008; Sankey et al., 
2008; Morgan et al., 2009), el cual con-
sistió en promediar las 2.151 bandas de 

1 nm de longitud (re-muestreado por el 
ASD FieldSpec Pro) a 10 nm de longitud, 
siendo la pérdida de información míni-
ma. Para los espectros medidos sobre el 
terreno se seleccionaron y borraron los 
espectros con mayor ruido, correspon-
diente a las ventanas radiométricas entre 
1.325-1.445 nm, 1.805-1.945 nm y 2.405-
2.500 nm (Kooistra et al., 2003; Eshel et 
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al., 2004; Mouazen et al., 2006; Viscarra 
et al., 2006), lo que redujo a 182 bandas 
promediadas a 10 nm.

2.7 Regresión de mínimos cuadrados 
parciales o PLSR

Tradicionalmente los métodos matemá-
ticos de regresión han sido empleados 
para la predicción de una variable de in-
terés a partir de variables medidas, con 
el fin de construir un modelo de predic-
ción. Los espectros presentan una fuerte 
coliniaridad entre las bandas espectrales. 
Lo que no permite utilizar directamen-
te los métodos de regresión lineal sobre 
los datos, sino que se deben descorrela-
cionar, aplicando una transformación. 
El método de regresión de los mínimos 
cuadrados parciales o PLSR, es un mé-
todo de regresión lineal que utiliza una 
transformación, permitiendo descorre-
lacionar las variables colineales y crear 
nuevas variables llamadas ‘Variables la-
tentes (VL)’ (Viscarra et al., 2006; Wold 
et al., 2001) o componentes. Algunos 
autores ya lo han utilizado para estimar 
el carbono orgánico (Brown et al., 2005; 
Mouazen et al., 2006; Berthier et. al., 
2008; Vasques et al., 2008; Gómez et al., 
2008a, 2008b). Un elemento importante 
a tomar en cuenta es el número de com-
ponentes o VL (Moeys, 2007). Para esti-
mar la coherencia del modelo en función 
del número de VL, se calcula el coeficien-
te de correlación lineal de Pearson (R) o 
su valor al cuadrado (R2). De manera de 
estimar la calidad de la regresión, se cal-
cula el error promedio cuadrático de la 
predicción (RMSEP):

Donde z es el valor medido, ze el valor esti-
mado por el modelo y n el número de valo-
res considerados.

Para la elaboración del modelo se separó 
las muestras de los 49 dispositivos de 
medida en dos grupos, uno para calcular 
el modelo y el otro para su validación. 
Esta separación de la muestra se realizó 
de forma automática y aleatoria. Se obtu-
vo 24 individuos (datos) para establecer 
la relación de la regresión y 25 individuos 
para la validación. Para evitar el efecto 
de muestreo en el RMSEP del modelo, se 
empleó el método de validación cruzada 
en su variante Leave One Out (LOO). A 
partir de este valor se determinó el nú-
mero de VL que se ajusta al modelo.

Los cálculos de PLSR se realizaron 
con el software R versión 2.11.0.

3. Resultados 

3.1 Características pedológicas de los 
horizontes de superficie

Los 49 sitios de las 12 parcelas que fueron 
objeto de medidas espectrales sobre el te-
rreno, sus horizontes superficiales fueron 
caracterizados en campo como suelos de 
una gama de color que oscila entre ma-
rrón grisáceo muy oscuro (10 YR 3/2) a 
marrón amarillento oscuro (10 YR 4/6). 
En laboratorio, una vez procesadas las 
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muestras (secadas y tamizadas), los sue-
los oscilaron en una gama de colores que 
va desde el marrón grisáceo oscuro (10 
YR 4/2) a marrón amarillento (10 YR 
5/6) (Figura 6).

Los suelos descritos presentan textu-
ras que van desde limosas (L) hasta arci-
llo limosas (AL). Los valores de carbono 
orgánico encontrados en las muestras de 
suelo oscilan entre 10,2 a 35,9 g CO kg-1 
de suelo seco; lo que se traduce en una 
amplitud de valores de reflectancia que 
oscilan sobre el terreno entre 15 y 18 %, 
y en laboratorio hasta un 28 % (Figura 
6), presentando una distribución efectiva 
asimétrica concentrada entre los valores 
de 10 y 22 g CO kg-1 de suelo seco. Las 
muestras de suelo presentaron bajos con-
tenidos de hierro (entre 0,6 y 1,2 g Fe 100 
g-1 de suelos seco), débilmente carbona-
tado a muy carbonatado (449 g CaCO3 
kg-1 de suelo seco).

3.2 Modelos de predicción de carbono 
orgánico de suelos a partir de la 
espectroradiometría

Para la construcción del modelo a partir 
de los 24 individuos, se empleo el PLSR 
con validación cruzada; determinando 
un número de variables latentes (VL) de 
5 para su predicción. En el mismo se ob-
tuvo un RMSEP de 4,1 g CO kg-1 de suelo 
seco, y un R2 de 0,61 (Figura 7 izquierda).

El método PLSR por validación cru-
zada fue también utilizado para predecir 
los contenidos de carbono orgánico en  
laboratorio, partiendo de una separación 
aleatoria de las 49 muestras de suelos to-
madas sobre el terreno. El coeficiente de 
regresión obtenido en laboratorio fue de 
R2 = 0,85 y un error de RMSEP de 2,55 g 
CO kg-1 de suelo seco (Figura 7 derecha). 

 

Textura Arcillo limosa (AL) 
Color 10 YR 4/2 
CO = 20.5 g kg-1 

Textura Franco Limosa (FL)  
Color 10 YR 5/6 
CO = 12.4 g kg-1 

Figura 6. Variabilidad de la reflectancia capturada en laboratorio en función del contenido de carbono de la 

muestra de suelo
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4. Discusión de resultados

Con la finalidad de desarrollar un dispo-
sitivo de medición espectroradiometrico 
de las propiedades de suelo del conjunto 
de las unidades pedológicas de la plani-
cie de Versalles, se evaluaron 49 pixeles, 
los cuales han permitido la calibración y 
estimación del carbono orgánico de for-
ma acertada en los dominios del Visible 
e Infrarojo cercano y medio, los que co-
rrobora los resultados de Stevens et al. 
(2008; 2010).

Con el fin de disminuir el impacto de 
las variaciones luminosas, se ajustó la 
frecuencia de calibración sobre el blanco 
Spectralon, ya que el aparato no mide la 
energía incidente de manera sincrónica 
con la luminancia del objeto. Esta con-
dición de medida aumenta grandemente 
el tiempo de medición en campo, sobre 
todo cuando las condiciones meteoroló-
gicas no son estables.

Se obtuvo un modelo de predicción de 
CO por PLSR a partir de espectros me-
didos en campo, con un coeficiente de 
correlación de 0,70 y un RMSEP de 3,6 
g CO kg-1 de suelo seco. A través de una 
validación cruzada (VC) aplicada al jue-
go de datos, se demostró que este modelo 
es poco sensible al método de muestreo; 
obteniéndose un coeficiente de regresión 
de VC de 0,61 y un RMSEP de VC de 4,1 
g CO kg-1 de suelo seco. Este error de pre-
dicción es comparable a los resultados de 
Berthier et al. (2008). 

Para la predicción del CO por PLSR, a 
partir de los espectros medidos en labora-
torio, los valores de coeficiente de correla-
ción sin VC y con VC fueron muy cercanos, 
0,84 y 0,85 respectivamente. Los RMSEP 
sin y con VC también estuvieron muy cer-
canos; 2,66 y 2,55 g CO kg-1 de suelo seco. 
Estos niveles de predicción son compara-
bles a los resultados que presentan Visca-
rra et al. (2006) y Vasques et al. (2006).

Figura 7. Relación entre el contenido de CO estimado por PLSR con validación cruzada a partir de espectros 

de terreno (izquierda) y de laboratorio (derecha)

 

Figura 7. Relación entre el contenido de CO estimado por PLSR con validación cruzada a partir de espectros 
de terreno (izquierda) y de laboratorio (derecha) 
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La razón por la cual se obtuvo una 
mejor predicción a partir de los espectros 
medidos en laboratorio que los de campo 
esta asociada a las condiciones controla-
das en laboratorio. La medición espec-
tral en laboratorio fue realizada sobre 
la misma porción de suelo muestreada a 
8 cm, la cual fue enviada al laboratorio 
para su análisis. A diferencia de la medi-
das espectrales sobre el terreno, que solo 
reflejan una fina capa de la superficie del 
suelo (del orden de tamaño de la longi-
tud de onda). Para mejorar la concordan-
cia entre los análisis de laboratorio y las 
medidas espectrales sobre el terreno, se 
debe desarrollar un método de toma de 
muestra de suelo, con un espesor más pe-
queño de la superficie, metodología que 
se torna complicada sobre los terrenos 
que se encuentran trabajados. Otra razón 
que explica las diferencias de las predic-
ciones, es que los espectros sobre el te-
rreno fueron capturados bajo condición 
de suelo fresco, y las mediciones espec-
trales en laboratorio se realizaron con las 
muestras de suelo secas y tamizadas.

5. Conclusiones

La metodología de supervisión agrícola 
de los suelos a partir de la espectrosco-
pia de terreno y de laboratorio, ofrece la 
posibilidad de evaluar la evolución de los 
contenidos de carbono orgánicos en am-
plios territorios a un menor costo.

El presente trabajo confirma la estre-
cha relación entre el CO y la reflectancia. 
Las consideraciones para la implementa-
ción de la metodología son más frecuen-

tes sobre el terreno que en laboratorio, 
dado las condiciones de terreno y de nu-
bosidad. Estos tipos de aportes metodo-
lógicos permiten obtener informaciones 
pedológicas sobre diferentes tipos de 
suelos con bastante precisión.
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