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Resumen
Los análisis químicos en suelos son una herramienta que proporciona 
información importante sobre los nutrientes presentes y permite co-
rregir los excesos o defi ciencias mediante planes de fertilización; sin 
embargo, son métodos costosos y demorados ya que requieren la utili-
zación de reactivos químicos y de diferentes procesos. En la actualidad 
se busca utilizar técnicas no destructivas, rápidas y precisas que permi-
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tan obtener resultados fácilmente; tal es el caso de la espectroscopía de 
infrarrojo cercano NIRS. En este capítulo se realiza una descripción del 
uso del NIRS para predecir las propiedades del suelo. Se relata la forma 
de procesar la muestra para la lectura, la extracción de los espectros y se 
describen las metodologías estadísticas para la calibración. También se 
desarrolla un ejemplo de calibración del equipo para materia orgánica 
utilizando muestras de una amplia gama de suelos de diferentes muni-
cipios del departamento de Antioquia. Estas muestras se analizan por 
el método de regresiones por mínimos cuadrados parciales. El uso del 
NIRS en conjunto con diferentes modelos estadísticos son una alternati-
va tecnológica que permite obtener resultados de una forma más rápida 
y sin la utilización de reactivos químicos que contaminen el ambiente.

Palabras clave: absorbancia, machine learning, métodos ópticos, re� ec-
tancia, regresiones parciales, pedología, componentes principales

1. Introducción
Los análisis de suelo por química húmeda (qh) son comúnmente utiliza-

dos para determinar las propiedades químicas. Su fi n es conocer las de-

fi ciencias o excesos de minerales, corregirlas y mejorar la productividad 

de los cultivos. La qh sigue siendo un método costoso y de difícil acceso 

para muchos productores, pero la implementación de nuevas tecnolo-

gías y métodos de análisis en suelos han permitido mejorar dichos pro-

cesos. Así, se obtienen resultados más rápidos y a menor precio debido 

a que no son destructivos ni requieren uso de reactivos químicos. Una 

de las técnicas no invasivas es la espectroscopía de infrarrojo cercano 

(NIRS, por sus siglas en inglés), la cual funciona por medio de ondas en la 

región del infrarrojo entre la longitud de onda de los 780 a 2.500 nm, que 
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en su mayoría no son percibidas por el ojo humano (Givens et al., 1997). 

Estas longitudes pueden reconocer los enlaces químicos como los N-H, 

S-H, C=O y O-H de los compuestos principalmente orgánicos presentes 

en el suelo (Guerrero et al., 2008). Este método ha sido utilizado para 

determinar la composición y calidad de algunos productos y para moni-

torear algunos procesos químicos y biológicos (D’Mello, 2000). 

El NIRS ha sido descrita por He et al. (2007), Macias et al. (2015), Gandarias-

beitia et al. (2017) y Mohamed et al. (2018) como una buena alternativa en 

la agricultura de precisión para analizar las propiedades del suelo en tanto 

es un método fácil, útil y de bajo costo. Una de las mayores ventajas del 

método NIRS es que por medio del espectro obtenido de una sola mues-

tra se pueden analizar simultáneamente propiedades químicas, físicas y 

biológicas del suelo (Nduwamungu et al., 2009). Algunas de sus ventajas 

más importantes son la rapidez con la que se realizan los análisis, no gene-

ra residuos químicos, requiere menos mano de obra ya que realiza varios 

análisis al mismo tiempo, luego de su calibración es muy fácil de manejar y 

sus análisis tienen un bajo costo (Rivera et al., 2018; Nie et al., 2018).

Los parámetros del suelo más estudiados por medio del NIRS corres-

ponden principalmente a la materia orgánica (MO), el nitrógeno (N), el 

fósforo (P) el potasio (K), el calcio (Ca), el magnesio (Mg), el pH y el conte-

nido de arcilla. En estos se han obtenido buenos resultados, excepto en 

minerales como el fósforo y el potasio (He et al., 2007; Gandariasbeitia et 

al., 2017) ya que muchas veces no se encuentran ligados a otros enlaces 

y no son detectables ante las ondas del NIRS. Los rangos espectrales 

en los cuales se puede analizar el contenido de MO se encuentran en-

tre los 379 y 2.500 nm (Rodríguez et al., 2015) —el cual puede ser un 

dato de gran interés ya que está ligado a la fertilidad de los suelos—. El 

uso del NIRS para la predicción de algunas propiedades del suelo tiene 
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varias implicaciones positivas en el proceso de análisis y en los resulta-

dos fi nales debido a que la calibración, validación y uso de ecuaciones 

o modelos permitirán analizar dichas propiedades en gran número de 

muestras. Para ello se requiere crear ecuaciones de predicción para cada 

una de las características o propiedades que se desea analizar (Rivera et 

al., 2018). 

Los modelos más utilizados para predecir las propiedades del suelo por 

medio de NIRS son: la regresión lineal múltiple escalonada (SMLR, por 

sus siglas en inglés), la regresión de mínimos cuadrados parciales (PLSR, 

por sus siglas en inglés), la regresión adaptativa multivariante splines 

(MARS, por sus siglas en inglés), la regresión sobre componentes prin-

cipales (PCA, por sus siglas en inglés) y las redes neuronales artifi ciales 

(ANN, por sus siglas en inglés). Sin embargo, Geladi (2003) y Tinti et al. 

(2015) concluyeron que los análisis PCA y PLSR son mucho más adecua-

dos para examinar espectros debido a que o convierten un conjunto de 

variables altamente correlacionadas en un conjunto de variables inde-

pendientes o reducen la dimensionalidad de los datos extrayendo las 

variables más importantes. En la Tabla 1 se observa un resumen de artí-

culos científi cos que evaluaron diversas metodologías estadísticas para 

relacionar los parámetros del suelo con los resultados del NIRS. 

El objetivo de este capítulo es realizar una descripción del uso del NIRS 

para predecir las propiedades del suelo. Se relata la forma de procesar 

la muestra para la lectura, la extracción de los espectros y se describen 

las metodologías estadísticas para la calibración. También se desarrolla 

un ejemplo de calibración del equipo para materia orgánica utilizando 

muestras de una amplia gama de suelos de diferentes municipios del 

departamento de Antioquia, las cuales fueron analizadas por el método 

de regresiones por mínimos cuadrados parciales.
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Tabla 1. Comparación de metodologías estadísticas para relacionar los 
parámetros del suelo obtenidos por química húmeda y por infrarrojo 
cercano NIRS

Parámetro R2 Rango espectral (nm) Modelo estadístico
Número 

de muestras
Referencia

Materia 

orgánica

0,96 993, 1.080, 1.951 y 2.277 PCA y PLRS 165 He et al., 2007

0,99 450 y 600 RPD - Yarce & Castillo, 2014

0,90 379 - 780 y 780 – 1.800 PLSR 72 González et al., 2020

0,62 - MPLS 281 Macías et al., 2015

0,96 750 y 2.400 PLSR 147
Gandariasbeitia et 

al., 2017

0,91 y 0,86

497, 503, 504, 1.888, 

1.393, 1.392, 479, 482 

y 487

AdaBoost 69 Wei et al., 2020

0,90 - PCA y PLSR 130 Lin et al., 2018

Nitrógeno
0,93 902, 2.364, 1.826 y 2.098 PCA y PLRS 165 He et al., 2007

0,96 928, 960 y 1.638, 1 680 PLSR - Nie et al., 2018

Nitrógeno 

total

0,91 750 y 2.400 PLSR 147
Gandariasbeitia et 

al., 2017

0,88 - PCA 156 Gates, 2018

pH

0,91 - PCA y PLRS 165 He et al., 2007

0,96 1.850 y 2.350 PLSR 147
Gandariasbeitia et 

al., 2017

0,92 y 0,93 1.000 y 2.500 PCA y PLSR 40 Munawar et al., 2020

Carbono 

orgánico
0,97 830 y 2.630 PCA >500 Guerrero et al., 2008

Arcilla

0,66 2.200 PLSR 237 Summers et al., 2011

0,91

2.200, 2.400, 2.500, 

1.443, 2.231, 2.323, 6.53, 

895, 1.133 

MLR 184
Nanni & Dematte, 

2006

Limo
0,68 840 PLSR y MLR - Selige et al., 2006

0,57 520 - 600, 630 - 690 - 144 Sousa et al., 2011

Arena

0,87 2.202, 2.238, 2.322, 2.371 PLSR y MLR - Selige et al., 2006

0,84
760 - 860, 2.145 – 2.525, 

2.235 - 2.285
- 144 Sousa et al., 2011

Carbonatos 0,69 2.300 PLSR 228 Summers et al., 2011
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2. Metodología
2.1. Análisis por química húmeda
Cada muestra de suelo se divide en dos, una parte para ser analizada 
por el NIRS y la restante por qh. En este caso, cada una de las muestras 
fue enviada al laboratorio de química analítica de Agrosavia, donde se 
realizó un análisis físico-químico completo y se determinó además el 
contenido de Nitrógeno total y el porcentaje de Cadmio (% Cd) (Tabla 
2). También se realizó un análisis para determinar la densidad aparente 
del suelo y se recibieron recomendaciones de fertilización, las cuales se 
entregaron a los productores de los predios.

2.2. Proceso de obtención de muestras y preparación 
de muestras para lectura del NIRS
 La toma de muestras de suelo en campo se realizó por medio de un 
equipo de personas capacitadas, quienes hicieron el muestreo depen-
diendo de la topografía del terreno. Se obtuvo una muestra compuesta, 

Fósforo 0,93 y 0,99 1.000 y 2.500 PCA y PLSR 40 Munawar et al., 2020

Potasio
0,48 - PLSR 165 Cobo et al., 2010

0,71  1.906, 2.217 y 2.279 PCA y PLRS 165 He et al., 2007

Calcio 0,85 - PLSR 130 Awiti et al, 2008

Magnesio
0,76 - PLSR 130 Awiti et al, 2008

0,91 - PCA y PLSR 40 Munawar et al., 2020

R2: Coefi ciente de determinación, PCA: regresión sobre componentes principales, PLSR: regre-
sión de mínimos cuadrados parciales, RPD: diferencia de predicción residual, MPLS: método 
de regresión de mínimos cuadrados modifi cados, MLR: regresión lineal múltiple y AdaBoost: 
algoritmo boosting 

Fuente: adaptado de Schapire (1990)
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Tabla 2. Métodos utilizados para análisis de suelos dedicados a cultivos

Determinación analítica Unidad Método

Porcentaje de arena (% A) g/100 g Método de Bouyoucos

Porcentaje de arcilla (% Ar) g/100 g Método de Bouyoucos

Porcentaje de limo (% L) g/100 g Método de Bouyoucos

Clase textural No aplica Método de Bouyoucos

Cadmio (Cd) pseudo total mg/kg Digestión ácido nítrico-clorhídrico/ ICP

pH (1:2, 5) Unidades de pH GA-R-046, versión 05 de 2019-10-02

Conductividad eléctrica (CE) 

(1:5)
dS/m

NTC 5596.2008 Método b. Medición en 

suspensión suelo

Materia orgánica (MO) g/100g Cálculo según NTC 5403 Walkley Black

Carbono orgánico (CO) g/100g GA-R-119 V2 2019-09-20

Fósforo (P) disponible (Bray II) mg/kg GA-R-048. Versión 05 de 2019-10-02

Nitrógeno total (NT) g/100g Kjeldahl

Azufre (S) disponible mg/kg Fosfato monobásico de calcio

Cap Interc Catión Eff ect (CICE) cmol(+)/kg Cálculo

Boro (B) disponible mg/mk Fosfato monobásico de calcio

Acidez (Al+H) cmol(+)/kg KCl

Aluminio (Al) intercambiable cmol(+)/kg KCl

Calcio (Ca) disponible cmol(+)/kg GA-R-050 versión 7 de 2019-10-02

Magnesio (Mg) disponible cmol(+)/kg GA-R-050 versión 7 de 2019-10-02

Potasio (K) disponible cmol(+)/kg GA-R-050 versión 7 de 2019-10-02

Sodio (Na) disponible cmol(+)/kg GA-R-050 versión 7 de 2019-10-02

Hierro (Fe) olsen disponible mg/kg NTC 5526:2007

Cobre (Cu) olsen disponible mg/kg NTC 5526:2007

Manganeso (Mn) olsen dispo-

nible
mg/kg NTC 5526:2007

Zinc (Zn) olsen disponible mg/kg NTC 5526:2007

Fuente: elaboración propia 
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resultado de la mezcla de ocho submuestras, lo cual permite obtener in-

formación promedio de la fertilidad del lugar (Gómez, 2013). La profun-

didad del muestreo fue de 20 cm y se realizó con la ayuda de un barreno. 

La muestra fue empacada en bolsas ziploc y marcada con los datos más 

relevantes para el análisis (nombre del municipio, nombre del predio y 

cultivos establecidos). 

Para el desarrollo de esta investigación se tomaron muestras de suelo 

en diferentes municipios del departamento de Antioquia, en predios 

dedicados principalmente a la producción de leche, carne, cacao y fl o-

res. Las muestras pertenecen al proyecto Cedait (Centro de Desarrollo 

Agrobiotecnológico de Innovación e Integración Territorial, El Carmen 

de Viboral, Antioquia) y fueron recolectadas dentro del componente Sis-

tema Experto. 

2.2.1. Secado de las muestras de suelo
Las muestras de suelo se secan al aire libre y en un horno de ventilación 

forzada, según los parámetros descritos en la norma NTC-ISO 11464 de 

1995. Estas se secan completamente, hasta que la masa perdida sea 

máxima de 5% de masa (m/m) en 24 horas. 

 Para acelerar el proceso de secado se disgregan los terrones mayores a 

15 mm. Cuando las muestras se secan al aire se trituran un poco con la 

mano, con un mazo de madera o un mortero. El mismo procedimiento 

se debe seguir cuando las muestras se secan en el horno. 

•  Secado al aire libre: se esparce todo el material en una capa de espe-

sor menor a 15 mm sobre papel kraft o bandejas de plástico (Figura 

1). Se debe evitar la luz solar directa, ya que puede crear diferencias 

de temperatura en la muestra.
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Figura 1. Muestras de suelo secados al aire libre 
(Fuente: archivo del Proyecto)

• Secado en estufa: se esparce todo el material en una capa de espe-
sor menor a 15 mm sobre una bandeja metálica que no absorba 
humedad y que no cause contaminación. Se pone la bandeja en la 
estufa (Memmert UF 750) y se seca a una temperatura máxima de 
40ºC (Figura 2); se recomienda esta temperatura para que el suelo 
no pierda propiedades. El secado se realiza hasta que el color del 
suelo sea uniforme y no se observen zonas húmedas (Zapata, 2021).

Figura 2. Muestras de suelo secando en horno de ventilación forzada 
(Fuente: archivo del Proyecto)
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2.2.2. Tamizado de las muestras de suelo
Antes de realizar este procedimiento se retiran las piedras, raíces y ele-
mentos extraños. Si las muestras de suelo se secan en terrones es nece-
sario triturarlos con ayuda de un mazo. Se tamiza la muestra por medio 
de un tamiz de 2 mm, se tritura el material mayor a 2 mm y se vuelve a 
tamizar hasta obtener la cantidad necesaria (Figura 3). La fracción de 2 
mm se homogeniza y se almacena en un frasco plástico. Se debe guar-
dar otra muestra de igual tamaño como contramuestra.

Figura 3. Tamizado de las muestras de suelo con tamiz de malla de 2 mm 
(Fuente: archivo del Proyecto)

2.2.3. Almacenamiento de las muestras de suelo
Luego de que el suelo quede tamizado se almacena en dos frascos de 
plástico previamente rotulados (su peso debe estar entre los 150 y 250 
gramos) (Figura 4). De estos dos recipientes se sacan muestras más pe-
queñas para realizar la lectura en el equipo NIRS.

Las  muestras de suelo se procesan en un equipo NIRS. Estos pueden 
adquirirse con diferentes marcas comerciales, por ejemplo: Analytical 
Spectral Devices Inc, Foss NIR system Denmark, Bruker Optik GmbH, 
ASD LabSpec, Veris Technology Incorporation, Isuzu Optics Corp y Ther-
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mo Nicolet Antaris II. Generalmente estos equipos contienen un rango 
espectral o longitud de onda que va desde los 350 a los 2.500 y desde 
los 850 a los 2.630 nanómetros aproximadamente y su tiempo de análi-
sis es menor a 40 segundos, por lo cual son equipos altamente efi cien-
tes para determinar parámetros de interés.

En e ste caso se utilizó un equipo NIRS modelo FOSS DS 2500 F del Labo-
ratorio Integrado de Nutrición Animal y de Pastos y Forrajes de la Facul-
tad de Ciencias Agrarias de la Universidad de Antioquia. Se analizaron 
47 muestras para la toma del espectro; se utilizaron 20 gramos de cada 
una, contenido que se presionó con el dispositivo que trae el equipo 
con el objetivo de que quedara uniforme para su lectura (Figura 5). Lue-
go de cada lectura se limpió la cubeta con un paño limpio y seco para 
eliminar los residuos de la muestra anterior.

3.  Resultados: obtención de espectros 
y análisis estadístico 
El NIRS genera los espectros para cada muestra analizada, en este caso el 
rango espectral se encuentra entre los 850 y 2.500 nanómetros (nm). La 

Figura 4. Almacenamiento de las muestras de suelo en recipientes plásticos
(Fuente: archivo del Proyecto)
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base de datos se exporta de 2 en 2 nanómetros en el software MOSAIC y 
se generan 825 columnas correspondientes a dicho rango de espectros. 
Los valores de absorbancia (au) y refl ectancia (ref ) se encuentran en un 
rango de 0,0 a 1,0

La base de datos puede ser analizada por ISIScan o por otro software 
estadístico, en este caso se utilizó R-project (R Core Team, 2021). Ge-
neralmente se realiza un análisis visual de los espectros para verifi car 
inconsistencias en la forma de las curvas de cada muestra en el rango 
espectral; en la Figura 6, por ejemplo, se muestran dos gráfi cos de rela-
ción de los niveles de absorbancia y refl ectancia con las longitudes de 
onda, los cuales se obtuvieron con la librería graphics de R Core Team 
(2021). Los espectros de absorbancia se convirtieron a refl ectancia por 
medio de la ecuación log10 (1/absorbancia). 

.Después de verifi car la calidad de los espectros se acoplan las bases 
de datos de los espectros con la base de datos de química húmeda y se 

Figura 5. Muestra de suelo preparada para su lectura en el equipo NIRS 
(Fuente: archivo del Proyecto)
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procede a realizar el análisis con las metodologías descritas en la Tabla 1 
o con otro tipo de metodologías, modelos y transformaciones que el in-
vestigador estime conveniente. Esta investigación desarrolló el análisis 
de relaciones para la variable MO a través de un análisis PLSR con cinco 
componentes, utilizando el comando plsr de la librería pls (Bjorn-Helge 
et al., 2020). Este método de regresión es altamente utilizado en la es-

Figura 6. Relación de la absorbancia y la refl ectancia con la longitud de onda 
para las muestras de suelos de Antioquia 
(Fuente: elaboración propia)
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pectroscopía de infrarrojo cercano, ya que facilita la lectura de las líneas 
superpuestas del espectro (Bjorn-Helge & Wehrens, 2020). Adicional-
mente, se trabajó la librería mc2d (Pouillot & Delignette-Muller, 2010) 
con el comando rbern (ensayos de bernoulli de una distribución bivaria-
da) para dividir aleatoriamente la base en dos partes, una que contenga 
los datos para entrenamiento del modelo y otra con datos para probar 
el ajuste. También se puede utilizar directamente el argumento “valida-
tion = c(“CV”, “LOO”)” del comando plsr para la validación cruzada. En 
este caso se optó por dividir la base en dos. El principal objetivo de la 
validación de las muestras de suelo es obtener una ecuación adecuada 
que pueda predecir las propiedades de otras muestras a futuro (Givens 
et al., 1997; Cao, 2013). 

Es muy común utilizar como indicadores de un buen ajuste del modelo 
en la base de datos para entrenamiento y prueba los valores del error 
cuadrático medio de predicción (MSEP), la raíz del error cuadrático me-
dio de predicción (RMSEP) y el coefi ciente de determinación múltiple 
de A.K.A. (R2). Para este trabajo se obtuvieron respectivamente con los 
argumentos MSEP, RMSEP y R2 de la librería plsr. Se busca que el R2 sea 
cercano a 1, que el RPD sea >2 y que el RMSEP sea bajo para que el aná-
lisis o modelo sea ajustable (Wei et al., 2020). En este caso se obtuvieron 
unos R2 de 0,86 y 0,78, un RMSEP de 1,9 y 2,3 para el entrenamiento y la 
prueba y un RPD general de 2,39. 

Los gráfi cos del análisis se pueden obtener por varios comandos y li-
brerías, acá se utilizó el comando validationplot de la librería lps para 
visualizar la validación del RMSEP y R2, en función del número de com-
ponentes (Figura 7), y obtener el mayor ajuste del modelo utilizado. Se 
espera que cuando el R2 es alto, el RMSEP sea bajo, esto signifi ca que es 
el resultado esperado y que la diferencia entre los valores observados y 
predichos es baja. Con el comando ggplot de la librería ggplot2 (Hadley, 



231

Figura 7. Gráfi cas de RMSEP vs número de componentes para la materia orgá-
nica (%) y relaciones de los valores observados con los valores predichos por 
el modelo 
(Fuente: elaboración propia)

2016) se puede grafi car la relación de la información de química húme-
da y las predicciones del NIRS con el método estadístico (Figura 8). Am-
bos se encuentran en el rango normal esperado para los valores de MO.
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La Figura 9 presenta un fl ujograma en el que se resumen los procesos 
y procedimientos desde la toma de la muestra de suelo hasta la predic-
ción por PLSR.

Yarce & Castillo (2014) realizaron una investigación en el centro de in-
vestigación de caña de azúcar de Colombia sobre validación no exhaus-
tiva para la determinación de materia orgánica en suelos por medio de 
espectrofotometría UV- VIS, donde obtuvieron un coefi ciente de deter-
minación (R2) de 0,99, por lo que concluyeron que el método evaluado 
cumplió con los criterios establecidos. 

Un estudio realizado en China determinó el contenido de materia orgá-
nica en el suelo a través de la espectrofotometría de infrarrojo cercano 
(NIRS). Utilizaron 165 espectros para la etapa de calibración y validación 

Figura 8. Relación entre los valores observados de la materia orgánica (%) ob-
tenida por química húmeda y los valores predichos por regresión por mínimos 
cuadrados parciales utilizando las bases de datos para entrenamiento (negro) 
y la de prueba (rojo) 
(Fuente: elaboración propia)
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y encontraron que el NIRS fue una buena alternativa al obtener un R2 de 
0,91 y un RMSEP de 0,12 para la materia orgánica; también se concluyó 
que el NIRS es una buena herramienta para avanzar en la agricultura de 
precisión (He et al., 2007).

También en China, Lin et al. (2018) utilizaron NIRS para predecir el conte-
nido de materia orgánica por medio de transformaciones y encontraron 
un R2 de 0,90, un RPD de 2,24 y un RMSEP de 0,21. Por ello, concluyeron 
que esta es una alternativa óptima para su determinación. Adicional-
mente, se aplicaron distintos métodos para determinar el pretratamien-

Figura 9. Esquema de la metodología empleada para el procesamiento y aná-
lisis de los suelos 
(Fuente: elaboración propia)
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to espectral, la selección de las muestras y el rango de longitud de onda 
para mejorar su precisión. Por otra parte, por medio de transformacio-
nes y la utilización del análisis AdaBoost, Wei et al. (2020) encontraron 
una alta precisión con un R2 de 0,86 y un RMSEP de 0,72 para la materia 
orgánica presente en suelos agrícolas. 

Macías et al. (2015) analizaron la materia orgánica por medio del NIRS 
y encontraron un R2 de 0,62 y un RPD de 1,8, lo que pudo deberse a la 
procedencia de las muestras de suelo. Estos resultados podrían mejorar 
aumentando el número de muestras utilizadas para la validación. Por 
último, Gandariasbeitia et al. (2017) encontraron un R2 de 0,96 y un RPD 
de 4,01 para la materia orgánica analizada por medio de NIRS y PCA, 
estos dos métodos podrían ser de gran utilidad para analizar grandes 
cantidades de muestras.

4. Conclusiones
El uso de la espectroscopía de infrarrojo cercano NIRS es una buena al-
ternativa para predecir la composición fi sicoquímica. Es una metodo-
logía fácil de usar, económica y permite analizar muchas muestras de 
suelo en poco tiempo. Se requiere calibrar constantemente al aumentar 
el número de muestras y analizar por diversos procedimientos estadísti-
cos cada componente del suelo.
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