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RESUMEN
Se presenta el desarrollo de un sistema capaz de estimar la materia orgánica, hierro y capacidad de intercambio catiónico 

del suelo, a través del uso de Redes Neuronales Artificiales (RNA) y Análisis de Componentes Principales (ACP). Las 

variables empleadas para realizar análisis fueron: textura, histograma de color HSL y RGB de las imágenes, las cuales 

fueron correlacionadas con las propiedades obtenidas en los análisis de laboratorio convencionales.

Palabras claves: textura, color propiedades químicas, microelementos.

ABSTRACT
The development of a system capable of estimating the organic matter, iron and capacity for cationic exchange of 

the soil, through the use of Artificial Neural Network (ANN) and principal component analysis (PCA), is presented. The 

variables used to perform the analysis were texture, HSL color histogram and RGB of the images, which were correlated 

with the properties obtained in conventional lab analyses.

Keywords: texture, chemical color properties, microelements.
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INTRODUCCIÓN

La evaluación de los suelos es de gran interés, 

debido a que es el medio para ob-

tener alimentos y juega un papel importante en el desarrollo de los agroeco-

sistemas. Existen numerosas metodologías para evaluar sus propiedades; sin 

embargo, el uso de imágenes para tal fin ha ido incrementándose debido a 

que es una metodología eficiente, reduce tiempo y costos, y ha resultado ser 

un alternativa en la clasificación de la superficie del suelo (Luscier et al., 2006; 

Han et al., 2016), estimación del índice de superficie de hojas en ecosistemas 

(McBratney et al., 2003), identificar zonas erosionadas (Trueba-Espinosa et al., 

2004), propiedades mecánicas de productos de horticultura (Mollazade et 

al., 2013), clasificación de alimentos (Golzarian y Frick, 2011), reconocimiento 

de hierba ajena a la producción (Li y Ji, 2008), determinación de la humedad 

(Zanetti et al., 2015), determinación de microporos (Maragos et al., 2004; 

Houston et al., 2017) y concentraciones de otros nutrientes, tales como el 

fósforo (P) (Keshavarzi et al., 2015). El color del suelo ha sido analizado con-

vencionalmente con el uso de las tablas de color de Munsell (DOF, 2002) y 

está relacionado con las concentraciones de diversos compuestos presentes 

en él; entre ellos, la materia orgánica (MO), los componentes ferromagnesia-

nos, componentes litológicos y el contenido de humedad (Moritsuka et al., 

2014; Porta-Casanellas et al., 2003). Debido a esto se ha evaluado la correla-

ción del color con otras variables fisicoquímicas, como es el caso de Morit-

suka et al. (2014), quienes utilizando el Colorímetro tri-estimulante SPAD-503 

y estadística descriptiva en Microsoft Excel 2010 para Windows correlacio-

naron matiz, brillo y saturación con carbono total (C), nitrógeno total (N) y 

hierro activo (Fe0), obteniendo correlaciones negativas entre el brillo (L) y el 

C (R20.7) y el N (R20.59) en el grupo de muestras de suelos nacionales y 

positivas entre el amarillo (b) y Fe0 de R20.59 para muestras de suelo de un 

solo sitio de muestreo (Moritsuka et al., 2014). Adicionalmente, se ha buscado 

estimar el porcentaje de residuos de humus en suelos y poder determinar 

el grado de degradación de plástico biodegradable y polietileno. Moreno 

et al. (2014) buscaron evaluar los métodos de umbral Otsu, Ridler-Calvard, 

Entropía local y Umbral manual, utilizando una cámara digital (Canon Power 

Shot A80-35mm) y la herramienta de procesamiento de imágenes de Matlab 

R2009a, y obtuvieron resultados confiables al convertir imágenes RGB a HSV 

y utilizando el histograma del plano de saturación. Los métodos Otsu y Ridler 

Calvard obtuvieron resultados más precisos para este tipo de evaluación; sin 

embargo, las conclusiones de las imágenes pueden variar de un observador 

a otro. Autores como Thompson et al. (1992), Marcelino et al. (2007) y Ba-

veye et al. (2010) han señalado que deben existir parámetros para reducir la 

variabilidad de las determinaciones. Entre las variables a controlar se encuen-

tran la toma de muestras, el método de secado, la solidificación con resinas 

y el curado por un número de días previo a la toma de la foto y posterior 

a ésta: los arreglos de luz, la lente o lentes de la cámara, la configuración 

de la exposición y apertura de la lente, entre otros aspectos (Baveye et al., 

2010). Actualmente se han realizado varias comparaciones entre expertos, 

concluyendo que existe gran variabilidad en el software utilizado en el pre-

tratamiento de la muestra; desde si se utiliza alguno o no, y en el método uti-

lizado para el umbral y el pre-tratamiento de la muestra (Baveye et al., 2010). 

Se ha buscado sumar a las imágenes otras metodologías para lograr los ob-

jetivos deseados; en este sentido, 

las redes neuronales (ANN, por sus 

siglas en inglés) han incrementado 

sus aplicaciones en los análisis de 

suelos ya que presentan mejor pre-

cisión que los modelos de regresión 

lineal. Zanetti et al. (2015) utilizaron 

imágenes y ANN para determinar 

la humedad del suelo con un pro-

cedimiento estándar para tomar las 

fotografías, utilizando una Cámara 

digital Canon® PowerShot A7 10 IS 

y resolución 7.1 megapixeles en un 

sitio oscuro donde solo hubiera luz 

del flash de la cámara. Utilizó el mo-

delo RGB y el software imageJ para 

cortar las imágenes de las mues-

tras representativamente y las ANN 

fueron entrenadas 100 veces para 

cada caso evaluado. Los resultados 

fueron similares a los obtenidos por 

el método TDR (Third-order Poly-

nomial Equation), donde el mismo 

modelo para varios tipos de suelos 

presentó un error de 0.0575 g/g; 

este mismo entrenado con datos de 

solo el primer suelo tuvo un error 

mayor, de 0.0781 g/g mientras que 

al entrenarlo con los suelos 2 y 3 

individualmente, hubo un error de 

0.0380g/g y 0.0422g/g, respectiva-

mente, un método estandarizado 

(Zanetti et al., 2015). Keshavarzi et al. 

(2015) utilizaron las ANN para deter-

minar la concentración de Fósforo 

(P) con información sobre la correla-

ción de distribución del suelo en los 

patrones de crecimiento de vegeta-

ción, topografía, características de 

la vegetación mediante imágenes 

satelitales e información pedológi-

ca, reportando una R2 de 0.68 (Kes-

havarzi et al., 2015). En otro estudio 

realizado con el objetivo de hacer 

clasificación de suelos, utilizando 

la cámara de un celular Xiaomi2s, 

un lente D7000 SLR (Single Lens 

Reflex), un sensor CMOS (23.6 

mm15.6 mm) con 16.2 millones 

de pixeles efectivos y el rango focal 
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entre 18 y 105 mm), dio resultados positivos para diez 

suelos superiores a 90 % en identificación bajo condicio-

nes específicas de intensidad de iluminación y humedad 

en las muestras; sin embargo, se concluyó que es difícil 

controlar la luz ambiental y los parámetros del equipo de 

visión. Por otro lado, se destacó que las diferencias en 

el hardware del celular podría afectar la precisión de los 

resultados y la estabilidad del software y la humedad en 

las muestras puede causar que el color se oscurezca ge-

nerando resultados diferentes (Han et al., 2016). Otra de 

las metodologías novedosas para el análisis de suelos es 

el uso de imágenes digitales aéreas; un ejemplo de este 

es el estudio realizado por Trueba-Espinosa et al. (2004), 

quienes evaluaron el grado de erosión hídrica median-

te el modelo RGB de una imagen y ANN, obteniendo 

errores de 2.5 % y 7.1 % en el tepetate blanco y vege-

tación, respectivamente, y errores de sobreestimación 

para el tepetate amarillo, árboles, vegetación, cárcavas 

en dos profundidades 

y pedestales. Emplear 

esta herramienta en 

cuantificación de ve-

getación evita la sub-

jetividad para deter-

minar qué tipo de ve-

getación se presenta 

en ecosistemas; en 

este sentido, Luscier 

et al. (2006) buscó 

cuantificar zonas de 

suelos cubiertas con 

pasto, arbustos, dese-

chos, sin vegetación, 

empleando una Kodak DC4800 Zoom Digital Camera 

(Eastman Kodak Company, Rochester, NY) montada en 

un palo de golf a 1.5 m de altura, estableciendo la reso-

lución en la cámara en 3.1 megapixeles y empleando el 

software e-Cognition. Determinaron la combinación de 

escala, color y forma y utilizaron el Índice Kappa para es-

timar la correlación entre segmentos, concluyendo con 

cuantificaciones de pasto con una desviación hacia la 

sobre-estimación no mayor a 4 %, y para los arbustos no 

fue mayor a 3 %, mientras que para los residuos hubo un 

error no mayor a 4 % en sobre-estimación y 2 % en sub-

estimación, de tal modo que el presente estudio tiene 

el objetivo de estimar concentraciones de compuestos 

químicos presentes en suelos Vertisoles de la región de 

las Montañas del estado de Veracruz, México, con pro-

ducción de caña de azúcar con el uso de ANN e imáge-

nes digitales.

MATERIALES Y MÉTODOS
El sistema de visión desarrollado consistió en una cá-

mara digital de 21 Mega Pixeles y un sistema controla-

do de iluminación en donde las muestras se colocan 

y analizan. Se realizó un programa en LabVIEW para la 

adquisición de la imagen y su procesamiento digital, 

el cual consistió en realizar el cálculo matemático del 

algoritmo de extracción de características de Haralick 

para el análisis de textura y la obtención del histograma 

HSL y RGB para el análisis de color de la muestra del 

suelo. Se utilizó un sensor de humedad controlado por 

un microcontrolador Arduino Due con un ADC de 12 

bits de resolución (Figura 1).

Para el análisis de textura se utilizó una técnica llamada 

extracción de características de Haralick, la cual mide el 

contraste, correlación, homogeneidad, energía y entro-

pía. Específicamente, el contraste mide la cantidad de 

los cambios localiza-

dos en una imagen; la 

correlación, cómo re-

lacionar un pixel con 

sus alrededores; la 

homogeneidad, la si-

militud entre pixeles. 

La energía también 

significa uniformidad 

y la entropía es una 

medición de aleato-

riedad de la intensi-

dad de una imagen. 

La Figura 2 muestra el 

programa que realiza 

el procesamiento de imágenes de los suelos, el cual ob-

tiene el histograma HSL y RGB y el análisis de textura de 

Haralick.

RESULTADOS Y DISCUSIÓN
Suelos: Fueron extraídas 105 muestras de suelo de 

tipo vertisol con cultivo de caña de azúcar (Saccharum 

spp.) en la región de las altas montañas de Veracruz, 

México. Cada una fue enviada al laboratorio para ob-

tener sus propiedades físico-químicas. Estos análisis 

son de gran relevancia para poder realizar la correla-

ción de los parámetros obtenidos mediante las téc-

nicas de visión artificial y los resultados de laborato-

rio. Las Figuras 3 y 4 muestran los resultados de la-

boratorio de la capacidad de intercambio catiónico y 

materia orgánica de una sección de las muestras de 

suelos.

Figura 1. Sistema de adquisición de imágenes.
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Figura 2. Interface gráfica que realiza el procesamiento de las imágenes de los 
suelos.

Textura: La experimentación consistió en reali-

zar el análisis de color y textura de 105 muestras 

de suelo de tipo vertisol con cultivos de caña 

de azúcar. La humedad es un factor importante, 

por lo cual se controló en cada muestra para 

que estuvieran en un rango de 45 % a 55 %. 

Estas fueron depositadas al sistema de análisis 

para que su imagen fuera adquirida y obtuviera 

el procesamiento digital de las imágenes. De la 

Figura 5 a la 12 se muestran diferentes tipos de 

suelo que fueron analizados con el sistema de 

visión.

En la Figura 13 se observan los resultados de tex-

tura obtenidos de las 105 muestras de suelo que 

fueron analizadas. Estos presentan la entropía, 

contraste, homogeneidad, correlación y energía 

de cada una de ellas.

De la Figura 14 a la 17 se muestran por separado 

las gráficas de las variables de Haralick obtenidas 

en el análisis de las muestras.

Los datos obtenidos en el laboratorio de las 

muestras presentaron varianza significativa, por 

lo cual fue importante realizar este análisis para 

verificar que los datos obtenidos con el sistema, 

también tuvieran el mismo tipo de  significan-

cia. Se realizó un estudio de análisis de varianza 

(ANOVA) de los siete parámetros de la extracción 

de características del suelo de Haralick en las 

imágenes del estudio de las 105 muestras exis-

tentes (P001).

Análisis de Color de Hue

En las Figuras 18 y 19 se observa el análisis de 

color de HUE de las muestras de suelo, acorde 

al mapa de color de HUE. Los rangos de la to-

nalidad roja (que es en donde se concentran en 

mayor parte el color de las muestras de suelo) 

se encuentran en valores de 210 a 240 y de 0 a 

50. En las gráficas se puede apreciar que estos 

son los tonos principales. La Figura 19 muestra 

el resultado obtenido de 20 imágenes (1-20), co-

rrespondientes a igual número de muestras de 

suelos. Cada color representa un rango en el his-

tograma; por ejemplo, H (10), que es el color azul 

de gráfica, indica el porcentaje de pixeles en la 

imagen que se encuentran en un rango de tono 

de 0-10 del color de Hue.

Figura 3. Resultados de la Capacidad de Intercambio Catiónico (CIC).

Figura 4. Resultados de laboratorio de materia orgánica (MO).
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Figura 7. Muestra 20, Humedad 50 %. Figura 8. Muestra 30, Humedad 50 %.

Figura 9. Muestra 40, Humedad 50 %. Figura 10. Muestra 50, Humedad 50 %.

Figura 11. Muestra 80, Humedad 50 %. Figura 12. Muestra 100, Humedad 50 %.

Figura 5. Muestra 1, Humedad 50 %. Figura 6. Muestra 10, Humedad 50 %.

La Figura 19 presenta el resultado obtenido de 

20 imágenes (21-40) correspondientes a 20 di-

ferentes muestras de suelos.

Los datos obtenidos durante el análisis de HUE 

son relevantes debido a que los diversos ran-

gos de colores que se encuentran concentra-

dos en la imagen pueden conocerse a detalle. 

Los dominantes son los que definen al suelo y 

con los cuales se va a realizar la estimación y 

correlación con los análisis de laboratorio del 

suelo. Sin embargo, el otro rango nos entrega 

parámetros importantes, como podría ser el 

espacio entre rocas.

Sistema inteligente 

Los datos obtenidos del histograma de color y 

de textura de las muestras de suelo fueron uti-

lizados para realizar el sistema inteligente que 

sea capaz de correlacionar los datos de entra-

da del sistema de visión con los obtenidos en 

el análisis de laboratorio. Una parte fundamen-

tal en el diseño de los sistemas inteligentes es 

brindar al algoritmo de reconocimiento con 

datos de entrada que tengan variabilidad e im-

portancia. A continuación se describe el vector 

de entrada con los datos adquiridos por el sis-

tema de visión:

 Visión: 7 datos de las variables de Haralick

 Visión: 25 datos del histograma de color de 

Hue

 Visión: 75 datos de los histograma de color 

R,G,B

Como variables de salida se seleccionaron los 

siguientes datos:

 Mo, Fe, CIC

Análisis de componentes principales: En to-

tal fueron 107 datos de cada una de las 105 

muestras de suelo. Estos datos pertenecen a la 

matriz que debe generar una correlación con 

los de los análisis físico-químicos del laboratorio. Utilizar 

los 107 datos de cada una de las 105 muestras como 

entrada para entrenar una Red Neuronal Artificial puede 

derivar en un entrenamiento incorrecto de la red, debido 

a que muchas de estas variables podrían no tener una 

relevancia significativa. Por esta razón fue necesario rea-

lizar un pre-procesamiento de estos datos para conocer 

la varianza y correlación de los mismos con el objetivo 

de reducir la dimensionalidad del vector de entrada a la 

red neuronal. Un PCA es una metodología estadística 

que realiza una transformación lineal a través de la crea-

ción de un nuevo sistema de coordenadas para los datos 
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de entrada, en el cual en sus ejes coloca los datos de 

mayor a menor varianza. Un PCA crea un nuevo sistema 

en el cual ordena lo datos de más a menos relevantes; 

con esto se puede lograr reducir la dimensionalidad de 

los datos. Se realizó la programación utilizando el soft-

ware Matlab de un PCA mediante los 11235 datos de la 

matriz de entrada, que corresponde a 107 dimensiones 

por 105 muestras. Acorde con los resultados del PCA se 

Figura 13. Resultados de las características de disimilitud, en-
tropía, contraste, homogeneidad, correlación, energía e intensi-
dad de las 105 imágenes procesadas.

Figura 14. Resultados de las características de disimilitud, en-
tropía, contraste, homogeneidad, correlación, energía e intensi-
dad de las 105 imágenes procesadas. 

Figura 15. Resultado de la característica de correlación de las 
105 imágenes procesadas

Figura 16. Resultados de la característica de homogeneidad de 
las 105 imágenes procesadas. 

Figura 17. Resultado de la característica de Entropía de las 105 
imágenes procesadas.

seleccionaron los ocho primeros componentes princi-

pales, reduciendo el vector de entrada de entrenamien-

to, utilizado en la red neuronal a ocho dimensiones.

Entrenamiento de la Red Neuronal Artificial (ANN): Se 

modeló una red neuronal con los ocho datos de entrada 

provenientes de la reducción dimensional obtenida por 

el PCA y se experimentó con diferentes configuraciones 

relacionadas al número de capas ocultas y de neuronas 

en la capa oculta. Esta red neuronal entrega tres salidas 

como resultado, las cuales son MO, Fe y CIC. Las Figu-

ras 20 y 21 muestran la estructura de la red neuronal 

compuesta por una capa de entrada y una intermedia 

de neuronas.

La Figura 22a muestra el comportamiento de una red 

neuronal, utilizando cinco neuronas en la capa oculta 

de la red, obteniendo un error de reconocimiento de 

4.28 %. La Figura 22b muestra el comportamiento de la 

red neuronal, utilizando 15 neuronas en la capa oculta, 

con un error de 1.45 %. Las gráficas muestran el target 

(la línea azul) que representa el valor de reconocimiento 
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Figura 18. Análisis de color de HUE, muestras de suelo (1-20).

Figura 19. Análisis de color de HUE muestras de suelo (1-106).

Figura 20. Estructura de la red neuronal, capa de entrada de neuronas 
y capa intermedia de neuronas.

ideal y los círculos en la gráfica son los valores reales de 

reconocimiento obtenidos por cada valor del target. Se 

puede apreciar cómo la red neuronal con 15 neuronas 

en la capa oculta presenta un menor error en el recono-

cimiento.

Una vez entrenada la red neuronal se procede a reali-

zar una prueba de reconocimiento, utilizando valores de 

una muestra de suelo. Para realizar esto se ingresaron a 

la red neuronal los 107 datos provenientes de los pará-

metros del sistema de visión y se obtuvieron las estima-

ciones de los tres valores de salida correspondientes al 

MO, Fe, CIC.

CONCLUSIONES

Los resultados obtenidos en 

el algoritmo 

de reconocimiento indican que existe una correlación 

entre las propiedades químicas como la materia orgáni-

ca, el hierro y la capacidad de intercambio catiónico de 

los suelos obtenidos por el sistema de visión y los análisis 

de laboratorio de estas variables químicas, lo cual hace 

factible tener una estimación de estos, utilizando única-

mente técnicas de visión y de inteligencia artificial.
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