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Resumen

Numerosas estrategias, como la reciente Propuesta de Directiva del Parlamento
Europeo de Vigilancia y Resiliencia del Suelo, reclaman un planteamiento integral
y transversal de la proteccién del suelo en todos los sectores, especialmente en los
suelos forestales.

Para tal fin, la disponibilidad de informacidon confiable y actualizada sobre las
propiedades y la salud de los suelos cobra un papel fundamental. Concretamente
para el carbono organico en suelo (SOC) de zonas forestales, se han realizado
multiples esfuerzos para su muestreo, cuantificacién y seguimiento. Sin embargo,
estas iniciativas presentan una gran heterogeneidad en las metodologias y
disposicion de datos resultantes, tal y como resoluciones espaciales, caracteristicas
y accesibilidad de datos.

El objetivo de este estudio es evaluar la informacién del SOC en seis productos
disponibles generados con diferentes enfoques metodolégicos, resoluciones y
dominios espaciales (global, europeo, nacional y local), aplicado para el caso de
estudio la Regién de Murcia.

Los resultados muestran que modelos parametrizados con datos locales y
covariables ambientales como factores formadores del suelo, capturan mejor la
variacion espacial del SOC, mejorando la evaluacion de este recurso.
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1. Introduccion

El cambio global interfiere negativamente en la biodiversidad, la estructura y la
funcién de los ecosistemas terrestres (PECL et al., 2017). La gestion forestal
sostenible, en particular la gestién del carbono en suelo, es crucial para la
adaptaciéon al cambio global y la regulacién del clima (JOBBAGY et al., 2000;
WIESMEIER et al., 2019). Numerosas estrategias, como la reciente Propuesta de
Directiva del Parlamento Europeo de Vigilancia y Resiliencia del Suelo, reclaman
un planteamiento integral y transversal de la proteccion del suelo en todos los
sectores, especialmente en los suelos forestales (PARLAMENTO EUROPEOQ, 2024).
Por lo tanto, la cuantificacién y el monitoreo del carbono organico del suelo (SOC,
por sus siglas en inglés) a diferentes escalas son esenciales para informar sobre la
gestion del suelo, adaptar politicas locales y evaluar impactos potenciales (RICHER-
DE-FORGES et al., 2019; VARGAS-RO]JAS et al., 2019). Sin embargo, aun persisten
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lagunas de conocimiento local y regional sobre la dindmica del SOC, las cuales
deben abordarse para informar sobre practicas de gestién a la escala espacial
o e e adecuada (CASH & MOSER, 2000; WIESMEIER et al., 2019).

2025 |16-20
GIJON | JUNIO

Un desafio actual en la investigacion de suelos forestales es predecir con
precision las existencias de SOC a alta resolucidn espacial, incluyendo el perfil del
suelo completo (es decir, >30 cm de profundidad). Los estudios de investigacién
encuentran dificultades para reproducir la alta variabilidad espacial del SOC
debido a la complejidad operativa, los costes y la falta de replicacién temporal en
los muestreos de suelo (SMITH et al., 2020; VARGAS et al., 2017). Para mejorar la
escala espacial de esta informacion, tradicionalmente los mapas de caracteristicas
edéficas se han regido bajo un marco que considera los procesos de formacion del
suelo a partir de asociaciones suelo-paisaje y vegetacion (HIEDERER & KOCHY,
2012). En la ultima década, el mapeo digital del suelo (DSM, por sus siglas en inglés)
ha permitido la implementacion de este marco en grandes extensiones de terreno
mientras proporciona informacion local sobre propiedades de suelo (BRUS et al.,
2011; MCBRATNEY et al., 2003; SAVIN et al., 2019; SEARLE et al., 2021).

Esfuerzos recientes en DSM han combinado modelos basados en datos (‘data-
driven models’), con mediciones directas (por ejemplo, informacién in situ de
pedones), para estimaciones locales (FILIPPI et al., 2021), nacionales (VITHARANA
et al., 2019), continentales (GUEVARA et al., 2018) o globales (HENGL et al., 2017) de
diferentes propiedades del suelo (CHEN et al.,, 2022). Ademads, se ha demostrado
que la integracion de datos de teledeteccidn, ya sean indices estaticos o series
temporales, mejora la prediccion de SOC incluso con informacién limitada para
parametrizar modelos (FATHOLOLOUMI et al., 2020; LIANG et al., 2020; SCHILLACI
et al, 2017; ZHOU et al., 2023). Por consiguiente, el DSM ofrece la posibilidad de
utilizar diferentes recursos digitales para mejorar la representacidon espacial del
SOC desde escalas locales hasta globales.

Respecto a la informacion edafica, actualmente existen varias iniciativas a nivel
regional y global con el fin de recopilar informacién a escala mundial, como la
Base de Datos Analitica de Perfiles para Europa (SPADE), la Base de Datos Mundial
Armonizada de Suelos (HWSD), el Servicio Mundial de Informaciéon de Suelos
(WoSIS) o la Red Internacional de Carbono del Suelo (ISCN). Sin embargo, estas
iniciativas presentan dos limitaciones criticas: a) diferencias en la densidad
espacial de datos y en la forma de estructurar la informacion (por ejemplo, en
unidades de mapa o en informacion de puntual/pedones), que contribuyen a
sesgos en la representacion de la variabilidad espacial (KIBBLEWHITE et al., 2008;
SMITH et al., 2020; TRNKA et al., 2011; WILLAARTS et al., 2016), y b) la falta de
informacidn sobre propiedades concomitantes del suelo (POEPLAU et al., 2017).

Esto ultimo es especialmente necesario ya que la estimacion del stock del SOC
(SOCs) depende de la densidad o concentracion de carbono organico del suelo
(SOCc), 1a densidad aparente (BD) y el contenido de fragmentos gruesos (CRF) de la
profundidad del suelo objetivo. Si bien el SOCc se mide con precisiéon, BD y CRF
suelen faltar en la mayoria de las bases de datos, lo que resulta en una mayor
incertidumbre en las predicciones (DURANTE et al., 2020; POEPLAU et al., 2017).
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Debido a estas limitaciones en la mayoria de las bases de datos de suelos
disponibles, es necesario comparar y validar los productos derivados de las
mismas (como los mapas de SOC) para comprender mejor sus limitaciones y
permitir una interpretacion adecuada (HAN et al., 2022; LEMERCIER et al., 2022).

La inferencia espacial de suelos es un enfoque comun para generar mapas
continuos a partir de datos puntuales y estimar el SOC en diversas escalas
espaciales (WANG et al., 2018). E1 método SCORPAN considera el SOC como una
funciéon de los factores ambientales formadores del suelo, tales como el clima, la
topografia, la vegetaciéon o el uso del suelo (MCBRATNEY et al, 2003). Para
correlacionar el SOC con estos factores formadores, se han desarrollado
numerosas estrategias de modelos de prediccion estadistica (KRAVCHENKO y
BULLOCK, 1999; OMRAN, 2012; ROBINSON & METTERNICHT, 2006). Por ejemplo,
los enfoques de regresién lineal son ampliamente conocidos debido a su
simplicidad computacional e interpretabilidad (THOMPSON et al., 2006), pero las
relaciones entre las propiedades del suelo y las variables ambientales suelen ser
complejas y no lineales (MANNING et al., 2015; MONI et al., 2010; WIESMEIER et al.,
2019). Estudios recientes han propuesto técnicas alternativas adaptadas de la
mineria de datos (data mining), el aprendizaje automdtico (machine learning) o los
métodos de ensamble de modelos multiples para abordar estas relaciones no
lineales y mejorar la capacidad predictiva del DSM (SHANGGUAN et al., 2017;
WANG et al.,, 2018). No obstante, no existe un enfoque empirico unico o perfecto, ya
que los modelos enfrentan multiples limitaciones segun las caracteristicas de cada
uno, la disponibilidad de datos y la escala espacial de las predicciones (ARROUAYS
et al., 2020; GUEVARA et al., 2018).

En la actualidad, se han realizado multiples esfuerzos para mapear propiedades
del suelo a nivel mundial con diferentes dominios o escalas espaciales. Por
ejemplo, el Mapa Global de SOC (GSOC, con una resolucion de aproximadamente 1
km) de la Alianza Mundial por el Suelo se deriva de informacién nacional de SOC
compilada por el HWSD (YIGINI et al., 2018). Otra iniciativa global alternativa
(SoilGrids250m, con resolucion de 250 m) se obtuvo utilizando datos
estandarizados de WoSIS (HENGL et al., 2017). Finalmente, un tercer proyecto
global es el GlobalSoilMap, un consorcio conducido por la Unién Internacional de
Ciencias del Suelo (IUSS), cuyo objetivo es crear mapas digitales globales de
propiedades clave del suelo a wuna resolucién espacial mas detallada
(aproximadamente 100 m) (ARROUAYS et al., 2014). Estos esfuerzos son valiosos
por sus contribuciones a nivel global y para derivar informacién en areas con
datos de suelos limitados. Sin embargo, la aplicaciéon de estimaciones de SOC
realizadas para un dominio espacial amplio a uno mdas pequefio (es decir,
informacidén global o continental al nivel nacional o local) puede no capturar la
heterogeneidad del SOC, especialmente en bases de datos de suelos recopiladas en
diferentes periodos y con métodos analiticos diversos (VITHARANA et al., 2019).
Por lo tanto, se requiere informacién local derivada como referencia para la
evaluacion, aplicabilidad e interpretacion de estos esfuerzos globales (HAN et al,,
2022).

En base a todas estas limitaciones, es imprescindible evaluar la informacion del
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SOC para una mejor interpretacion, consistente con la escala y dominio espacial de
aplicacion.
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2. Objetivos

Debido a la gran heterogeneidad espacial del SOC (CONANT et al., 2011;
MINASNY et al., 2017; XIONG et al,, 2016), planteamos la hipdtesis de que mapas
modelizados con informacién local del suelo capturardn mejor la variacion
espacial del SOC que las estimaciones globales disponibles.

El objetivo de este estudio es evaluar la informacién del SOC en seis productos
disponibles generados con diferentes enfoques metodolégicos, resoluciones y
dominios espaciales (global, europeo, nacional y local), aplicado para el caso de
estudio la Regién de Murcia.

3. Metodologia

A continuacion, se presenta el esquema metodoldgico para mostrar los
diferentes pasos llevados a cabo en este estudio (Figura 1).

PRODUCTOS DISPONIBLES DE VARIABLES DE SOC (*)

ESTANDARIZACION EVALUACION
(* SOCc y/o 2 SOCs) COMPARACION
Global GSOC 2 * Cualitativa
] ¢ Cuantitativa a dos dominios
SG 12 espaciales

OCTOP 1 * Nacional (Espafia Peninsular)

* Local (Regidon de Murcia)

OcCont !
sCsSs 1.2 VALIDACION EXTERNA

* SOCc: 1100 capas arables

* SOCs: 255 perfiles edéficos

N

v

Local OCMRM 12

fefs

Figura 1: Esquema metodoldgico para la evaluacion de los productos de
concentracion del carbono organico del suelo (SOCc) y el stock del carbono orgdnico
del suelo (SOCs).

Nota: (*) Carbono Organico Global del Suelo Global (GSOC), SoilGrids250m (SG),
Contenido de Carbono Orgdnico en Horizontes Superficiales (OTCOP), Carbono
Organico Superficial del Suelo (ocCont), Stock del Carbono Organico del Suelo en
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Espafia (SCSS), y Mapa del Carbono Orgdnico del Suelo en la Regiéon de Murcia
(OCMRM).

Seleccion del area de estudio

El drea de estudio estd ubicada en el sureste de la peninsula ibérica, en la Region
de Murcia (Figura 2). Esta region tiene una extension de aproximadamente 11.313
km? y presenta una topografia compleja que incluye montafias (con altitudes de
hasta 2.000 m), mesetas altas (500-1000 m) y zonas de degradaciéon avanzada o
badlands (>14% del territorio). Esta diversidad topografica da lugar a zonas
climaticas muy contrastadas. Por ejemplo, la zona del sureste estd influenciada por
los vientos calidos y secos del desierto del Sahara, lo que provoca una division
evidente de aridez de noroeste a sureste. Respecto al clima, el drea de estudio tiene
una temperatura media anual de 18 °C, precipitaciones anuales de 300-350
mm/afio distribuidas en eventos torrenciales y una evapotranspiracion media
anual de aproximadamente 900 mm (ALBALADE]JO et al., 2009).

REGION DE MURCIA

Figura 2. Distribucion espacial de las muestras de suelo del Proyecto LUCDEME en la
Region de Murcia (Espafia). Los puntos rojos representan los 255 perfiles eddficos y
el simbolo "+" representa 1100 capas arables (0-20 o 0-30 cm de profundidad)

La mayor parte de la Region de Murcia (70%) estd influenciada por la actividad
humana y ocupada por zonas de cultivo; aproximadamente el 20% estd cubierto
por matorrales y el 10% por pinares (dominando las masas de Pinus halepensis y en
menor medida Pinus nigra y Pinus pinaster). La tipologia de suelos esta
representada por suelos poco desarrollados con una gran variedad de patrones
suelo-paisaje y gran presencia de suelos codominantes o asociados. Segun el
Sistema de Referencia Mundial de Suelos (WRB-IUSS, 2014), los suelos dominantes
son: calcisoles (43%), leptosoles (23%), regosoles (17%) y fluvisoles (9%), seguidos
de gipsisoles, solonchaks y kastanozemes (ALIAS Y ORTIZ, 1986).
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Productos de SOC disponibles para el area de estudio

En este estudio, se incluyeron seis productos de SOC derivados de diferentes
técnicas de DSM. Cuatro productos corresponden a enfoques globales y europeos;
uno es un mapa nacional y el ultimo es una estimacion local de SOC para la Region
de Murcia (Tabla 1). Estos productos proporcionan una o ambas variables de
carbono organico del suelo. Estas son: la densidad o concentracién de carbono
organico del suelo (SOCc, % o g/kg) y el stock de carbono organico del suelo (SOCs,
tC/ha). En la Figura 1 se puede observar los productos que proporcionan SOCs,
SOCs o ambas variables.

A nivel global, se incluyeron los siguientes productos: (1) Carbono Organico
Global del Suelo (GSOC, HIEDERER & KOCHY, 2012), donde la densidad de SOC para
el horizonte superficial (0 - 30 cm) y el subsuperficial (30 - 100 c¢cm) se obtuvo
utilizando informacién de la base de datos HWSD mediante modelos lineales
generalizadas. (2) El sistema SoilGrids250m de WoSIS (SG; HENGL et al., 2017),
estimado mediante técnicas estadisticas de random forest-kriging y una
compilacién global de datos de perfiles de suelo (WoSIS) combinado con variables
ambientales.

A nivel europeo se incluyeron los siguientes productos. (3) Contenido de
Carbono Organico en Horizontes Superficiales para Europa (OCTOP; JONES et al.,
2004), que utiliza informacidn de la ‘European Soil Database’ y combina reglas de
pedo-transferencia detalladas y capas de datos espaciales continuas para generar
un mapa digital de suelos mediante un enfoque de regresion kriging. (4) El mapa
de Carbono Organico Superficial del Suelo en la UE-25 se basa en la base de datos
Estadistica del Marco de Uso/Cobertura del Suelo 2009 (LUCAS) (ocCont-LUCAS; DE
BROGNIEZ et al,, 2015), que utiliza un modelo de aditivo generalizado entre las
mediciones de carbono orgdnico de la encuesta LUCAS (variable dependiente) y las
covariables ambientales seleccionadas. Se enmascararon las areas urbanas,
grandes cuerpos de agua y zonas por encima de 1000 m de altitud.

A nivel nacional, se incluye el (5) Stock del Carbono Orgénico del Suelo en
Espafia (SCSS, RODRIGUEZ MARTIN et al., 2016), que utiliza muestras de capas
arables de 4401 ubicaciones e interpolacién espacial mediante kriging ordinario
para todo el territorio peninsular. Finalmente, a nivel local esta el (6) Mapa de
Carbono Organico del Suelo en la Region de Murcia (OCMRM, DURANTE et al,
2024), el cual predice el SOC utilizando datos locales histéricos de suelos,
covariables ambientales (incluidos indices de teledeteccién simples y/o
multitemporales) y modelizacion DMS basada en el enfoque de ‘quantil regresion
forest’ (QRF) a una profundidad de 30 cm. Este ultimo producto utiliz6 255 perfiles
edéficos, obtenidos de la base de datos del proyecto LUCDEME (de las siglas lucha
contra la desertificacion en el Mediterrdaneo).

Tabla 1. Descripcion de los productos disponibles de carbono orgdnico del suelo
(SOC) para el drea de estudio.
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Fuente Fecha Base de Resolucion
edicion  publicaciéon datos espacial

PRODUCTOS GLOBALES

Acronimo Producto Datos Unidades

2 horizontes:

Gsoc Carbono Orgéanico JRC 2012 HWSDB 1km 0-30 cm tC/ha
Global del Suelo 30.100 m

7 horizontes: Ik
0-200 cm B

sSG SoilGrids250m ISRIC 2017 WoSIs 250 m
Capa arable: e
0-30cm tC/ha
... ... PRODUCTOSEUROPEOS
Contenido de
OCTOP Carbo n.o_Or;g.drukco en JRC 2004 ESDB 1 km Capa arable: %
Horizontes 0-30cm
Superficiales
ocCont Carbono Organico LUCAS (Land Capa arable: Lo
(LUCAS) Superficial del Suelo IRC 2014 se/Covery COOM 0-20cm ke
PRODUCTOS NACIONALES (Espana peninsular)
Stock del Carbono Bj)steode Capa arable: o
SCSS Organico del Suelo en INIA 2015 _catos 100 m apa arable: o
Espafa nacional de {(O_30 cm) tC/ha

capas arables
PRODUCTO LOCAL (Region de Murcia)

Mapa del Carbono Q‘}ére;'*;i Capa arable: K
OCMRM Organico del Suelo en | = ~29P- 2024 LUCDEME 100 m apa ar P BIKE
Universidad 0-30cm tC/ha

la Region de Murcia de Almeria

Para generar informaciéon comparable entre los productos disponibles
utilizados, se obtuvieron las estimaciones respectivas de SOCc y/o SOCs para la
zona de estudio y profundidad de 30 cm, excepto para el producto ocCont que solo
tiene datos para los 20 cm superficiales. Para las estimaciones de SOCc en SG,
ponderamos el promedio de las predicciones de carbono para dicho intervalo de
profundidad (es decir, 0-30 cm), utilizando la regla trapezoidal para la integracién
de los valores (HENGL et al., 2017).

En la comparacidn de productos, se realizé primero una descripcidn cualitativa
y una comparacion cuantitativa de las estimaciones de SOC de los seis productos
disponibles a 30 cm. Para evaluar la influencia de estas estimaciones asociadas a
un area espacial amplia respecto de un darea mas pequefia, comparamos los
productos disponibles en dos niveles diferentes del dominio espacial, denominados
de aqui en adelante dominio espacial nacional (para Espafia peninsular) y dominio
espacial local (para la Region de Murcia). Los parametros estadisticos de las
variables SOCs y SOCc calculados para este primer nivel de comparacion fueron: la
suma (en GgC) para SOCs, y la media (en g/kg) para SOCc.

En una segunda fase, se validaron los productos con el fin de evaluar la
precision de sus estimaciones. Para tal fin se utiliz6 una base de datos local
independiente de 255 perfiles eddficos para evaluar los productos de stock (SOCs)
-excepto para el producto local OCMRM-SOCs, ya que estos datos fueron utilizados
en su modelizacidn-; y de 1100 capas arables (‘topsoils’) para los productos de
concentracion de carbono (SOCc). Para esta validacion, las métricas estadisticas
utilizadas fueron el coeficiente de determinacién (R y la raiz del error cuadratico
medio (RMSE) mediante el software estadistico R (paquetes 'graphics' y 'stats’).

Esta base de datos local independiente se obtuvo del Proyecto LUCDEME,
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generado entre los afios 1986 y 2004 por el antiguo Ministerio de Medio Ambiente
(f D con el apoyo de la Direcciéon General de Medio Ambiente de la Regién de Murcia
R (ALIAS Y ORTIZ, 1986). Esta base de datos histdrica consiste en 255 perfiles edaficos
FORESTAL FoPAc representativos de las distintas tipologias de suelo para un rango altitudinal de 0-
2025 |16-20 . . s .
GIJON | JUNIO 1700 m. Cada perfil contiene datos morfoldgicos y analiticos para cada horizonte
(903 horizontes). Ademas, contiene muestras de 1100 capas arables (0-20/30 cm de
profundidad) distribuidos en cuadriculas regulares de 3 x 3 km, excepto para el
cuadrante sureste, en un rango altitudinal de 0-1950 m (Figura 2). Estas capas
arables disponen de informacién completa de carbono organico, pero sin datos de
densidad aparente ni fragmentos rocosos.

e CO

Como paso previo a la validacion, los datos de la base local LUCDEME fueron
revisados y armonizados siguiendo las directrices publicadas (DOBOS et al., 2010).
Ademas, se generaron perfiles sintéticos de 0-30 cm de profundidad para los datos
de SOCc y SOCs con el fin de adecuar los valores a los productos de referencia para
su validacion. La agregacion de la profundidad de los horizontes edaficos se realizo
utilizando técnicas spline de areas equivalentes a través de la funcidn mass-
preserving spline (‘mpspline’) del paquete R ‘gstat’ (HENGL & MENDES DE JESUS,
2016; HEUVELINK, 1998; MALONE et al., 2009). Esta técnica se basa en el ajuste de
una funcidén continua para modelar la variabilidad del carbono a diferentes
intervalos de profundidad (BISHOP et al., 1999). La estimacion de SOCs en cada
perfil de suelo se calcul6 como sigue:

CRFVOL

SOCs (Kg -m?) = 5S0C (g/Kg) - BD(Kg - m3) - [1 — ( o0

] - HSIZE (cm)

donde BD es la densidad aparente, CRFVOL es el porcentaje de fragmentos rocosos
(superiores a 2 mm de didmetro), y HSIZE es el grosor de los horizontes. Debido a
la falta de algunos datos, BD se estim6 mediante una funcion de pedotransferencia
adaptada de un estudio regional (BARAHONA Y SANTOS, 1981).

4. Resultados

Comparacion cuantitativa y cualitativa

Los datos de los productos disponibles de SOC fueron extraidos para dos
dominios espaciales diferentes (nacional y local) y asi poder evaluar la influencia
de sus predicciones en &areas mas pequefias. Estos resultados mostraron
diferencias sustanciales en las predicciones (Tabla 2).

Tabla 2. Comparacion de los productos disponibles de concentracion de carbono
organico en el suelo (SOCc) y stock de carbono organico en el suelo (SOCs) en el
dominio nacional (Espafia) y local (Region de Murcia).
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SCSS

PRODUCTOS DISPONIBLES* GSOC SG OTCOP ocCont OCMRM
(LUCAS)
Dominio espacial o .
(Global) (Global) (Europa) (Europa) (Espafia) (Murcia)
Nacional SOCs Sum s s 5 5 5
(Espafia (GgC) 3.19-10° 5.07-10 3.50-10 1.89-10° 2.82-10°
peninsular | SOCc Mean
) (g/ke) 26.62 22.71 24.38 25.89
Local SOCs Sum
(Murcia) (GgC) 52,689.62 73,364.37 - 39,983.88 44,421.16 27,572
SOCc Mean
(g/kg) 13.78 11.6 18.88 19.51 12.89

Las estimaciones de SOCs derivadas de los productos disponibles aplicados en el
dominio espacial nacional mostraron una gran diversidad en los valores de stock
(coeficiente de variacién CV = 0.35), con un rango de 1,892-:10° GgC (segun el mapa
LUCAS) hasta 5,068:10° GgC (segin el mapa SG), lo que representa una diferencia
del 63%. En el dominio espacial local, los resultados mostraron diferencias muy
similares que en el dominio nacional (CV = 0.32), con un rango de 27,572 Gg C a
73,364 Gg C (diferencia del 62%), segun los mapas OCMRM vy SG, respectivamente.
Sin embargo, para los valores de densidad o concentracion de carbono (SOCc) se
observaron patrones muy diferentes segun el dominio espacial. Los valores
permanecieron menos variables en el dominio nacional que en el dominio local
(CV = 0.07 y CV = 0.21, respectivamente). E1 mapa OCTOP mostr6 el valor de
concentracion mas bajo (22.71 g/kg en el dominio nacional y 11.6 g/kg en el
dominio local) frente a los valores mas altos en el mapa SG (26.62 g/kg) en el
dominio nacional (diferencia bajo del 14%), y el mapa SCSS (19.51 g/kg) en el
dominio local (diferencia del 40%). A la vista de estos resultados, a pesar de la alta
variabilidad de los datos en el dominio espacial local, los valores de CV son
menores en SOCc que en los datos de SOCs.

La comparacion cualitativa de los mapas de los productos comparados a nivel
local mostré diferentes patrones espaciales (Figura 3, Figura 4). En los mapas de
SOCc se observa una mayor similitud espacial en la distribucién de los valores de
carbono que en los mapas de SOCs, especialmente en zona del noreste donde los
valores son mds altos. El producto SCSS mostré la distribucién espacial menos
detallada de SOC.
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Figura 3. Predicciones de la concentracion de carbono orgdnico en el suelo (SOCc)
para la Region de Murcia, que incluyen los mapas de SoilGrids250m (SG), Contenido
de Carbono Orgdnico en Horizontes Superficiales (OTCOP), Stock del Carbono
Organico del Suelo en Espafia (SCSS), y Mapa del Carbono Organico del Suelo en la
Regidn de Murcia (OCMRM). La visualizacion de los datos fue ajustada al método
acumulativo segun el valor de corte del % de pixeles predeterminado (rango definido
2%-98%).

A e w s A T e 2 o
Figura 4. Predicciones de los stocks de carbono orgdnico en el suelo (SOCs) para la
Region de Murcia, que incluyen los mapas de SoilGrids250m (SG), Carbono Orgdnico
Global del Suelo Global (GSOC), Stock del Carbono Orgdnico del Suelo en Espafia
(SCSS), y Mapa del Carbono Orgdnico del Suelo en la Region de Murcia (OCMRM). La
visualizacion de los datos fue ajustada al método acumulativo segtin el valor de corte
del % de pixeles predeterminado (rango definido 2%-98%).
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Validacion externa

Los valores promedios de los perfiles edéaficos de la base de datos local
LUCDEME (ALIAS Y ORTIZ, 1986) mostrd que la mayor parte del SOCc se encuentra
en los horizontes superiores (0-30 cm) y disminuye con la profundidad del suelo. El
SOCc promedio para la profundidad de 0-30 cm fue de 12.22 g/kg. El SOCs
promedio fue de 26.71 kg/m? para los horizontes superiores (0-30 cm)

La validacién independiente de los productos disponibles de SOC con los valores
de la base de datos local revel6 una menor correlacion con los datos de SOCs que
con los de SOCc (Tabla 3). El mejor ajuste entre los datos de los perfiles y los
productos de SOCs correspondi6 al mapa SG con R? = 0.06 y RMSE = 25.73 GgC. Para
el caso de los productos de SOCc, el mejor ajuste a los valores de capas arables
correspondi al mapa local OCMRM con R? = 0.408 y RMSE = 10.86 GgC.

Tabla 3. Validacion externa de los productos disponibles del carbono orgdnico del
suelo (SOC), para las variables de concentracion (SOCs) y stock (SOCc), mediante los
datos de la base de datos local LUCDEME (MurDB). De esta base de datos, se
utilizaron 255 perfiles eddfico para los productos SOCsy 1100 capas arables
(‘topsoils’) para los SOCc.

*Nota: Carbono Orgdnico Global del Suelo Global (GSOC), SoilGrids250m (SG),
Contenido de Carbono Orgdnico en Horizontes Superficiales (OTCOP), Stock del
Carbono Organico del Suelo en Espafia (SCSS), y Mapa del Carbono Orgdnico del
Suelo en la Regién de Murcia (OCMRM).

PRODUCTOS SOCs SOCc
DISPONIBLES*

R’

RMSE (GgC)

RMSE (g/kg)

MurDB vs. SG (Global)

0.055

25.73

0.211

11.316

MurDB vs. GSOC
(Global)

0.004-10"

20.88

MurDB vs. OCTOP
(Europa)

0.167

12.74

MurDB vs. SCSS
(Espaifia)

0.017

21.86

0.033

14.90

MurDB vs. OCMRM
(Mur)

0.408

10.856

5. Discusion

Diferentes bases de datos de suelos, resoluciones espaciales y enfoques
predictivos de la modelizaciéon espacial del SOC han dado lugar a diversas
interpretaciones dentro del drea de estudio, segun se haga referencia a la variable
de la concentracion de carbono o del stock (es decir, SOCc o SOCs). Las
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discrepancias en las estimaciones de SOCs fueron mucho mayores que en SOCc
entre los productos analizados. Asi mismo, los valores de los ajustes de SOCs en la
validacion externa resultaron mucho menos precisos que para los productos de
SOCc. Esto probablemente se deba a la ausencia generalizada en la mayoria de las
bases de datos de suelos de pardmetros clave como la densidad aparente y el
contenido de fragmentos rocosos (> 2 mm), esenciales para calcular las SOCs. Estas
variables esenciales a menudo se derivan de funciones de pedotransferencia o
extrapolacion (JALABERT et al., 2010), 1o que introduce sesgos adicionales y errores
sistematicos en los calculos de SOCs (DURANTE et al., 2020; POEPLAU et al., 2017).
Por lo tanto, respaldamos la recomendacion de incluir informacion sobre densidad
aparente y fragmentos rocosos en futuros inventarios de suelos o recuperarla de
bases de datos existentes (HENDRIKS et al., 2019).

Respecto a la comparacion entre diferentes dominios y resoluciones espaciales,
no se obhservd un patron claro entre los productos. Aunque se observa cierta
tendencia, nuestros resultados no muestran de una forma contundente la hipdtesis
de que los productos locales y de mayor resoluciéon espacial describen mejor la
informacién del SOC a nivel local: los mapas de SOCc del SG (dominio global,
resolucidn espacial de 250 m) y el OCMRM (dominio local, resolucién espacial de 90
m) presentaron las estimaciones mds similares (g/kg) y un equilibrio en los
criterios de validacién (R? y RMSE) en la validacién externa con la base de datos
local. Sin embargo, las estimaciones del mapa SG se extrapolaron a partir de
informacidn global, ya que ninguna de las 43 muestras de suelo utilizadas en la
prediccién del SG para la peninsula ibérica correspondié con nuestra drea de
estudio. Ambos mapas se modelaron utilizando técnicas de aprendizaje automatico
similares, asi como variables ambientales derivadas de datos de teledeteccion.
Ademads, para el mapa OCMRM se integraron datos climaticos, de cobertura del
suelo, tipos de suelo y morfologia del terreno mas locales. Por lo tanto, nuestros
resultados sugieren que aplicar enfoques de aprendizaje automadtico o machine
learning combinados con indices de teledeteccion simples y/o multitemporales
puede mejorar las predicciones de la distribucion espacial del SOC. No obstante,
resaltamos la necesidad de un equilibrio entre los datos de entrenamiento de los
modelos estadisticos, las técnicas de predicciéon espacial y las covariables
(FATHOLOLOUMI et al., 2020; LEMERCIER et al, 2022; LIANG et al, 2020;
SCHILLACI et al., 2017).

Asi mismo, enfatizamos también la necesidad de aumentar la informacion
edafica en regiones con puntos de muestreo escasos, para evitar aumentar la
incertidumbre en los modelos predictivos y reducir el sesgo espacial de la
informacidn (STELL et al., 2021). Esto se pone de manifiesto en nuestros resultados
con la sobreestimacion en los valores del SOCs del mapa SG en comparacion con el
resto de productos (HAN et al., 2022). Estas observaciones confirman la necesidad
de reevaluar las estimaciones de SOC, especialmente para el stock (SOCs), a nivel
local para comprender mejor el efecto de los diferentes criterios metodoldgicos en
la estimacién de la variabilidad espacial del SOC.

6. Conclusiones
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@D Los productos de stock (SOCs) frente a los productos de densidad o

o MGRES concentracion de carbono (SOCc) presentaron marcadas discrepancias en sus
2025 |16-20 valores, independientemente del dominio espacial considerado (CV = 0.35 y CV =
GIJON [ JUNIO

0.32 a nivel nacional y local, respectivamente) y menor ajuste en la validacion
externa (R* = 0.06 y RMSE = 25.73 GgC). Postulamos que estas diferencias se deben
probablemente a la frecuente ausencia en las bases de datos de informacion de
pardmetros edaficos clave, como la densidad aparente y los fragmentos rocosos.
Observamos que las predicciones de SOCc son menos sensibles a la falta de estos
parametros clave, lo que sugiere que estas predicciones podrian ser mds relevantes
para apoyar politicas ambientales relacionadas con la gestion forestal del carbono
en suelos.

Las predicciones espaciales que capturan mejor la variacién espacial del SOC se
generaron con datos histéricos edaficos locales, covariables ambientales (incluidos
indices de teledeteccién) y técnicas de modelizacién de DMS con enfoques de
aprendizaje automdtico. Seguir estas pautas en la generacidon de informacién de
mapas de SOC mejora su representacion espacial y la evaluacidn de este recurso,
esencial para adaptar las estrategias frente al cambio climdtico.
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