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RESUMEN
Este estudio explora como el machine learning puede clasificar tipos de suelos usando
datos de sensores de capacitancia dieléctrica. Esto combina tecnologias modernas con la
geotecnia tradicional, buscando una forma mas eficiente de caracterizar suelos, algo
crucial para el diseno de cimentaciones, estructuras y taludes. Los métodos actuales son

caros, lentos y requieren expertos.

Por eso, la investigacion propone usar sensores que miden la capacitancia dieléctrica del
suelo, que se relaciona con su humedad, densidad y textura. Con estos datos, se
entrenaron modelos de machine learning para predecir el tipo de suelo de forma
estandarizada. Esta alternativa es mas econdmica y rapida, ideal para estudios
geotécnicos iniciales, sobre todo en areas remotas. Representa un gran paso hacia la
automatizacion y la inteligencia artificial en la ingenieria civil, agilizando diagndsticos y

mejorando decisiones en proyectos de infraestructura.

Palabras clave

Clasificacion de suelos, Capacitancia dieléctrica, Humedad del suelo, Machine Learning,

Geotecnia.



Introduccion

Este proyecto busca a implementar un modelo de machine learning para la
clasificacion de suelos con la recoleccion de muestras ya que, la clasificacion del suelo
permite anticipar comportamientos frente a las cargas, variaciones de humedad,
estabilidad y capacidad de soporte [1]. Los tipos de suelo mas comunes estan compuestos
por arcilla, arena, limo y grava, cada uno con propiedades fisicas y quimicas particulares,
como plasticidad, permeabilidad, densidad y compresibilidad [2]. La capacitancia del
suelo, relacionada con su capacidad para almacenar carga eléctrica en presencia de un
campo eléctrico, esta directamente influenciada por factores como la textura, contenido
de humedad, salinidad y estructura del suelo [3]; [4]. Los sensores capacitivos han sido
empleados para estimar el contenido volumétrico de agua y, en consecuencia, como

variable indirecta para clasificar tipos de suelos [5].

Los modelos de machine learning ofrecen una forma precisa, automatizada y econdémica
de analisis, util cuando se dispone de multiples datos fisicos y eléctricos del subsuelo [6].
Esto representa una ventaja significativa en zonas donde el acceso al suelo es limitado o
los ensayos convencionales son costosos. Asimismo, las bases de datos creadas con estos
métodos permiten el entrenamiento de algoritmos con potencial de mejora continua

mediante aprendizaje supervisado y validacion cruzada [7].

Estudios recientes han documentado el uso de un analizador de redes vectoriales para
medir la constante dieléctrica real e imaginaria del suelo en el rango de 700 MHz a

7 GHz, evidenciando que la humedad y la textura son los principales determinantes de la
respuesta eléctrica, alcanzando ajustes estadisticos con R? cercanos a 0.95-0.99 [11].
Asimismo, ensayos comparativos utilizando coaxial VNA han demostrado que la
salinidad y el contenido organico alteran la respuesta dieléctrica, con mayor precision a

frecuencias por encima de 250 MHz [12].
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2.1 Fundamentos y métodos de medicion para la caracterizacion dieléctrica del suelo

El objetivo del proyecto es mejorar el estudio de la clasificacion de suelos a través del
uso de machine learning, ya que los métodos tradicionales de laboratorio pueden tardar
varias semanas en generar resultados confiables. En este contexto, se busca desarrollar
una alternativa mas rapida y eficiente mediante la medicion de la capacitancia en suelos y
la construccion de una base de datos adecuada que permita su clasificacion automatizada,

apoyandose en técnicas modernas utilizadas en la ingenieria y la ciencia de datos [6]; [7].

2.2 Clasificacion general de los suelos

En ingenieria y ciencias del suelo, los materiales se clasifican principalmente segin su
tamafio de particula, comportamiento mecanico y composiciéon mineraldgica. Uno de los
sistemas mas utilizados es el Sistema Unificado de Clasificacion de Suelos (USCS),

ampliamente adoptado en geotecnia [1]; [2]).

2.2.1 Suelos gruesos o granulares
Incluyen las gravas (particulas mayores a 4.75 mm) y las arenas (particulas entre 0.075
mm Yy 4.75 mm).
Caracteristicas principales:
Alta permeabilidad
Baja compresibilidad

Comportamiento dominado por la friccion entre particulas [1]; [2])



2.2.2 Suelos finos

Incluyen los limos y las arcillas.
Caracteristicas principales:
Alta plasticidad (especialmente en arcillas)
Sensibilidad a la humedad
Baja permeabilidad

Comportamiento influenciado por fuerzas electroquimicas

[11:[2]; [15])

2.2.3 Suelos organicos

Son aquellos que contienen una cantidad significativa de materia organica.
Caracteristicas principales:
Alta compresibilidad
Baja capacidad portante
Alta deformabilidad [1]

2.3 Propiedades eléctricas del suelo

Desde el punto de vista de esta investigacion, es fundamental entender que las
propiedades eléctricas del suelo dependen de factores como el contenido de humedad, la

porosidad, la composicion mineraldgica y la presencia de sales disueltas [12].



2.3.1 Comportamiento eléctrico segun el tipo de suelo

Arcillas: presentan alta capacitancia y baja resistividad debido a su alta capacidad de
retencion de agua.

Arenas: presentan baja capacitancia y mayor resistividad debido a su rdpido drenaje.
Gravas: presentan muy baja capacitancia debido al reducido contacto entre

particulas.

[31; [4]; [11])

2.4 Métodos de medicion dieléctrica del suelo

Algunos de los métodos mas utilizados para la medicion de propiedades eléctricas del
suelo incluyen:

Sensores de capacitancia dieléctrica, como los modelos Decagon 5TE y ECH20,

que permiten medir el contenido de humedad y la permitividad dieléctrica del suelo in

situ. Estos sensores permiten asociar rangos de valores eléctricos con tipos

especificos de suelo [3]; [8]; [5])-

Time Domain Reflectometry (TDR), La técnica Time Domain Reflectometry
(TDR) consiste en un método de medicion ampliamente utilizado para determinar con
alta precision la humedad volumétrica y la constante dieléctrica del suelo, mediante el
analisis del tiempo que tarda una sefial electromagnética en propagarse y reflejarse a
través de una sonda insertada en el material [4]. Su aplicacion es fundamental en
estudios geotécnicos, ya que permite obtener informacion confiable sobre las
propiedades dieléctricas del suelo, las cuales estan directamente relacionadas con su
composicion y contenido de agua. [4].

Métodos electromagnéticos y geofisicos, que permiten obtener informacion del

contenido de agua y la distribucion del suelo sin necesidad de excavacion [10].



2.5 Integracion de machine learning en la caracterizacion geotécnica

El ensayo de penetracion con cono (CPT) equipado con sensores eléctricos se ha
convertido en una herramienta 1til para generar datos de entrenamiento para modelos de

aprendizaje automatico, permitiendo la clasificacion continua del suelo [9].

Asimismo, el uso de propiedades dieléctricas como variables de entrada ha demostrado
ser efectivo para la clasificacion de suelos mediante algoritmos de machine learning [7];

[14].

La clasificacion del suelo sigue siendo fundamental en el disefio geotécnico, ya que
permite determinar sus propiedades fisicas y mecénicas mediante ensayos como el

analisis granulométrico y los limites de Atterberg [1]; [2]; [15];[16]).

Finalmente, los modelos de aprendizaje automatico pueden implementarse en entornos de
programacioén como Python, facilitando el procesamiento de datos y la generacion de

modelos predictivos robustos [17]; [6].
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Planteamiento del problema.

Desde el campo de la ingenieria civil y geotécnica se sabe que el tipo de suelo es clave
para iniciar a construir. De esto dependen decisiones importantes sobre el disefio,
materiales y métodos de construccion, influyendo directamente en la seguridad y
estabilidad de la obra. Sin embargo, los métodos tradicionales de anélisis de suelos,
aunque exactos como las pruebas de laboratorio y de campo, son caros, lentos, requieren
expertos y equipos complejos que son dificiles de usar en lugares remotos. Esto dificulta
tener diagndsticos rapidos, para superar estas limitaciones, se buscan alternativas mas
rapidas y eficientes. Es por eso que se busca a implementar las nuevas tecnologias como
los sensores de capacitancia dieléctrica combinados con el machine learning ya que
ofrecen una solucion prometedora para automatizar la identificacion de suelos en el sitio.
Sin embargo, este estudio se enfoca en validar qué tan efectivos son estos nuevos

métodos en situaciones reales y compararlos con las técnicas convencionales.



Objetivos
Objetivo General

Determinar la capacitancia de suelos como arcilla, arena y grava con el fin de

desarrollar un modelo de machine learning que permita predecir el tipo de suelo.

Objetivos especificos

e Registrar la capacitancia de distintas muestras de terreno (limo, arena y piedra

suelta) en condiciones definidas (humedad relativa, temperatura, etc).

e Construir un dispositivo para medicion de capacitancia en suelos.

e Desarrollar un modelo de machine learning para prediccion del tipo de suelo en

funcién de la capacitancia medida.

11
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Metodologia

El procedimiento se divide en varias fases: La presente investigacion adopta un enfoque
experimental y aplicado, orientado al desarrollo de modelos predictivos mediante
técnicas de machine learning para la clasificacion de tipos de suelos a partir de datos
obtenidos mediante sensores de capacitancia se construy6 una protoboard con el objetivo
de medir la capacitancia, el cual cuenta también con una caja con placas de cobre
cubiertas con cinta para aislar el contacto directo con las placas, colocar las muestras de
suelo y poder hacer la medicion mediante la aplicacion Thonny. Para el proceso de
clasificacion se implemento el algoritmo Random Forest, el cual consiste en un conjunto
de arboles de decision que trabajan de manera conjunta. Cada arbol se entrena con
subconjuntos aleatorios de los datos y de las variables, lo que reduce el riesgo de
sobreajuste y mejora la precision del modelo. Este enfoque permite evaluar de forma
robusta la relacion entre los valores de capacitancia medidos y el tipo de suelo, generando

predicciones mas confiables y generalizables.

La fase de adquisicion de datos constd de 60 muestras experimentales, divididas en
grupos de 20 para tres tipos de suelo: arena, arcilla y grava. Con el fin de asegurar la
uniformidad de las mediciones y mitigar el ruido ambiental sobre la capacitancia, los
ensayos se realizaron en un laboratorio con temperatura controlada entre 25 °C y 28 °C.
Asimismo, la humedad de las muestras se regul6 estrictamente entre el 10 % y el 15 %,
intervalo adecuado para el analisis dieléctrico. Los datos obtenidos fueron procesados
para consolidar la base de datos de entrenamiento y validacion del modelo de
clasificacion, permitiendo vincular las propiedades eléctricas medidas con su respectivo

tipo de suelo.
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Recoleccion de datos:

Se realiz6 la recoleccion de datos de las muestras obtenidas con el propdsito de construir
una base de informacion confiable que permitiera analizar las propiedades eléctricas y su
relacion con la clasificacion de los suelos. Posteriormente, se llevo a cabo la eliminacion
de la informacion, eliminando valores nulos o inconsistentes, debido a que estos podian

generar sesgos en el entrenamiento del modelo y afectar la precision de los resultados.

Una vez garantizada la calidad de los datos, se evalu¢ la viabilidad del uso de la
capacitancia como variable predictiva, ya que esta propiedad puede reflejar cambios
asociados a la composicion y caracteristicas fisicas del suelo, convirtiéndose en un

pardmetro relevante para su clasificacion.

Seguidamente, se implementaron técnicas de machine learning aplicadas al campo de la
geotecnia y el estudio de suelos, con el fin de explorar métodos alternativos que permitan
optimizar los procesos tradicionales de caracterizacion, reduciendo tiempos de andlisis y
mejorando la capacidad predictiva. Dentro de estas técnicas, se emple6 el algoritmo
Random Forest, debido a su capacidad para procesar multiples variables y generar
predicciones robustas a partir de la construccion de varios arboles de decision.
Finalmente, se calcul6 el promedio de las predicciones generadas por todos los arboles
del modelo, ya que este procedimiento permite disminuir el error individual de cada
estimacion y obtener un resultado final mas preciso, estable y confiable para la

clasificacion del tipo de suelo.
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FIGURA 1 MONTAJE PARA LA CLASIFICACION DE SUELO MEDIANTE
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Resultados y Discusion
Los resultados obtenidos mediante el modelo de machine learning evidencian que la
capacitancia es una variable importante para la clasificacion de los tipos de suelo. La
matriz de confusion muestra un buen desempefio general, con valores altos en la diagonal
principal, lo que indica que la mayoria de las muestras fueron correctamente clasificadas,
aunque existen algunas confusiones entre clases, especialmente en el suelo Arena

Combinada—Revoque.

El analisis de la capacitancia revela diferencias entre los tipos de suelo. En particular,
Arena Combinada—Revoque presenta mayor variabilidad y valores mas altos, lo que
facilita su identificacion. Por otro lado, Arena 5/16 de P.B y Arena-Argos muestran
distribuciones mas compactas, aunque con ligera superposicion, lo que puede generar

errores en la clasificacion.

Para mejorar la precision del modelo, se recomienda aumentar el niimero de muestras a al
menos 100 por tipo de suelo, permitiendo un entrenamiento mas robusto. Ademas, la
resistividad del suelo se identifica como un parametro complementario clave, ya que se
mide mediante métodos como el de cuatro electrodos y depende de factores como la

humedad y la composicion del suelo.

En conjunto, el uso de la capacitancia y la resistividad permite una clasificacion mas
precisa, ya que ambas propiedades eléctricas aportan informacién complementaria sobre

el comportamiento del suelo.
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Distribucion de Capacitancia por Tipo de Suelo

Arena Combinada- Revogque
Arena-Argos
Arena 5/16 de P.B
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FIGURA 2 DISTRIBUCION DE CAPACITANCIA

Analisis de la distribucion de la capacitancia (Histograma)

El analisis grafico que se obtuvo de la capacitancia que revela patrones distintivos que
permiten diferenciar los materiales evaluados, aunque con grados variables de precision:
Arena Combinada—Revoque: Se posiciona en el rango superior de la escala, con registros
que oscilan entre 6000 y 10000 pF. La notable amplitud de su distribucion sugiere una
naturaleza heterogénea, factor que probablemente responde a la interaccion entre la

mezcla de componentes y sus niveles de humedad.

Arena-Argos: Exhibe una tendencia intermedia, concentrandose mayoritariamente entre
los 900 y 1500 pF. A pesar de mostrar una mayor cohesion en los datos, se identifican

algunos valores atipicos que se alejan del promedio del grupo.

Arena 5/16 de P.B: Registra la magnitud de capacitancia mas baja de la muestra (500 a
1000 pF), caracterizandose por una dispersion minima que indica una mayor

homogeneidad en sus propiedades eléctricas.
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Comparacion de Capacitancia por Tipo de Suelo
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FIGURA 3 COMPARACION DE CAPACITANCIA

Comparacion estadistica (Diagrama de cajas )

El andlisis de cajas y bigotes ratifica las observaciones previas, permitiendo

cuantificar la dispersion y la tendencia central de cada muestra:

Arena Combinada—Revoque: Este material se ratifica como el mas diferenciable del
conjunto. Su Rango Intercuartilico (IQR) es notablemente mas extenso y sus valores
maximos superan con creces a los demas. Esta elevada volatilidad en los datos eléctricos
confirma que posee una firma distintiva, lo que simplifica su identificacion automatica.
Segmento de Baja Capacitancia (Arena-Argos y Arena 5/16 de P.B): Ambos suelos
muestran una mayor consistencia interna, reflejada en cajas mas compactas y una

dispersion reducida.

Desde una perspectiva estadistica, la proximidad en las métricas de tendencia central
entre la Arena-Argos y la Arena 5/16 de P.B es el factor determinante de la ambigiiedad.
Mientras que la Arena Combinada-Revoque es un "conjunto" aislado y evidente, la

similitud en el comportamiento dieléctrico.



Matriz de Confusion - Clasificacién de Suelos ”

Arena 5/16 de PB 12

10

Arena Combinada- Revoque -

Clase Real

Arena-Argos - 3

Arena-Argos

Arena 5/16 de P.B -

Arena Combinada- Revoque -

Prediccion

FIGURA 4 MATRIZ DE CLASIFICACION

Evaluacion del modelo (Matriz de confusion)
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El desempefio del modelo de clasificacion se valida a través de la métrica de aciertos

y errores, revelando una eficacia general solida, pero con puntos criticos de ambigiiedad:

Tasa de Aciertos (Diagonal Principal)
La concentracion de predicciones correctas en la diagonal principal de la matriz de
confusion, con valores de 14, 11 y 13 unidades, confirma que el modelo posee una
capacidad predictiva robusta y un desempeio global satisfactorio. Estos resultados
corresponden a porcentajes de acierto de 70 % para-Arena 5/16 de P.B, 52,4 % para-
Arena Combinada-Revoque y 65 % para-Arena-Argos, siendo la categoria de Arena
Combinada-Revoque la que presentd el menor nivel de precision entre las clases

evaluadas.

La variacidn en estos porcentajes puede explicarse por las caracteristicas fisicas y
dieléctricas propias de cada tipo de suelo. En materiales con una estructura mas

homogénea, las mediciones de capacitancia tienden a ser mas estables debido a una
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distribucién mas uniforme de la humedad y a una interaccion electromagnética mas
consistente entre las particulas. Esta estabilidad facilita que el modelo identifique
patrones repetitivos durante el entrenamiento y, por consiguiente, realice clasificaciones

mas precisas.

Por el contrario, en materiales con mayor proporcion de particulas granulares, como
ocurre en las mezclas de arena y particularmente en la combinacion arena-revoque, la
respuesta capacitiva presenta una mayor variabilidad. Esto se debe a que la movilidad
relativa de las particulas, junto con la presencia de vacios intergranulares y una
distribucion irregular del contenido de humedad, genera fluctuaciones en la constante
dieléctrica del sistema. Como resultado, las mediciones presentan un comportamiento
menos estable y mas aleatorio, dificultando la identificacion de patrones claros por parte

del algoritmo.

En consecuencia, aunque el modelo presenta un desempeiio satisfactorio en términos
generales, los resultados evidencian que la precision de clasificacion estd directamente
relacionada con la estabilidad dieléctrica del material analizado, constituyendo un factor
determinante en la confiabilidad de la clasificacién automatica de suelos mediante

técnicas de machine learning.

Debilidades en la Clasificacion:

Desviacion en Arena Combinada—Revoque: A pesar de su perfil eléctrico alto, esta clase
presenta el mayor indice de error, siendo etiquetada erroneamente como Arena-Argos o
Arena 5/16. Esto sugiere que ciertos estados del material (posiblemente por variaciones

de humedad) imitan los rangos de las arenas de menor capacitancia.

Intercambio entre Arenas de Baja Capacitancia: Se observa una confusion reciproca entre
Arena-Argos y Arena 5/16 de P.B, lo cual es plenamente coherente con la proximidad

estadistica y el solapamiento de medianas analizados previamente.
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Conclusiones

Cumpliendo el objetivo general al demostrar que la capacitancia es una variable
adecuada para la clasificacion de suelos, permitiendo desarrollar un modelo de machine
learning con buen desempefio en la prediccion del tipo de material. En cuanto a los
objetivos especificos, se logro registrar la capacitancia de distintas muestras bajo
condiciones controladas, evidenciando diferencias claras entre los suelos. La Arena
Combinada—Revoque presento los valores mas altos y mayor variabilidad, lo que facilitd
su identificacion, mientras que la Arena-Argos y la Arena 5/16 de P.B mostraron

comportamientos mas similares, generando cierta dificultad en su diferenciacion.

Asimismo, se construyé un dispositivo de medicidon funcional y se desarrollé un modelo
de clasificacion, cuyo desempefio fue validado mediante la matriz de confusion,
mostrando una alta proporcion de aciertos, aunque con algunas confusiones entre
materiales de caracteristicas cercanas. Desde una perspectiva técnica, estas limitaciones
no representan una falla del modelo, sino una consecuencia directa de la similitud fisica y
eléctrica entre los materiales analizados. Por lo tanto, se concluye que la capacitancia,
aunque es un buen modelo predictivo, no es suficiente por si sola para una clasificacion

completamente precisa en todos los casos.

En este sentido, se propone como mejora fundamental:
Incrementar el tamafio de la muestra experimental (minimo 100 datos por tipo de suelo)

para fortalecer el entrenamiento del modelo.

Incorporar la resistividad eléctrica como variable complementaria, ya que esta propiedad
depende de factores como la humedad, la porosidad y la composicion mineralogica,

aportando informacion adicional que permite reducir la incertidumbre en la clasificacion.
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