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Resumen
El sector de Daule es el principal sector arrocero de Ecuador, y posee mas de
20.000 hectareas de este cultivo. Sin embargo, el sector presenta limitantes
productivas, una limitante productiva es el factor suelo, especificamente,
salinizacién, la cual presenta una limitada cuantificacion a gran escala. La
presente investigacion tuvo como objetivo evaluar la dinamica de la salinidad de
suelos mediante el uso de sensores remotos (imagenes satelitales) y 4 modelos
de aprendizaje automatizado (regresion lineal, modelo de perceptrén multicapa de
retropropagacion, algoritmo de maquina de vectores de soporte y clasificador de
bosques aleatorios). Para el levantamiento de linea base se realizé un muestreo
de la zona, analisis de CE en laboratorio y una interpolaciéon de estos datos
usando la metodologia de Kriging ordinario con un semivariograma Gaussiano
para elaborar un mapa de salinidad, el cual explica las condiciones reales de
salinidad del sector, detallando que alrededor del 30% del sector (5800 hectareas)
presentan una CE mayor a 2 mS/cm. Para la estimacion de salinidad del sector
mediante sensores remotos, el resultado de las SVM fue el algoritmo que mejor
ajuste de datos (ADJR2=0,82) y menor error (MAE=0,31) tuvo, usando una
combinacion de la seleccion del subconjunto de datos, para correlacionar la
informacion de los indices de vegetacidon calculados, con las muestras de suelo

de la zona de estudio.

Palabras Clave: Aprendizaje Automatizado, Imagenes Satelitales, Mapa de

Suelo, Salinidad del Suelo, Sistema de Informacién Geografica.
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Abstract

Daule is the main rice producer in Ecuador, and has more than 20,000 hectares of
this crop. However, the sector presents productive limitations, a productive
limitation is the soil factor, specifically, salinization, which is difficult to quantify at a
large scale. The present research aimed to evaluate the dynamics of soil salinity
through the use of remote sensing (satellite images) and 4 machine learning
models (linear regression, backpropagation multilayer perceptron model, support
vector machine algorithm and random forest classifier). For the baseline survey,
soil sampling of the area was carried out, an EC analysis of the samples in the
laboratory was made, and an interpolation of the aforementioned data was done
using the ordinary Kriging methodology with a Gaussian semivariogram to develop
a soil salinity map, which explains soil real salinity condition of the study area. This
map displays that around 30% of the sector (5800 hectares) has an EC greater
than 2 mS / cm. For the estimation of soil salinity in the sector using remote
sensing, the result of the SVMs was the algorithm with the best data fit (ADJR2 =
0.82) and the lowest error (MAE = 0.31). Using a combination of the full subset
selection of data, to correlate the information of the calculated vegetation indices,
with the soil samples of the study area.

Key Words: GIS, Machine Learning, Satellite Images, Soil Map, Soil

Salinity.
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1. Introduccién
1.1 Antecedentes del problema

Los suelos salinos son suelos que poseen una cantidad suficiente de sales
neutras solubles o iones de sodio que causan efectos adversos en el desarrollo
normal y productivo de las plantas, estos suelos estan presentes especialmente
en zonas con condiciones de clima arido y semiarido, sin embargo, cualquier zona
climatica es susceptible a este proceso degradativo (Organizaciéon de las
Naciones Unidas para la Alimentacion y la Agricultura [FAO], 1988). La presencia
de sales en el suelo afecta absorcién de nutrientes de las plantas, reduce la
actividad microbiana del suelo, y provoca estrés hidrico en los cultivos debido a la
reduccion del potencial osmoético del suelo (FAO, 1988). La reduccion de
productividad causada por la salinizacion puede llegar hasta a un 50% (Jaramillo
y Arahana, 2015). La salinidad del suelo es una limitante del suelo que esta
presente en alrededor del 10% del area arable total a nivel mundial, es decir un
total estimado de mil millones de hectareas y un aproximado entre 25% y 30% de
terrenos irrigados estan afectados por procesos de salinizacion, volviéndose
improductivos comercialmente (Shahid, Zaman y Heng, 2018).

A nivel regional, en Ecuador, la salinidad de los suelos se encuentra presente
de manera natural, debido a la meteorizacién de rocas volcanicas (Jaramillo y
Arahana, 2015), y antrdpica, debido a las practicas agricolas deficientes que
tienen efectos negativos en el suelo. Los cultivos son afectados seriamente,
presentando una cantidad de follaje reducida, fitotoxicidad, crecimiento y
desarrollo reducido, como resultado de los demas factores mencionados, una
productividad reducida, afectando seriamente las actividades econdmicas del pais

(Navarrete, Alava, Villamar y Chumo, 2017).
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1.2 Planteamiento y formulacion del problema

1.2.1 Planteamiento del problema

El cultivo de arroz es considerado como una planta glicofita, es decir muy
sensible a las sales presentes en el agua y suelo, por lo que la produccion de este
cultivo se ve afectado seriamente cuando existen niveles de salinidad elevados
(Reddy, Kim, Yoon, Kim y Kwon, 2017).

Intriago (2015) menciona que las condiciones de suelo sembradas bajo el
cultivo de arroz conducen a procesos de oxidacioén y reduccion (Redox), por lo
que las condiciones de suelo inicial y final sean muy variables. Por ejemplo,
ciertos procesos pedogenéticos como compactacion, incremento del pH,
gleyzacion, reduccion del drenaje, salinidad y sodicidad, aparecen y se hacen
mas evidentes. La importancia de caracterizar y cuantificar los problemas que los
suelos de la zona presentan (salinizacidn, en el caso de la presente investigacion)
es trascendental, debido a la importancia econdémica que este cultivo tiene en la
economia del canton Daule.

La presencia de salinidad en el sector es evidente debido a las practicas
agricolas incorrectas de fertilizacion, riego y de drenaje, sin embargo, un
monitoreo y muestreo que indique la presencia y el nivel de salinidad no se ha
llevado a cabo a gran escala, debido a factores como poca practicidad, recursos
financieros, falta de personal, entre otros. Por lo que se tiene que tomar otra
perspectiva y metodologia para llevar a cabo una cuantificacion de los procesos
limitantes del suelo.

1.2.2 Formulacion del problema

¢, Con el uso de sensores remotos se podra detectar la salinidad presente en

los suelos del sector de Daule? ;La dinamica de la salinidad de los suelos
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determinada mediante teledeteccién representa las condiciones reales de
salinidad del sector?
1.3 Justificacién de la investigacion

La presente investigacion surge como respuesta a la necesidad de tener una
metodologia diferente que permita la cuantificacion de la salinizacion presente en
los suelos del sector de Daule de una manera mas eficiente en el uso de recursos
sin tener que recurrir a metodologias de medicion tradicionales, como muestreos
extensivos, que suelen ser costosos y ocupan una gran cantidad de recursos,
como tiempo y personal, poca practicidad, factor humano, factor monetario, entre
otras.

Un paso primordial para la mitigacion de esta limitante, es la identificacion y
clasificacion de las areas con presencia de salinidad, todo esto para poder realizar
agricultura de precisibn y una correcta planificacion agricola. El uso de
teledeteccion y sensores remotos cada vez se han vuelto mas eficientes vy
economicos, por ello su uso ha crecido en los ultimos anos. Se usan herramientas
contemporaneas, como modelos estadisticos, correcciones de imagenes, calculo
de indices de vegetacion para poder desarrollar mediante el uso de SIG mapas
que demuestren caracteristicas de interés, en el caso de la presente
investigacion, la salinidad.

La metodologia que se usara ha sido correctamente usada en diversas
publicaciones de impacto en diversos paises, sin embargo, esta metodologia aun
no ha sido usada en Ecuador, por lo que la elaboracion de un mapa que indique la
dindamica de la salinidad permite tener informacién de la condicién del suelo de
manera rapida, eficiente y de alta precisidn, sin el uso elevado de recursos. Con la

informacion de este mapa se buscara saber la condicion de los procesos de
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salinidad del suelo, con esta informacién se puede elaborar recomendaciones y
soluciones a la presencia de estos procesos nocivos para la productividad de los
cultivos.
1.4 Delimitacion de la investigacion
e Espacio: Canton Daule, provincia del Guayas, Ecuador, Este posee una
superficie de 466 Km?y un perimetro de 259 Km (Ver anexo 1). Las zonas
arroceras, las zonas de donde se tomaron las muestras, tienen una
superficie total de 187,77 Km? (Ver anexo 2). Coordenadas UTM: 9793644
—613076.
e Tiempo: La investigacion duré un aproximado de 10 meses, desde octubre
de 2020 hasta julio de 2021.
¢ Poblacién: Agricultores y productores del cantén Daule.
1.5 Objetivo general
Evaluar la dinamica de la salinidad del suelo mediante teledeteccion en el
canton Daule para realizar un mapa de salinidad de suelos.
1.6 Objetivos especificos
e Elaborar una linea base de los suelos arroceros mediante el uso de SIG y
teledeteccion.
e Estimar los niveles la salinidad en las zonas arroceras del cantéon Daule.
o Establecer recomendaciones para un buen uso del recurso suelo en la zona
de estudio.
1.7 Hipoétesis
Los resultados del mapa de salinidad calculados mediante teledeteccién
reflejan con precision las condiciones de salinidad reales del suelo del cantén

Daule.
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2. Marco tedrico
2.1 Estado del arte

Para poder desarrollar un manejo sostenible de suelos afectados por procesos
de salinidad y controlar la expansion de este nocivo proceso, la FAO en conjunto
con GSP (Global Soil Partnership) estan en el desarrollo de una iniciativa titulada,
“‘Mapa de Salinidad de Suelos Global (Global Soil Salinity Map - GSSmap), que
sera de uso mundial y tendra informacién a nivel nacional de los suelos de cada
pais que se encuentran afectados por procesos de salinidad y se espera realizar
un adecuado monitoreo a largo plazo de estos suelos. Los objetivos de esta
iniciativa es desarrollar mapas a nivel de pais, sobre los suelos afectados por
salinidad (SAS), levantar una linea base sobre su estado para su monitoreo y
posterior manejo para su correccion. Para este proyecto se usan imagenes
satelitales multiespectrales de los satélites Landsat, Sentinel y MODIS
MODDO09GA V6, mediante el uso de software de sistemas de informacion
geografica se realizan las respectivas correcciones de las imagenes vy
depuramiento de informacion, resultando en mapas de salinidad a nivel regional
(FAO, 2020).

El uso de teledeteccion y sensores remotos para determinar el nivel de
salinidad en el suelo ha sido exitoso en diferentes regiones a nivel mundial.
Asfaw, Suryabhagavan y Argaw (2018) menciona que usando un manejo
integrado de teledeteccién y métodos estadisticos se puede determinar los niveles
de conductividad eléctrica y desarrollar modelos predictivos de salinidad de
suelos. La metodologia mencionada fue aplicada en una granja de cafa de
azucar de 8000 hectareas en la regién de Wonji en Etiopia, donde se usaron

imagenes satelitales de Landsat 8 OLI. La investigacién resulté en un mapeo
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extensivo de los niveles de salinidad del sector, y ademas se determind la
intensidad de los procesos, dando a conocer que el uso de la teledeteccion es
una herramienta efectiva para conocer procesos degradativos del suelo.

De acuerdo con Azabdaftari y Sunar (2016), en un estudio realizado en la
region de Seyhan — Turquia, usando imagenes del satélite Landsat 7 — EMT+ de 4
diferentes fechas, pudieron realizar un mapa de salinidad de suelos de la zona
mencionada. Las imagenes satelitales fueron procesadas usando software de
SIG, y se detectaron también diversos indices que muestran la presencia de
procesos de salinidad, como: NDSI (indice de salinidad normalizado diferenciado),
Bl (indice de Brillo), S| (indice de Salinidad) y NDVI (indice de Vegetacién de
Diferencia Normalizada), entre otros. Se basaron en datos de conductividad
eléctrica del suelo del ano 2010 para la correlacion de datos. Se realizaron los
debidos analisis estadisticos para la correlacion de datos, resultado en
recomendacion tales como: Usar informacién de suelo que este mas cercana a la
fecha de las imagenes satelitales para tener una mayor correlacion de los datos
reales del suelo y el mapa de salinidad. Por lo que el uso de teledeteccidon para
mapas de suelos es dependiente de las fechas de toma de muestras y de las
imagenes satelitales a usar.

Elhag (2016) menciona que en la investigacion realizada en Wadi Al Dawasir-
Arabia Saudita, lograron diferenciar suelos con presencia de procesos de
salinizacién de los que no lo tienen, mediante el uso de imagenes del satélite
Landsat 8 usando diversas técnicas de clasificacion y depuracién de imagenes,
féormulas matematicas para el calculo de bandas e indices de salinidad. También
se tomaron 150 muestras de suelo y se evalué la conductividad eléctrica de estas

para correlacionar la informacion de las imagenes satelitales y la condicién real
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del suelo. Se detalla en la investigacion que la férmula de imagen infrarroja
multiplicado por la banda roja y dividido para la banda verde resulta en los datos
mas correlacionados con el muestreo del terreno realizado. Indicando la
importancia de realizar diferentes formulas para el calculo de indice de salinidad,
que mas se ajuste a las condiciones del medio.

En la investigacion realizada en Iraq central por Wu et al. (2015) detalla que
para la determinacion de los indices de salinidad del suelo del sector se usaron
imagenes satelitales multi temporales y multiespectrales desde el aino 1983 —
2012, lo cual es una metodologia innovativa y novedosa ya que se analizan las
imagenes con mayor detalle, resultando en informacién mas precisa y exacta.
También se realiz6 muestreo de suelos durante el periodo 2011 — 2012 para
poder correlacionar las imagenes satelitales con la informacion real del suelo. En
la investigacién se determinaron variables como indice de salinidad e indice de
brillo. Las imagenes resultantes luego de ser procesadas tuvieron una precision
del 82,57% comparadas con las condiciones reales del terreno. Concluyendo que
las metodologias de teledeteccion pueden ser usadas a gran escala para
determinar condiciones de suelo como la salinidad, sin un excesivo muestreo y
con un menor uso de recursos.

2.2 Bases tedricas

2.2.1 Salinidad del Suelo

2.2.1.1. Concepto

Lazara etal. (2007) Afirma que “Salinizacién es el resultado de procesos
naturales y/o antropicos presentes en todos los suelos que conducen en menor o
mayor grado a una acumulacion de sales, que pueden afectar la fertilidad del

suelo”. Por su parte Piedra y Cepero (2013) comenta que el termino salinidad
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acufia a la presencia en el medio suelo una concentracion elevada de sales
solubles que por sus efectos fitotdxicos perjudican al cultivo e disminuyen el
potencial osmoético del suelo. La sal mas comun presente en el proceso de
salinizacion es el cloruro de sodio (NaCl), sin embargo, los suelos salinos pueden
tener distintas combinaciones de sales, como los cloruros y sulfatos de Sodio,
Calcio, Magnesio, entre otros. Los iones mas importantes que se encuentran
presentes en el medio suelo-agua, en orden de importancia son el Sodio (Na*),
Cloro (CI7), Calcio (Ca®*), Sulfato (SO,?), Carbonato (CO5?7), Potasio (K*),
Magnesio (Mg?*), Nitrato (NO3") (Artiola, Walworth, Musil y Crimmins, 2019).

Otro factor importante a mencionar es la presencia de sodicidad del suelo, el
cual Piedra y Cepero (2013) afirma:

La sodicidad o alcalinizacion se desarrolla cuando en la solucion del suelo

existe una concentracion elevada de sales sddicas capaces de sufrir hidrolisis

alcalina, de tipo carbonato y bicarbonato de sodio. Los suelos sodicos son

aquellos que se originan cuando el ion monovalente sodio desplaza otras

bases del complejo de adsorcion y se fija a esta estructura superficial, en un
nivel de concurrencia que sobrepasa el 15 % entre los cationes intercambiables

(p.32).

La concentracion elevada de iones de sodio en el suelo provoca un desbalance
en la proporcion de cationes monovalentes y cationes divalentes, el cual es
medido por el porcentaje de sodio intercambiable (PSI) (Artiola et al., 2019). Esta
elevada salinizacioén y sodicidad no solo tiene efectos negativos en el cultivo sino
también en la estructura fisica del suelo, produciendo cambios tales como
reduccion en la porosidad y permeabilidad del suelo, lo cual incrementa aun mas
las limitantes productivas del medio (Piedra y Cepero, 2013). También Artiola
et al. (2019) indica que la presencia de salinidad en el suelo puede tener efectos
profundos en movimiento de agua, actividad microbiana y diversidad de plantas

en el suelo.



26

2.2.1.2. Origen

La presencia de un exceso de sales en la superficie del suelo es lo que
caracteriza a los suelos salinos, sin embargo, una incognita que se presenta es el
origen de estos suelos, debido a que puede haber varias causas que los
ocasionan. La principal fuente de sales de los suelos salinos es debido al mineral
primario (roca madre) que esta expuesto en la superficie del suelo. Durante
procesos de meteorizacidn quimica que incluye, hidrolisis, hidratacion, reduccion,
oxidacion, entre otros procesos quimicos de meteorizacion mas, las sales se
desprenden de la roca madre y se solubilizan, estas sales son transportadas por
los flujos de agua subterraneos y se concentran menos en zonas donde la
humedad es alta y mas donde las zonas aridas dominan (FAO, 1988).

Las sales se acumulan y se encuentran depositadas en perfiles bajos del suelo
(especialmente en zonas de pluviometria reducida). La profundidad a la que las
sales se depositan dependera de la capacidad de retencion de agua del suelo,
intensidad de lluvias y humedad. Muchas veces si las sales se encuentran a
profundidades mayores a 1,50 metros no suele haber problemas de salinidad de
suelos, sin embargo, las sales presentes en el suelo pueden llegar a ser
distribuidas por factores antrépicos hacia la superficie, y luego comenzar a
producir efectos nocivos en el cultivo (FAO, 1988).

Cuando agua de riego es drenada, esta retorna a los cuerpos de agua mas
cercanos, subterraneos y superficiales y ocurre una recarga de agua, las sales
mas solubles (NaCl especificamente) son removidas y transportadas desde su
sitio de origen, las cuales seran usada de nuevo como agua de riego y
consecuentemente ocasionara una mayor concentracion de sales en el suelo

donde se regar4, y asi comienza un proceso degradativo del medio suelo. A pesar
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que las concentraciones de sales originales eran minimas, debido a la carga y
recarga de los cuerpos afluentes con sales el problema se incrementa y se vuelve
evidente (Bresler, McNeal y Carter, 2012).

El uso de agua con alta concentracion de sales es un factor clave en e
desarrollo de suelos salinos, principalmente por la explotacion de pozos de agua
cercanos a la costa de los océanos que por la filtracion de agua salada ha
ingresado a los pozos (Mateo-Sagasta y Burke, 2011) también por el mal drenaje
de suelos que no permite la escorrentia del agua rica en sales que se alojan en
una zona en especifico (Aragués, 2008).

Otro factor importante para la aparicion de salinidad es la falta de criterio
durante practicas culturales, en este caso, aplicacion de un riego excesivo en
condiciones de drenaje deficiente. El agua de riego aplicada es tan excesiva que
llega hasta la capa impermeable del suelo (en la cual hay grandes cantidades de
sales), al tener un drenaje deficiente el agua no se retira de manera rapida y
provoca la solubilizacion de las sales, al evaporarse esta agua o drenarse
lentamente provoca que las sales se transloquen desde el horizonte impermeable
hasta la superficie provocando el incremento de la salinidad (Aragués, 2008).

La aplicaciéon de fertilizantes nitrogenados en zonas aridas, en conjunto con
sistemas de riego con eficiencia menor a un 50% provoca que la acumulacién de
sales en uno o dos ciclos de cultivo resulte en colapsos en la produccién de la
cosecha de hortalizas y frutales. La pérdida de nitratos por lixiviacion y otros
fendmenos de movimiento de solutos en el agua hacia el suelo causan procesos
de sodificacion y salinizacion (Gonzalez, Mendoza, Gonzalez, Etchevers, y

Vazquez, 2011).
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2.2.1.3. Clasificacion
De acuerdo con Adhikari (2008) los suelos salinos pueden clasificarse en 2 tipos,
estos son:

e Suelos afectados por sales de sodio neutras (Principalmente cloruro de
sodio y sulfato de sodio), es decir suelos salinos.

e Suelos afectados por sales de sodio capaces de hidrolisis alcalina (Sales
como bicarbonatos de sodio, carbonato de sodio, meta silicato de sodio)
o suelos sédicos.

Sin embargo, ambas clasificaciones pueden ocurrir en un mismo suelo, y se
refiere a ellos como suelos sédico-salinos. Los suelos salinos pueden clasificarse
de acuerdo a la conductividad eléctrica que estos presentan, detallado en la
siguiente tabla:

Tabla 1. Clasificacion de suelos salinos de acuerdo a la conductividad

eléctrica
Clase de Suelo Salino Conductividad (dS/m) Efecto en el cultivo
No Salino 0-2 Efectos negligibles.
Ligeramente salino 2-4 Cultivos sensibles afectados.
Moderadamente salino 4-8 Muchos cultivos afectados.
Salino 8-16 Solo los cultivos resistentes producen.
Muy salino >16 Muy pocos cultivos resistentes producen.
FAO, 1988.

2.2.1.4. Sintomas

Sonon, Saha y Kissel (2015) menciona que los diversos tipos de suelos salinos
tienen caracteristicas particulares que facilitan su identificacion visual, y a través
de estas caracteristicas se puede saber el tipo de salinidad que se encuentra

presente, los sintomas se detallan a continuacion:
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Tabla 2. Diagnostico visual de suelos salinos

Tipo de suelo salino Sintomas

Suelos Salinos Costras blancas en la superficie del suelo,
plantas con estrés hidrico, punta de hoja

quemadas.

Suelos Sédicos Mal drenaje de suelo, residuos oscuros

polvorientos en la superficie del suelo

Suelos Salino-Sédicos Suelos grises, plantas con estrés hidrico

Sonon et al, 2015

2.2.1.5. Indices que determinan la salinidad de suelos

2.2.1.5.1. Conductividad eléctrica (CE)

La conductividad eléctrica mide la capacidad del suelo de conducir electricidad,
esta se mide en decisiemens por metro (dS/m) a 25°C (Sonon et al., 2015). Esta
medicion esta basada en el principio que la cantidad de corriente eléctrica
transmitida por una solucién es mayor mientras mayor concentracién de sales
posee la solucion (Bresler et al., 2012). De acuerdo con Sonon et al. (2015), un
suelo salino tiene una conductividad eléctrica de 4 dS/m o mayor, cuando se lo
mide en condicion de pasta de saturacion. Este valor corresponde
aproximadamente a 40 mili moles (mmol) de sal por litro.

2.2.1.5.2. Sales solubles totales (SST)

Se refiere al total de sales solubles presentes en una pasta de suelo saturada.
Esta se expresa en partes por millén (ppm) o en miligramos por litro (mg/l). Existe
una relacién linear entre la CE y los SST que puede ser usada para estimar la
cantidad de sales en una muestra de suelo. La proporcion de SST y CE de varias

soluciones con sales tiene rangos entre 550 a 700 mg/l por cada dS/m. El cloruro
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de sodio (La sal mas comun) tiene una proporcion de SST de 640 mg/l por cada

dS/m. Entonces si se sabe la conductividad eléctrica, se puede determinar los

SST del suelo usando la siguiente formula: SST=CE*640 (Sonon et al., 2015).
2.2.1.5.3. Porcentaje de sodio intercambiable (PSl)

Otro indice que indica la incidencia de salinidad y sodicidad es el porcentaje de
sodio intercambiable. EI PSI es la cantidad de sodio respecto a los demas
cationes absorbidos, o capacidad de intercambio catiénico (CIC) (Ramirez, 2016).

Los efectos del sodio en el suelo provocan pobre movimiento de agua debido a
la destruccidn de la estructura del suelo y por ende baja aireacion del mismo. Por
definicién un suelo con mas de 15% de sodio intercambiable presente se lo
considera como suelo sodico (Sonon etal.,, 2015). EI PSI se determina de
acuerdo al cociente entre sodio total y la capacidad intercambio cationico,
multiplicado por 100 (Ramirez, 2016).

2.2.1.5.4. Relacion de sodio adsorbido total activo (RAS)

Lazara etal. (2007) menciona que RAS es “La relaciébn entre las
concentraciones activas del sodio soluble respecto a los contenidos activos
totales disueltos de calcio y magnesio” (p. 7).

Ramirez (2016) afirma que:

También, existe el indice de relacién de adsorcion de sodio (RAS), que permite

evaluar a partir del sodio, calcio y magnesio contenidos en el agua de riego

(expresados en meq/l), la cantidad de sodio que quedara adsorbido en el

complejo de cambio y en equilibrio con el de la solucidn del suelo. Este analisis

permite estimar el riesgo de que un agua de riego determinada vaya a generar

con el tiempo el deterioro de la estructura del suelo (p. 15-16).

2.2.1.5.5. Capacidad de Intercambio Catiénico (CIC)

La CIC es un indicador acerca de la capacidad amortiguadora que tienen los

suelos. Esta estima los sitios de carga de las arcillas, las cargas permanentes y
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las cargas que son dependientes del pH (Rosales, Spinola, Montoya, Mendoza y
Pena, 2017).

2.2.1.6. Caracteristicas

Las caracteristicas principales de los suelos salinos es que poseen una
conductividad eléctrica mayor a 4 dS/m a 25 °C, las sales solubles presentes son
cloruros y sulfatos de sodio, magnesio y calcio, nitratos raramente estan
presentes. Muchos suelos salinos poseen una cantidad apreciable de sulfato de
calcio (CaSOs4, 2H20) en su perfil, mientras que carbonatos solubles siempre estan
ausentes (FAO, 1988).

Las caracteristicas de pH de estos suelos suelen ser tipicamente menor a 8,2,
y se encuentran cercanos a la neutralidad en la escala de pH. Cuando estos
suelos no poseen un eficiente sistema de drenaje el pH tiene una tendencia a
incrementarse y se pueden volver suelos sodicos. Cuando son suelos con
texturas arcillosas las particulas de arcillas se dispersan y tienen una
permeabilidad y estructura reducida, reduciendo el paso de agua y aire (FAO,
1988). Las caracteristicas de los suelos salinos en relaciéon a su conductividad
eléctrica, relacidon absorcion de sodio, porcentaje de sodio intercambiable y
estructura se detallan a continuacion:

Tabla 3. Caracteristicas de suelos salinos

Tipo CE RAS PSI Estructura
Normal <4.0 <13 <15% Floculada
Salino >4.0 <13 <15% Floculada
Sadico <4.0 >13 >15% Dispersa
Saddico-Salino >4.0 >13 >15% Floculada

Sonon et al, 2015
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2.2.1.7. Efectos en las plantas

2.2.1.7.1. Induccidn de estrés hidrico

Piedra y Cepero (2013) afirma:

La presencia en exceso de solutos en la solucion del suelo produce una

disminucién del potencial osmético y, consecuentemente, del potencial hidrico.

Por tanto, el balance hidrico de la planta en general se encuentra afectado, ya

que, para mantener un gradiente entre el suelo y las hojas, que permita

continuar con la absorcion de agua, se debe generar un potencial hidrico

mucho mas negativo que el de la solucion del suelo. Este efecto que generan

los solutos disueltos en agua es similar a una falta de agua en el suelo (p. 34.).

2.2.1.7.2. Toxicidad ion especifica

La salinidad no solo reduce el uso de agua disponible para el cultivo, sino
también incrementa la presencia de iones que son toxicos para las plantas, como
el boro, sodio y cloro (University of California, 2020). Esto ocurre debido a la
captacion y acumulacion de ciertos iones disueltos en el agua y suelo en las
plantas. Estos iones como el cloruro, sodio y sulfato son absorbidos por las
plantas y causan diversos dafos como: Inhibicion de la fotosintesis, dafios en los
mecanismos de transporte y selectividad de las plantas para sus distintos
procesos de crecimiento y en el metabolismo, dafos enzimaticos y alteraciones
en las funcién de las membranas (Piedra y Cepero, 2013).

2.2.1.7.3. Desbalance nutricional

La alta presencia de iones de sodio en el suelo causa antagonismo con los
demas iones necesarios, como potasio, calcio y magnesio en la absorcién de las
plantas. Mientras que la presencia de iones de cloro es antagonista de nitrato,

fosfatos y sulfatos (Bloodnick y Peery, 2018). Esto resulta en la absorcion anormal

de estos elementos toxicos.
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2.2.1.7.4. Incremento de la produccion de especies reactivas de oxigeno (ROS)
Los desequilibrios metabdlicos, el estrés hidrico, el desbalance nutricional y
demas efectos de la salinidad del suelo, causan un estrés oxidativo en el cultivo.
Esto es la produccion de sustancias fitotoxicas que se generan a partir de la
peroxidacién de lipidos y degradacion de proteinas. Piedra y Cepero (2013)
menciona que los dafos provocados por alta salinidad estan muy relacionados a
una alta tasa de produccién de ROS.

2.2.2 Zona de Estudio — cantén Daule

2.2.2.1. Descripcion de la zona

2.2.2.1.1. Fecha de creacion

26 de noviembre de 1820. (GAD Daule, 2015).

2.2.2.1.2. Nombre del GAD

Gobierno Auténomo Descentralizado de la llustre Municipalidad del cantén
Daule — GAD I.M. del canton Daule

2.2.2.1.3. Poblacion

El cantdén en el afo 2010 contaba con una poblacion de 120.300 habitantes
(INEC, 2010). Sin embargo de acuerdo a informacién estadistica de GAD Daule
(2015) la poblacion total aproximada asciende a 159.175 habitantes. La poblacion
rural del cantén representa aproximadamente un 45.9% del total, mientras que la
poblacién urbana es de 54.1% (INEC, 2010). Un aproximado de 36.7% del total
de la poblacion de Daule se dedica a actividades agricolas (Tutiven, 2017).

2.2.2.1.4. Rango altitudinal

8 a 25 metros sobre el nivel del mar (GAD Daule, 2015).

2.2.2.1.5. Division politica

El canton Daule tiene las siguientes divisiones politicas:
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e 4 parroquias rurales: Juan Bautista Aguirre (Los Tintos), Enrique
Baquerizo Moreno (Los Lojas), El Laurel y Limonal.

e 7 parroquias urbanas: Emiliano Caicedo, Vicente Piedrahita, Magro,
Banife, Juan Bautista Aguirre, Santa Clara, y La Aurora.

e 166 recintos (GAD Daule, 2015).

2.2.2.2. Produccién de cultivos

El canton Daule es el principal productor de arroz del pais, cuenta con mas de
30,000 hectareas de cultivo, lo cual es alrededor del 75% de la superficie del
canton, también presenta una alta productividad de este cultivo, mas que en los
cantones aledanos, el cultivo suele darse de 2 a 3 ciclos productivos por afo
(Ramos, 2018).

Alrededor de 137.794 toneladas métricas de arroz son producidas por afio, con
una produccion de 4,64 toneladas métricas por hectarea (Tutiven, 2017). Ademas
de la produccion de arroz, diversos cultivos como frutales, cultivos de ciclo corto
como maiz, y pastos son producidos de manera intensiva en el sector. Se detalla

a continuacién la produccion agropecuaria del canton Daule:
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Tabla 4. Produccion agropecuaria del cantén Daule.

Cultivo Superficie (Ha) Produccién (Tm/Ha/Afo)
Arroz 29.720 4,64
Platano 12,52 1,94
Mango 433,35 7,45
Banano 38 30,8
Melén 29 10,38
Maiz 123 1,49
Ciruela Costena 210,97 0,78
Papaya 20,82 6,35
Ciruelo 10,62 1,08
Algodon 61 1,31
MAGAP, 2017
2.2.2.3. Clima

El cantén Daule presenta 2 zonas climaticas definidas uniformemente. El sury
oeste del canton presenta un clima Tropical Megatermico Semihumedo, las
temperaturas varian entre 25 a 26 grados centigrados durante todo el ano
(Pourrut, 1995). Las parte este y norte del cantdn presenta caracteristicas de
clima Tropical Megatermico Himedo (GAD Daule, 2015).

Una humedad relativa de 88% de promedio. Una alta nubosidad, cercana a 7/8
de cobertura durante el afio (GAD Daule, 2015). La precipitacion del canton tiene
como promedio anual 1200 milimetros y un total de 81 dias de lluvia al afo

(Instituto Nacional de Meteorologia e Hidrologia [INAMHI], 2017).
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2.2.2.4. Suelos
2.2.2.4.1. Relieve

El relieve del cantén demuestra topograficamente dos sectores bien definidos,
uno mayoritariamente plano, con pendientes que oscilan entre 0 a 3% que
usualmente se asocian con valles indiferenciados, inundados parte del afo y
aprovechados en mayoritaria extension para cultivos de arroz (zonas aluviales)
y que representan aproximadamente el 80% de la extension del canton. El otro
gran sector ubicado hacia el suroeste del territorio, en la parroquia rural Los
Lojas aparecen un grupo de elevaciones (derivacion de la cordillera Chongoén -
Colonche), esta zona alta ocupa aproximadamente el 10% del total del territorio
cantonal en la cual la cota mas alta esta alrededor de los 300 m.s.n.m. (GAD
Daule, 2015, p. 18).

2.2.2.4.2. Textura

La presencia de suelos con alto contenido de arcillas en el sector es evidente,
aproximadamente un 44% de los suelos del sector presentan mal drenaje, con
poca profundidad a medianamente profundos, contenido de materia organica alto
y pH ligeramente acido. También los suelos de textura franco-arcilloso son
comunes en el sector. La superficie total de ambas texturas y caracteristicas
mencionadas representa un total del 86,20% de la superficie del cantén (GAD
Daule, 2015).

2.2.2.4.3. Geomorfologia

De manera general, la geomorfologia predominante son los depdsitos aluviales
que van de desde plano hasta ligeramente ondulado, diques, cauces secos y
basines con una pendiente dominante del 0 — 2 % y un desnivel relativo de 0-5
m, ocupando estas caracteristicas una extension aproximada de 35.600 Ha.
que representan el 65% del area del canton.

La geomorfologia deposicional, ligeramente disectada, valles fluviales, terrazas
medias y terrazas indiferenciadas, con una pendiente dominante de 2-5%,
desnivel relativo de 0-5 m que ocupan una extension aproximada de 14.245
hectareas., que representan el 26% del area del cantén.

Finalmente, el tectonico erosivo que va desde relieve ondulado a colinado bajo,
medio y alto, con una pendiente natural del 12-40% con un desnivel relativo de
6-200 m con una extension aproximada de 4.931 Ha. que representan
aproximadamente el 9% de la extension del cantén y que son las Unicas colinas
altas del canton, ubicadas hacia el sur del area urbana La Aurora (GAD Daule,
2015, p. 22).
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2.2.2.4.4. Principales ordenes de suelo del sector

2.2.2.4.4.1. Vertisoles

Los vertisoles son suelos que poseen una morfologia especifica que esta
fuertemente relacionada con una combinacion de material de suelo de textura
muy fina, presencia de arcillas expansivas, condiciones de drenaje deficiente y la
alternancia entre temporadas humedas y secas. Entre las caracteristicas
morfoldgicas principales que lo definen se puede detallar: Las grietas en las
superficies del suelos, una estructura bien desarrollada, una estructura en la cual
debido a la expansion-contraccion de arcillas el material se mezcla entre si,
causando horizontes A con grandes profundidades, muchas veces sin horizonte B
(Blokhuis, 1996).

Los vertisoles presentan entre un 30% hasta un 90% de arcillas en su perfil
hasta los 50 centimetros de profundidad, ademas de presentar variaciones de
volumen dependientes de las condiciones de humedad. También presentan una
alta capacidad de intercambio cationico, lo cual los caracteriza como suelos con
gran fertilidad. Al ser suelos con drenajes deficientes en estado de saturacion los
vuelve muy adecuados para la siembra de cultivos como arroz (Sotelo et al.,
2008). El cantén Daule presenta cerca del 60% de su superficie con suelos de
orden vertisol, lo cual representa alrededor de 27.000 hectareas de superficie.

2.2.2.4.4.2. Inceptisoles

Los Inceptisoles son suelos que se presentan en zonas humedas vy
semihumedas con clima calido, que incluyen un horizonte cambrico o epipedon
ocrico. La secuencia de horizontes mas comun suele ser un epipedon &écrico

sobre un horizonte cambico, con o sin la presencia de un Fragipan inferior.
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Ademas, si el suelo presenta un epipedén de Plaggen es considerado como
Inceptisol (Departamento de Agricultura de los Estados Unidos [USDA], 1999).

Una de las unicas propiedades de los Inceptisoles es la presencia de agua
disponible para las plantas durante mas de medio afio, 0 3 meses consecutivos 0
mas durante la temporada calida de disponibilidad hidrica. Ademas de lo
mencionado estos suelos presentan epipedones u horizontes con baja cantidad
de acumulacion de materiales traslocados, que no sean carbonatos o dioxido de
silicio (USDA, 1999). En el caso del sector Daule, la presencia de Inceptisoles
representa una superficie aproximada de 9308 hectareas, lo cual es equivalente a
un 20.47% de la superficie total del cantén.

2.2.2.4.4.3. Entisoles

Los Entisoles presentan caracteristicas unicas como la presencia de materiales
minerales y la ausencia de horizontes pedogenéticos. La ausencia de procesos
formadores de suelos es su mayor distincion (USDA, 1999). Los Entisoles son el
orden de suelos que mayor superficie ocupa mundialmente, alrededor de 16% de
la superficie mundial total que no esta bajo hielo, mayoritariamente se encuentran
en el continente africano (Ibanez, Gisbert, y Moreno, 2014).

La ausencia de horizontes pedogenéticos se da como resultado del material
parental, que puede ser arena de cuarzo en la cual no forma piedras de lenta
solubilidad como limo, el cual deja poco residuos y debido a procesos de erosién
no forma los horizontes (USDA, 1999). La zona de estudio presenta un area de
8433 hectareas de suelos Entisoles, lo cual representa un 18,54% de superficie

del area total del canton.
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2.2.2.4.4.4. Alfisoles

Los suelos Alfisoles tienen procesos que trasloca arcillas sin el agotamiento de
las bases intercambiables, y sin la dominancia de procesos que conllevan al
desarrollo de un epipeddn Mdlico. Una de las propiedades unicas de los Alfisoles
es la combinaciéon de epipeddn umbrico u 6crico, horizonte argilico o natrico,
porcentaje de bases intercambiables alto y presencia de agua para las plantas por
mas de la mitad del afio o durante 3 meses consecutivos durante la temporada de
calor. Debido a lo mencionado anteriormente estos suelos son intensamente
usados para la agricultura (USDA, 1999). El canton Daule presenta una superficie
de 482 hectareas de suelos Alfisoles, lo cual representa un total de 1.06% de la

superficie total.
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El principal uso de suelo del sector es para la agricultura, el principal cultivo

producido es el arroz, también hay la presencia de pastos cultivados y naturales,

maiz, frutales y bosques intervenidos.
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Figura 2. Uso de suelo del canton Daule
Manrique, 2021
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El preprocesamiento de datos de imagenes es la rama del procesamiento de

imagenes digitales. Es una técnica que mejora imagenes recibidas de sensores

de camara colocados en satélites, sondas espaciales y aviones, o imagenes

tomadas en condiciones normales para diversas aplicaciones (Jain, 1989). El

preprocesamiento es necesario cuando se trabaja con imagines satelitales
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liberadas de alteraciones atmosféricas o nubes. Por lo que para el analisis
multitemporal y calculo de indices de vegetacion es necesario. Existen diversos
tipos de preprocesamiento de imagenes y se realizan en de acuerdo con el tipo de
trabajo a realizar (Casella, Barrionuevo, Pezzola y Winschel, 2018).

2.2.3.2.2. Correccion geométrica

La correccion geomeétrica es un método esencial para el preprocesamiento de
las imagenes satelitales cuyo objetivo es eliminar la distorsion geométrica (Baboo,
2011). Este tipo de correccion sirve principalmente para posicionar la imagen en
la zona territorial correcta y borrar las distorsiones en la imagen. Entre las
técnicas usadas para la correccion geométrica se detalla: El manejo de
efemérides, DEM, identificaciéon de puntos de control y remuestreos de los
pixeles, entre otros.

2.2.3.2.3. Correccibn radiométrica

La reflectancia dada por un objeto medido por un instrumento de teledeteccion
varia de acuerdo a diversas condiciones, como la iluminacion del objeto, su
reflectividad, transmisividad de la atmosfera, entre otros. También los resultados
dados por un sensor pueden variar con el tiempo debido a su degradacion, por lo
que las condiciones radiométricas de los objetos son muy variables. Por lo cual,
se han desarrollado diversas técnicas de correccion radiométrica, como
correcciones de la distancia tierra-sol, correccion de la elevacion del sol y
compensacion de niebla (DiBiase, Dutton y Sloan, 2009).

2.2.3.2.4. Correccion atmosférica

Durante el proceso de movimiento de luz desde el sol hasta la superficie del
planeta, el flujo radiante es absorbido y esparcido por los aerosoles presentes en

la atmosfera, lo cual termina siendo un factor importante que modifica las
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condiciones de radiancia que son detectadas por los sensores. En la imagen
detectada, estos cambios en la radiancia y el esparcimiento Rayleigh se vuelven
mas notorios. Los aerosoles atmosféricos de menor tamafo son los principales
causantes de este esparcimiento debido a que estos redireccionan la energia de
onda corta afadida a la radiancia de la imagen y de los pixeles. Estos suelen
causar lo que se conoce como efecto niebla, lo cual reduce la calidad de la
imagen, en detalles especialmente, debido a la perdida de contraste (Araya,
2007).

2.2.4 indices de Vegetacién (VI)

2.2.4.1. Concepto

Los indices de vegetacion son una de las herramientas mas antiguas en el
campo de la teledeteccion, estas miden la proporcion de la reflexion de las ondas
rojas e infrarrojas del espectro para separar y diferenciar el agua, suelo, cultivo y
estructuras de un panorama (Glenn, Huete, Nagler y Nelson, 2008). Estos son
considerados como indicadores explicitos que miden diversos procesos socio
ecoldgicos como uso de suelo, crecimiento urbano y condiciones de cultivo. Estos
son calculados usando informacion de imagenes multiespectrales, en donde 2 o
mas bandas de imagenes satelitales son relacionadas para resaltar las
condiciones de cobertura vegetal, propiedades vegetales de interés, entre otros
(Pasimeni, Valente, Semeraro, Petrosillo y Zurlini, 2019). Los VI proporcionan
informacion cuantitativa que puede ser usada para el analisis del estado de cultivo
y desarrollo, identificar tipo de cultivo y sus condiciones, debido a que los VI no
solo estan correlacionados a la actividad fotosintética de las plantas, sino también

a caracteristicas y el estado del suelo (Babiker, Abulgasim y Hamid, 2018).
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La salinidad del suelo puede ser determinada de varias maneras; mediante
teledeteccion directa, mediante la reflectancia del suelo, cuantificacion de las
sales presentes en la superficie e indirectamente por medio de las condiciones de
estrés de las plantas. Para poder hacer un analisis cuantitativo de las condiciones
del cultivo y del suelo, se usan los indices de vegetacidon que son usados de
manera extendida y considerados una fuente de informacién Unica en su clase
(Babiker et al., 2018).

2.2.4.2. Relacion de los indices de vegetacion con la salinidad

Varias metodologias para determinar la presencia de suelos salinos y sodicos
existen, estas metodologias se basan en la maxima reflectancia (10.5 — 12.5 ym)
y la minima reflectancia (0.76 — 0.90 ym) que poseen los suelos salinos. Las sales
presentes en los suelos son particularmente visibles en la banda azul. Por lo que
los indices de salinidad y vegetacion son usados para determinar las condiciones
de salinidad del suelo, basados en la alta reflectancia que tienen las sales
(Babiker et al., 2018).

2.2.4.3. Indices relacionados con la dindmica de la salinidad

2.2.4.3.1. indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI)

El uso de indices de vegetacion es importante para el monitoreo de la cubierta
vegetal de la superficie terrestre, debido a que puede analizar los patrones
temporales y espaciales de la actividad fotosintética de las plantas. EI NDVI es la
diferencia entre la banda infrarroja cercana y las bandas rojas divididas para su
suma (Huete, 1997). Este indice sirve para vigilar procesos de sequias y
desertificacion, estimaciones de la produccion agricola, prediccién de zonas de
incendios, entre otras. En el campo agricola sirve para identificar problemas

fitosanitarios, aplicacion correcta de fertilizantes, determinacion del estado
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fenoldgico del cultivo, necesidades de riego. Este indice indica la forma en que las
plantas reflejan/absorben ciertas frecuencias de luz, y debido a esto pueden
determinarse las condiciones en las que la planta se encuentra. Una planta
saludable reflejara mucha mayor cantidad de ondas infrarrojas cercanas debido a
la presencia de la clorofila, mientras que una planta en estado deficiente reflejara
menos las ondas infrarrojas cercanas debido a la ausencia de clorofila (Earth
Observing System [EOS], 2020). Los valores que presenta el NDVI estan entre -1
y 1, y generalmente se los clasifica en 5 intervalos. Los valores negativos del
NDVI representa cuerpos de agua, los valores bajos positivos representan el
suelo, arena y rocas (<0,1), los valores desde 0.2 — 0.3 representa vegetacion
arbustiva y terreno escasamente cultivado y los valores desde 0.3 — 1 es
indicativo de vegetacion densa (Babiker et al., 2018).

2.2.4.3.2. Indice de vegetacion ajustado al suelo (SAVI)

La influencia del brillo del suelo ha sido notada como un factor importante en el
uso de diversos indices de vegetacion, como el NDVI o RVI, donde los valores del
NVDI resultan en valores mayores de acuerdo al brillo del suelo y cubierta de
suelo no completa. Por lo que en areas donde existen diferentes variaciones de
brillo debido a condiciones de humedad, porcentaje de materia organica,
sombras, entre otros, repercute en los valores de los indices de vegetacion
tradicionales (Huete, 1988). Por lo que SAVI es usado para corregir el NDVI por la
influencia del brillo del suelo en zonas donde la cubierta vegetal sea parcial o baja
(Vermote et al., 2006), con un maximo de un 15% de cubierta vegetal (EOS,
2019). Los valores de SAVI tienden a reducirse cuando la salinidad incrementa

(Alhammadi y Glenn, 2008).
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2.2.4.3.3. Indice de salinidad vegetacion — suelo (VSSI)

El indice de salinidad vegetacion — suelo es un indice desarrollado para poder
discriminar entre el stress del suelo y de la vegetacién (Dehni y Lounis, 2012). El
indice relaciona las bandas 2,3,4,5 de satélite Landsat 7. indices como NDSI,
NDVI, SAVI y VSSI tienen una clara relacion con las condiciones de salinidad
(Nguyen, Liou, Tran, Hoang y Nguyen, 2020).

2.2.4.3.4. Indice de vegetacion mejorado (EVI)

El EVI es similar al NDVI debido a que sirve para cuantificar las condiciones de
las plantas basandose en el color verde que estas poseen. Sin embargo, el EVI
funciona de manera diferente al NDVI basado en que corrige diversas condiciones
atmosféricas, ruido causado por la cobertura y mayor sensibilidad a zonas con
mayor densidad de vegetaciéon. Posee un factor “L” que es el ajuste al ruido de la
vegetacion y un coeficiente “C” que esta relacionado con la resistencia
atmosférica, El calculo del EVI permite reducir el ruido de fondo, el ruido
atmosférico y la saturacion en el mejor de los casos, también permite tener
valores intermedios entre las bandas R y NIR para el calculo de indices de
vegetacion (Vermote et al., 2006).

2.2.4.3.5. indice de vegetacion resistente a la atmésfera (ARVI).

El ARVI fue desarrollado con fines de ser usado en teledeteccion de la
vegetacion usando el sensor del “Sistema de Observacion de la Tierra” (EOS -
Earth Observing System) MODIS, sin embargo también puede ser usado
mediante los sensores de satélite Landsat TM (Kaufman y Tanre, 1992). Este
indice fue desarrollado como una correccién del NDVI ante los efectos de
atmosféricos de dispersion (lluvia, polvo, humo, polucién de aire) en el espectro

de las bandas rojas. Este indice usa las bandas azules para la correccion (EOS,
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2019). ElI ARVI tiene un rango dinamico similar al NDVI, sin embargo, es 4 veces
menos sensibles a los efectos atmosféricos, y el efecto tiene mejores resultados
cuando se usa en superficies con mayor cubierta vegetal. El indice funciona mejor
cuando se trata de aerosoles y particulas de tamafos medianos y pequefios
(humo, smog, polvo) mas que cuando se trata de particulas de mayor tamafo
(Arena, brisa marina) (Kaufman y Tanre, 1992). El ARVI es tolera mas los efectos
topograficos del terreno que otros indices de vegetacion, por lo que funciona para
identificar y monitorear zonas con montafias y presencia de agricultura de
cosecha y quema (EOS, 2019).

2.2.4.3.6. Indice de salinidad (SI).

Los indices de salinidad de suelo han sido catalogados como utiles
herramientas para identificar informacion de interés que esta relacionada a
patrones espectrales de los suelos salinos, los indices mas empleados para
determinar la dinamica son: indice de brillo (Bl) e indice de salinidad (Sl) (Babiker
et al.,, 2018). El Sl estd muy correlacionado con la conductividad eléctrica (CE)
debido a la relacion que hay entre la banda azul y demas bandas (Allbed, Kumar y
Sinha, 2014). Debido a la expansion de la salinidad el crecimiento de los cultivos
es reducido, lo cual es reflejado en la reduccion de los valores de los VI, y son
indicadores de la presencia de procesos degradativos del suelo, a diferencia del
indice de salinidad que se incrementa cuando los procesos degradativos estan
presentes (Babiker et al., 2018). Autores como Tripathi, Rai y Dwivediore (2009)
mencionan que la identificacion de suelos bajo procesos de salinidad usando
imagenes multiespectrales corregidas, mediante el uso de Sl deriva en mejores
resultados debido a la capacidad del indice de suprimir informacién de la

vegetacion y tomar en cuenta puntos donde la salinidad es evidente.



47

2.2.4.3.7. Indice de brillo (Bl).

El indice de brillo estd basado en la informacion calculada de las bandas R y
NIR. El indice consiste en remover la influencia de los cambios en la iluminacion y
condiciones atmosféricas, debido a que estas influencias tienen efectos en la
reflectancia del suelo. La normalizaciéon de los valores de los indices permiten
estudiar los cambios de la condicion de la superficie del suelo (Caloz, Abednego y
Collet, 1988).

2.2.4.3.8. Indice de salinidad de diferencia normalizada (NDSI).

Vegetacion bajo estrés es un indicador indirecto de la presencia de suelos
salinos, estos suelos estan caracterizados por zonas escasamente sembradas o
con problemas de estrés hidrico. Para discriminar la presencia de suelos salinos
se usan diversos tipos de indices, como lo son el SI, NDVI, NDSI, VSSI, entre
otros. EI NDSI es la diferencia de la banda R y NIR dividido para la suma de

ambas bandas (Asfaw et al., 2018).
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2.3 Marco legal

La investigacion esta relacionada con el manejo sustentable del recurso suelo,
por lo que la constitucion del Ecuador ampara el derecho a la preservacion de los
recursos naturales del pais.

Art. 264.- Los gobiernos municipales tendran las siguientes competencias
exclusivas sin perjuicio de otras que determine la ley:

1. Planificar el desarrollo cantonal y formular los correspondientes planes de
ordenamiento territorial, de manera articulada con la planificacion nacional,
regional, provincial y parroquial, con el fin de regular el uso y la ocupaciéon del
suelo urbano y rural.

2. Ejercer el control sobre el uso y ocupacion del suelo en el canton (p.86).

Art. 276.- El régimen de desarrollo tendra los siguientes objetivos:

4. Recuperar y conservar la naturaleza y mantener un ambiente sano y
sustentable que garantice a las personas y colectividades el acceso equitativo,
permanente y de calidad al agua, aire y suelo, y a los beneficios de los
recursos del subsuelo y del patrimonio natural (p.89).

Art. 375.- El Estado, en todos sus niveles de gobierno, garantizara el derecho
al habitat y a la vivienda digna, para lo cual:

1. Generara la informacién necesaria para el disefio de estrategias y programas
que comprendan las relaciones entre vivienda, servicios, espacio y transporte
publicos, equipamiento y gestidon del suelo urbano.

2. Mantendra un catastro nacional integrado georreferenciado, de habitat y
vivienda (p.114).

Art. 408.- Son de propiedad inalienable, imprescriptible e inembargable del
Estado los recursos naturales no renovables y, en general, los productos del
subsuelo, yacimientos minerales y de hidrocarburos, substancias cuya
naturaleza sea distinta de la del suelo, incluso los que se encuentren en las
areas cubiertas por las aguas del mar territorial y las zonas maritimas; asi
como la biodiversidad y su patrimonio genético y el espectro radioeléctrico.
Estos bienes sbélo podran ser explotados en estricto cumplimiento de los
principios ambientales establecidos en la Constitucion (p.122).

Art. 409.- Es de interés publico y prioridad nacional la conservacion del suelo,
en especial su capa fértil. Se establecera un marco normativo para su
proteccion y uso sustentable que prevenga su degradacion, en particular la
provocada por la contaminacion, la desertificacion y la erosién. En areas
afectadas por procesos de degradacion y desertificacion, el Estado desarrollara
y estimulara proyectos de forestacion, reforestacion y revegetacion que eviten
el monocultivo y utilicen, de manera preferente, especies nativas y adaptadas a
la zona (p.123).

Art. 410.- El Estado brindara a los agricultores y a las comunidades rurales
apoyo para la conservacion y restauraciéon de los suelos, asi como para el
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desarrollo de practicas agricolas que los protejan y promuevan la soberania
alimentaria (p.123).

Art. 415.- E| Estado central y los gobiernos auténomos descentralizados
adoptaran politicas integrales y participativas de ordenamiento territorial urbano
y de uso del suelo, que permitan regular el crecimiento urbano, el manejo de la
fauna urbana e incentiven el establecimiento de zonas verdes. Los gobiernos
auténomos descentralizados desarrollaran programas de uso racional del agua,
y de reduccion reciclaje y tratamiento adecuado de desechos solidos y liquidos.
Se incentivara y facilitara el transporte terrestre no motorizado, en especial
mediante el establecimiento de ciclo vias (Constitucion de la Republica del
Ecuador, 2008, p.123).

El Coédigo Organico del Ambiente también menciona la correccién de las
condiciones de procesos degradativos del suelo, su preservaciéon y las
competencias de los GAD de su manejo adecuado.

Art. 5.- Derecho de la poblacion a vivir en un ambiente sano. El derecho a vivir
en un ambiente sano y ecolégicamente equilibrado comprende:

5. La conservacion y uso sostenible del suelo que prevenga la erosion, la
degradacion, la desertificacion y permita su restauracion;

8. Controlar el cumplimiento de los parametros ambientales y la aplicacion de
normas técnicas de los componentes agua, suelo, aire y ruido (p. 5).

Art. 109.- Disposiciones generales para el manejo forestal sostenible. Las
disposiciones generales deberan orientarse a:
7. Prevenir, evitar y detener la erosion o degradacioén del suelo (p. 38).

Art. 118.- Restauracion ecoldgica. En las actividades de restauracion ecoldgica
de suelos o ecosistemas se priorizara la regeneracién natural cuando esta sea
posible técnica, econdmica y socialmente. Los Gobiernos Auténomos
Descentralizados, en el marco de sus competencias, daran atencion prioritaria
a los suelos degradados o en proceso de desertificacion, bajo lineamientos de
la Autoridad Ambiental Nacional (p. 40).

Art. 191.- Del monitoreo de la calidad del aire, agua y suelo. La Autoridad
Ambiental Nacional o el Gobierno Auténomo Descentralizado competente, en
coordinacién con las demas autoridades competentes, segun corresponda,
realizaran el monitoreo y seguimiento de la calidad del aire, agua y suelo, de
conformidad con las normas reglamentarias y técnicas que se expidan para el
efecto. Se dictaran y actualizaran peridédicamente las normas técnicas, de
conformidad con las reglas establecidas en este Cddigo. Las instituciones
competentes en la materia promoveran y fomentaran la generacién de la
informacion, asi como la investigacién sobre la contaminacién atmosférica, a
los cuerpos hidricos y al suelo, con el fin de determinar sus causas, efectos y
alternativas para su
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3. Materiales y métodos
3.1 Enfoque de la investigaciéon
3.1.1 Tipo de investigacion
¢ Investigacion de campo y laboratorio
¢ Nivel de conocimiento: correlacional.
3.1.2 Diseio de investigacion
La investigacion es de campo y laboratorio, con un nivel de conocimiento
correlacional. Tiene un disefio no experimental, debido a que las variables
independientes no fueron controladas o manipuladas, sino solo observadas y se
detallaron las relaciones que existen entre ellas sin la manipulacion directa. Se
observaron los hechos y variables que ya han ocurrido y se los describid, en el
caso de la presente investigacion fueron los indices de salinidad, combinacion de
bandas y muestras del sector Daule. El nivel de conocimiento es correlacional
debido a que luego de ser elaborado el mapa de suelos usando las muestras de
suelo tomadas en el campo y luego de ser analizadas en laboratorio, estas fueron
correlacionadas con la informacion de los indices y las combinaciones de bandas
satelitales.
3.2 Metodologia
3.2.1 Variables
3.2.1.1. Variable dependiente
¢ Nivel de salinidad de suelos arroceros.
3.2.1.2. Variables independientes
e Combinacion de bandas satelitales.
e Combinacién de indices de vegetacion.

e indice de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI).
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indice de vegetacion ajustado al suelo (SAVI).

indice de modificado de vegetacién ajustado al suelo (MSAVI).
indice de vegetacién mejorado (EVI).

indice de vegetacion resistente a la atmésfera (ARVI).

indices de salinidad 1 —9 — T (SI).

indice de brillo 1 —2 (BI).

indice de salinidad de diferencia normalizada (NDSI).

indice de salinidad vegetacién — suelo (VSSI).

indice de intensidad 1 — 2 (INT).

indice de salinidad de respuesta de cobertura (CRSI).

indice de monitoreo de humedad del suelo (SMMI).

indice normalizado de humedad de suelo de diferencia de onda corta-
infrarroja (NSDSI3).

indice de sequia multibanda normalizado (NMDI).

indice de agua de diferencia normalizada (NDWI).

indice de sequia visible y de onda corta (VSDI).

indice de stress por humedad (MSI).

Muestras de suelo del sector.

3.2.2 Diseino experimental

El tipo de disefio es descriptivo, realizado en base a las imagenes

multiespectrales obtenidas de recursos en linea y en base a las muestras

obtenidas a nivel de campo. Ademas, es de tipo transversal o transeccional,

debido a que unicamente se usaron datos e informacién del sector a tiempo

presente, sin el uso de informacion de afios anteriores.
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3.2.3 Recoleccion de datos

3.2.3.1. Recursos

Conductimetro, multiparametro, tubos falcén, mezcladores, centrifuga, balanza
analitica, estufa, molino de suelo, papel filtro, tamiz, vaso de precipitado, agua
destilada, computadora, programas de SIG, SNAP, ArcMap, QGIS, WEKA, R
Studio, recursos en linea de consulta, imagenes multiespectrales, gestores
bibliograficos, mapas sectoriales, vehiculo de transporte, etiquetas, marcadores,
bolsas de muestra, palas, botas.

3.2.3.2. Métodos y técnicas

3.2.3.2.1. Muestreo del sector

Para poder correlacionar la informacién determinada de las imagenes
satelitales y levantar una linea base sobre la condicidn de la salinidad del suelo en
las zonas arroceras de Daule, se realizé6 un muestreo en la zona de estudio. Se
muestreo un total de 100 puntos de manera aleatoria en el cantdn, la ubicacién de
los puntos fue dada por el software de SIG con el comando “puntos aleatorios”. La
profundidad de la toma de muestra fue realizada en los primeros 10 — 20
centimetros de profundidad, cada muestra fue etiquetada y georreferenciada con
GPS (Ver Anexo 3). Para la presente investigacion se tomé en cuenta que el arroz
se encontraba en etapa fisiologica de plantula, hasta antes del macollamiento
para que el ingreso a la zona a muestrear sea mas oportuno.

3.2.3.2.2. Analisis de laboratorio

En laboratorio se analizaron las muestras tomadas del sector. Cada muestra
fue debidamente analizada, para esto se determiné la conductividad eléctrica que

posee (CE) mediante el método de pasta saturada.
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Se llevaron las muestras al laboratorio de Suelos, Plantas y Agua de la facultad
de Ciencias Agrarias, se comenzo el proceso de secado de las muestras en la
estufa durante 4 horas de secado a una temperatura de 95° centigrados en
grupos de 15 muestras a la vez. Luego del secado las muestras de las trituraron
en el molino de suelo durante 30 segundos, cada muestra se la tamizo y peso,
luego se las almacené en fundas plasticas debidamente etiquetadas y pesadas.

Para el procedimiento de pasta saturada se prepard el extracto del suelo con
agua destilada, hasta la obtencion de una pasta que tenga una consistencia
adecuada, sin la aparicion de la separacion de las fases por el exceso de agua.
Se peso la muestra seca en tubos falcén y luego la muestra ya mesclada con
agua también se la peso para determinar la cantidad de agua que se aplicé. Esta
pasta se la dejdé reposando y en equilibrio durante 24 horas dentro de las
instalaciones del laboratorio, cada tubo con la pasta saturada fue debidamente
etiquetado para que pudiera ser identificado correctamente.

Luego se llevaron los tubos falcén con las muestras hacia la centrifugadora, en
grupos de 6 se insertaron las muestras y se centrifugaron durante 5 minutos a
4000 rpm. Luego con un conductimetro o multiparametro se midid la
conductividad eléctrica que posee la pasta y el agua separada del suelo. Los
datos de CE se anotaron e identificaron para cada muestra, este proceso se
realizd para las demas muestras tomadas y se ingresaron como tabla de datos en
Excel, junto con las coordenadas de donde pertenece la muestra, su numero de
identificacion y la conductividad eléctrica en (dS/m).

3.2.3.2.3. Elaboracion de mapa de salinidad

Usando el programa de sistema de informacion geografica ArcMap se

ingresaron los datos de conductividad eléctrica de la tabla de Excel con la
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informacion de las coordenadas mediante insercién de datos X - Y. Estos se
transformaron hacia un formato Shapefile y se realizé una interpolacion de datos
mediante el método de Kriging Ordinario (KO), los modelos de semivariograma
implementados fueron esférico, linear, gaussiano, circular y exponencial. Para
cada interpolacion se dio un tamafo de celda de 5 y posterior se realizdé una
mascara para extraccion de datos de la zona de interés.

Con los 5 raster interpolados se realizd una reclasificacion de datos para
ajustarlos a rangos que puedan visualizarse con facilidad. Los rangos fueron
establecidos por la FAO y son rangos clasificatorios estandarizados, estos fueron:
de 0,0 — 2,0 (dS/m), 2,0 — 4,0 (dS/m), 4,0 — 8,0 (dS/m) y 8,0 — 16,0 (dS/m) (Ver
tabla 1). Luego se transformaron los rasters hacia formato shapefile para
determinar el area y perimetro total de cada zona con presencia de salinidad, con
esto se tuvo un mapa que indica el nivel de salinidad presente en las zonas
arroceras del canton Daule.

3.2.3.2.4. Obtencion de imagenes satelitales

La informacidon espectral se la obtuvo a partir de las imagenes satelitales
provenientes del satélite Sentinel 2 (A y B) , las mismas que se obtuvieron desde
las paginas de la USGS Earth Explorer (en el sitio web Ooficial

https://earthexplorer.usgs.qgov/) 'y de Copernicus Open Access Hub

(https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home) la cual es la pagina oficial de la

Agencia Espacial Europea, la cual permite obtener imagenes del satélite Sentinel
2 con un tratamiento de correccion geométrica y atmosférico, asi como

ortorectificacién previo.


https://earthexplorer.usgs.gov/
https://scihub.copernicus.eu/dhus/#/home
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3.2.3.2.5. Correccion y preprocesamiento de imagenes

Las imagenes satelitales tienen menos del 10 % de nubosidad para
incrementar la exactitud de los datos que se procesaron y extrajeron.

Para la correccion de imagenes multiespectrales se uso el software libore SNAP
(Sentinel Applications Platform). Las imagenes se las modificé y fueron llevadas
desde un nivel 1C hasta un nivel 2A mediante el uso del plugin Sen2Cor280 del
software SNAP, ademas se realiz6 un remuestreo de cada banda para poder
incrementar la resolucion desde 20 y 60 metros hacia 10 metros respectivamente
mediante un muestreo bilinear, para tener una resolucion constante para cada
banda. Asi mismo se realizé una correccion radiométrica MERIS y correccion de
Rayleigh. Para finalizar el proceso de preprocesamiento de las imagenes
satelitales se realizé una transformacién de reflectancia superficial a radiancia
superficial, es decir desde Top of Atmosphere — Encima de la atmosfera (TOA)
hacia Bottom of atmosphere o bajo la atmosfera (BOA) para poder calcular los
indices con valores normalizados.

3.2.3.2.6. Calculo de indices de vegetacion

Usando el programa de SIG ArcMap se procesaron las imagenes satelitales ya
corregidas. En este software se anadieron todas las bandas satelitales y se
realizd una extraccidn mediante mascara de cada banda satelital de la zona de
estudio para unicamente usar la informacién de la zona de interés.

Se aplicaron las férmulas de los diversos indices de vegetacién y salinidad que
se han seleccionado para determinar la dinamica de la salinidad del sector (Ver
Tabla 5). Se usé el comando “Map Algebra” para el calculo de los diversos indices

que se usaron.
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Se aplico el comando “puntos aleatorios” dentro la zona de interés, se
realizaron un total de 200 puntos aleatorios con una separacion minima de 200
metros entre punto y se determind las coordenadas UTM de estos puntos. Se
extrajo de cada indice de vegetacién calculado la informacion de los pixeles
usando los puntos creados para cada indice, asi como la informacién de los
pixeles de las bandas satelitales 1,2,3,4,8,11,12 respectivamente. A partir de esto
se creo una tabla de datos que muestra las coordenadas de los puntos, los datos
de los indices de vegetacion en estos puntos y el numero de puntos. También se
extrajo la informacién de los pixeles en los puntos creados de los raster que se
interpolaron anteriormente. Esta tabla se la transformo y exporté hacia Excel para
poder correlacionar los rasters interpolados y los indices de vegetacion e
imagenes satelitales.

3.2.3.2.7. Seleccion completa de subconjunto (Full Subset Selection)

De acuerdo con la metodologia de los Minimos Cuadrados Ordinarios (Ordinary
Least Squares), la seleccion completa de subconjunto consiste en la seleccion
optima de todas las combinaciones posibles de todas las variables independientes
(indices de vegetacion y bandas satelitales) que resulte en la variable
dependiente (Conductividad eléctrica), para la presente investigacion se usé todo
el conjunto de datos que incluye 7 bandas satelitales 27 indices de vegetacion. El
numero maximo de indices y bandas a usar para cada combinacion fue
establecido en un maximo de 5, y se usaron varios criterios estadisticos para
determinar cuales fueron las mejores combinaciones de VI, los criterios fueron:
Criterio de informacion bayesiano (BIC), Mallows's Cp (CP), R cuadrado ajustado
(R2ADJ), R cuadrado (R2) y Suma residual de cuadrados (RSS). Para la

determinaciéon de la seleccion completa de subconjunto se usd el software
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RStudio, mediante el uso de las librerias “leaps” y “car” usando un criterio de
busqueda exhaustivo y las 3 mejores combinaciones para cada grupo de VI.
3.2.3.2.8. Construccion de modelos de aprendizaje automatizado

3.2.3.2.8.1. Regresion linear (RL)

El modelo de regresion linear es una de las herramientas mas populares y
simples para poder determinar las relaciones entre las variables dependientes e
independientes (x-y). Todo esto bajo la suposicidn que esta relacion es linear y
que la variable “y” puede expresarse como la suma ponderada de la variable “x”.
También, los datos de ingreso deben contar con una distribucién Gaussiana y
bajo ruido en los datos (Zhang, Lipton, Li y Smola, 2021).

En el caso del aprendizaje automatizado (Machine Learning), se usa este
algoritmo estadistico, principalmente para reducir el error del modelo predictivo, o
tener las predicciones mas exactas, para poder descubrir las relaciones entre los
datos de ingreso mediante el ingreso de variables numéricas, por lo cual, en el
campo del aprendizaje automatizado es una herramienta que se la presta de la
estadistica tradicional (Brownlee, 2016). Para la presente investigacion se uso el
modelo de regresion lineal con una validacion cruzada de 10 iteraciones para la
validacién del modelo de regresion.

3.2.3.2.8.2. Perceptron multicapa de retropropagacion (MLP)

El perceptron multicapa forma parte de las redes neuronales prealimentadas.
Este consiste principalmente en 3 tipos de capas; la capa de ingreso, la capa de
salida y la capa oculta, dentro del cual estan los nodos y neuronas de la red.

En la capa de entrada esta recibe la sefal de entrada que sera procesada,
mientras que los procesos de prediccion y clasificacion son resultantes de la capa

de salida. Dentro de la capa oculta existe un numero arbitrario de capas definidas
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por el usuario y estas capas contienen las neuronas que son el corazén
computacional del MLP. En el caso del MLP de retropropagacion las neuronas
son entrenadas mediante un algoritmo de retropropagacion, con lo cual se reduce
drasticamente el error resultante de la operacion y esta disefado para aproximar
una funcidon continua y puede resolver problemas que no son separables
linealmente. Los MLP son usados usualmente para clasificaciéon de patrones,

reconocimiento, aproximaciones y predicciones (Abirami y Chitra, 2020).
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Figura 3. Estructura del perceptron multicapa de retropropagacion
Chen et al., 2020

3.2.3.2.8.3. Maquinas de vectores de soporte (SVM)

Las maquinas de vectores de soporte se originan en los trabajos de la teoria
del aprendizaje estadistico que fue introducida en la década de los 90 por Vapnik.
Los SVM fueron originalmente empleados para la resolucién de problemas de
clasificacion binarios, sin embargo, hoy en dia son usados para resolver
problemas de multiclasificacién, regresion, asociacién y agrupamiento (Mejia y

Arboleda, 2019).
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Las SVM se diferencian de las redes neuronales artificiales (ANN) en que estas
no sufren del casico problema multilocal de sobreajuste de datos y el efecto
Hughes (Maldicién de la dimension). El sobreajuste ocurre cuando el modelo del
aprendizaje automatizado produce un error de 0% en la informacion de
entrenamiento, lo cual se traduce como un disefio de modelo erroneo. Debido a
esto la minimizacion del riesgo estructural en lugar del riesgo empirico, como en
el caso de las ANN, las SVM evitan el sobreajuste de datos (Awad y Khanna,
2015).

El enfoque de las SVM es la transformacion de los datos de entrada en un
espacio de caracteristicas de alta dimension, usando transformaciones no
lineares para clasificacion y regresion. Este algoritmo tiene ventajas como evitar
valores discretos, reduciendo el sobreajuste y tiempo de computacion reducido
(Chen et al., 2020). Para la presente investigacion se usd un nucleo de base

radial (RBF) como la funcién nucleo del SVM, asi como parametros “c” y “g

optimizados. El algoritmo usado para la SVM fue el algoritmo de optimizacién
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secuencial minima (SMOReg) el cual es un método de aprendizaje supervisado
que se basa en la regresion, el cual sirve para pronosticar nuevos datos usando
datos de entrenamiento como entrada (Mejia y Arboleda, 2019).

3.2.3.2.8.4. Bosques aleatorios (RF)

El clasificador de bosques aleatorios es un método de conjuntos que entrena
varios arboles de decision en paralelo con bootstrapping seguido por agregacion,
los cuales se conocen como “bagging”. Bootstrapping indica que varios arboles de
decision son entrenados en paralelo sobre varios subconjuntos de los datos de
entrenamiento usando diferentes subconjuntos de caracteristicas disponibles.
Esto es para asegurar que cada arbol de decision en el RF sea unico lo cual
reduce la varianza de este clasificador. Para resultados finales este clasificador
agrega las decisiones de cada arbol para dar una buena generalizacion sobre la
clasificacion de datos, sin caer en el sobreajuste que es muy comun en las ANN

(Misra y Li, 2020).
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Basado en multiples teorias de arboles de decisiones este algoritmo puede ser

usado para clasificacion de datos y regresion (Chen et al., 2020)

3.2.3.2.9. Diagrama de flujo para la determinacion de salinidad mediante

sensores remotos
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3.2.3.2.10. Indices de vegetacion y bandas satelitales

Tabla 5. indices de salinidad y vegetacion
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indice de vegetacion (VI) Formula Fuente
NDVI (Normalized NDVI = [(N’R‘R) (Huete, 1988)
(NIR +R)

Difference Vegetation Index)

SAVI (Soil Adjusted
Vegetation Index)

VSSI (Vegetation
Soil Salinity Index)

EVI (Enhanced
Vegetation Index)

ARVI (Atmospherically
Resistant Vegetation Index)

Bl (Brightness Index)

BI2 (Brightness Index 2)

NDSI (Normalized
difference salinity index)

S| (Salinity Index)

SI1 (Salinity Index 1)
SI2 (Salinity Index 2)
SI3 (Salinity Index 3)

S|4 (Salinity Index 4)

SI16 (Salinity Index 6)

SI7 (Salinity Index 7)

SI8 (Salinity Index 8)

S19 (Salinity Index 9)

NIR-R

SAVI = (1+1L)+*
NIR+R+L

(Alhammadi y Glenn, 2008)

VSSI =2+G—5*(B+R) (Dehni y Lounis, 2012)

EVI =25+ (

NIR —R )
NIR+6*R—-75+«B+1

(A. Huete et al., 2002)

[NIR = (2 *R) + B]

ARVI = [NIR + (2« R)+ B]

(EOS, 2019)

BI =+R?+ NIR? (Khan, Sato y Shiozawa, 2005)

BI2 =Y (Marques et al., 2020)
NDsI = [€ ‘N’R)] (Asfaw et al., 2018)
(R +NIR)
s1= &9
B
SI1 =vVB+R
SI2 =G +R

SI3 =+G? + R? + NIR?

SI4 =JGZ+ R? (Elhag, 2016)
_[(B-R)
s17 = &R
B
sig = &R
G
SJ9 = (NIR x R)

G
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* — * 2_g8x —
MSAVI (Modified Soil Adjusted MsAyy = LRIV NI D Z 8 (TR-R
Vegetation Index)
R
Salinity Index-T (SI-T) SIT = %
- _ ,NIR*R—G*B
Canopy Response Salinity Index (CRSI) CRSI = NIRRTCB
Intensity index 1 (INT1) INT1 = &R)
Intensity index 2 (INT2) INT2 = (D (Chen et al., 2020)
. . . . \ 2 2
Soil Moisture Monitoring Index (SMMI) SMMI = %
Normalized Shortwave-infrared NSDSI3 = [(SWIRM — SWIR1Z)
(SWIR11 +SWIR12)

Difference SM Index 3 (NSDSI3)

[NIR — (SWIR11 — SWIR12) ]

Normalized Multiband Drought Index (NMDI) NMDI = [NIR + (SWIRLL ¥ SWIR1Z) |

(NIR — SWIR11)

Normalized Difference Water Index (NDWI)  NDWI = [
(NIR + SWIR11)

Visible and Shortwave Drought Index (VSDI)  VSDI =1 — (SWIR12 + R — B)

Manrique, 2021

Tabla 6. Parametros de bandas Sentinel 2A

Banda Centro de banda (mm) Resolucién espacial (m)
B1 (Aerosol costero) 443.9 60
B2 (Azul) 496.9 10
B3 (Verde) 560.0 10
B4 (Rojo) 664.5 10
B8 (Infrarrojo cercano) 835.1 10
B11 (SWIR11) 1613.7 20
B12 (SWIR12) 2202.4 20

Manrique, 2021
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3.2.4 Analisis estadistico

Se us6 un andlisis estadistico descriptivo, para determinar si existe una
correlacion positiva entre la informacién tomada de las muestras de suelo del
sector Daule y la informacion extraida de las imagenes satelitales multi
espectrales.

Se usaron 4 modelos diferentes para identificar la relacion entre las variables
independiente y dependiente. Se usé un modelo de regresion lineal, un modelo de
perceptron multicapa de retropropagacion (MLP), un algoritmo de maquina de
vectores de soporte (SVM) y un clasificador de bosques aleatorios (RF) bajo
parametros optimizados para cada modelo establecido.

Los modelos cuentan con una validacién cruzada estratificada de 10
iteraciones debido a que el ajuste de datos aplicado es elevado (PCA, seleccion
de subconjunto de datos) y estos tienden a incrementar el sobreajuste de los
modelos.

Ademas, se realizé un respectivo ajuste de datos que permitié una evaluacién
de los modelos mas apto para ser procesados por el software.

Estos ajustes incluyen normalizacion y estandarizacion de los atributos
establecidos, asi como un ajuste mediante el uso de la regresidon de minimos
cuadrados parciales (PLS) y analisis de componentes principales (PCA). Para
este fin, fue usado el software de aprendizaje automatizado “WEKA” (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) y el software de programacion “RStudio”.

Los parametros usados para evaluar los modelos de aprendizaje automatizado
fueron el coeficiente de correlacion de Pearson cuadrado ajustado (ADJR2), error
absoluto medio (MAE) y raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error relativo

absoluto (RAE). Para AdjR2, entre el valor esta mas cercano a 1 el modelo se
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ajusta mejor a los datos, mientras que para los MAE y RMSE mientras el valor
sea menor, menores desviaciones entre el valor de conductividad real y el

predicho.
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4. Resultados
4.1 Elaboraciéon de una linea base de los suelos arroceros mediante el uso
de SIG y teledeteccion.

El levantamiento de linea base de suelos del sector se realiz6 mediante la toma
de 100 muestras del sector, en la tabla 7 se detallan los datos de conductividad
eléctrica de las muestras tomadas, asi como el peso seco de la muestra y peso
humedo.

Tabla 7. Conductividad eléctrica de muestras de zona de estudio

#M PS (gr.) PH (gr.) CE (mS/cm) #M PS (gr.) PH(gr.) CE (mS/cm)

1 429 708 1,87 51 49,2 68,2 0,79
2 441 696 246 52 43 67,7 1,29
3 42,7 36,9 1,36 53 43,2 60,9 2,59
4 439 682 243 54 472 76,3 1,39
5 444 72 1,55 55 46,5 75,2 1,02
6 448 686 0,90 56 47 74,4 0,55
7 46,7 75,3 2,04 57 443 66,2 0,79
8 441 639 1,26 58 49,2 72,9 3,11
9 444 694 1,44 59 44 69,5 2,45
10 41,8 64,9 5,79 60 42,3 64,4 1,14
11 45,9 74,2 1,26 61 449 70,2 1,57
12 475 755 1,06 62 44,3 70,4 0,80
13 42 72,6 4,89 63 46,8 72,9 1,75
14 446 658 2,55 64 45,6 71,9 1,69
15 46,6 73,1 4,18 65 48,6 75,8 2,57
16 39,7 58,2 1,41 66 46,8 76,5 0,59
17 43 67,5 2,11 67 449 60 2,58
18 41,4 674 1,57 68 40 60,7 1,88
19 432 735 0,7 69 421 63 1,04
20 458 711 1,22 70 425 71,9 1,44
21 433 709 249 71 435 75,4 1,15
22 445 68,8 1,75 72 449 73,2 1,23
23 44,9 59,1 5,54 73 46,1 64,1 1,15
24 472 756 243 74 39,6 58,7 1,26
25 499 771 4,83 75 43 69,5 1,28
26 43,7 70,1 0,71 76 46,9 70,2 0,67
27 443 692 0,90 77 474 76 2,39
28 454 682 1,08 78 419 71,4 0,70
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29 474 746 1,13 79 419 64,3 0,84
30 45,7 734 1,80 80 45,8 72,3 0,52
31 44 72,9 4,14 81 39,9 68,5 0,49
32 48,3 78,7 0,99 82 43,3 66,7 0,42
33 448 71,2 0,51 83 48 7 0,46
34 406 55,7 1,69 84 47,3 66,6 0,33
35 40,7 718 292 85 464 75,1 1,04
36 424 652 3,90 86 455 70,5 0,93
37 458 68,1 2,05 87 40,5 59,1 2,46
38 458 704 1,08 88 43,7 65,8 0,86
39 45 67,8 0,65 89 43,7 68,2 0,76
40 434 696 1,18 90 43,8 71,8 0,64
41 452 70 1,92 91 47,7 63,8 2,05
42 415 66 1,98 92 445 70 1,00
43 464 72 0,26 93 425 71,6 1,13
44 459 68,1 1,72 94 448 64 2,02
45 46,1 759 1,50 95 43,6 66,3 3,00
46 379 56 3,65 96 50,2 74,6 1,14
47 444 659 0,95 97 46 76 1,27
48 41,3 66,8 1,08 98 461 77,6 0,95
49 431 70,7 2,18 99 45 70,2 0,79
50 426 66,1 2,27 100 44,7 67,1 0,72

Donde “#M” es numero de muestra, “PS (gr.)” es peso seco en gramos, “PH (gr.)”
es peso humedo en gramos y “CE (mS/cm)” es conductividad eléctrica en micro
Siemens por centimetro.
Manrique, 2021

Con los datos de conductividad eléctrica del sector se realizé la respectiva
interpolacidn de datos en el area de las zonas arroceras de Daule, en total se
realizaron 5 interpolaciones basados en la metodologia de Kriging Ordinario con 5
modelos de semivariograma de ajuste de datos, los modelos de semivariograma
implementados fueron esférico, linear, gaussiano, circular y exponencial. Los
resultados de las interpolaciones se aprecian en las figuras 7 -8 -9 - 10 - 11, en
los cuales se detallan las condiciones de salinidad en rangos establecidos para

facilidad de lectura, se detalla la superficie de cada clasificacién de salinidad en

hectareas, asi como el perimetro de las areas en kildbmetros:
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INTERPOLACION EXPONENCIAL
CONDUCTIVIDAD (mSfcm)  SUPERFICIE (HA| PERIMETRO (K
0-2,0 11171,78332 181,008961
2,0-40 7335,671334 165,114764
40-80 265,622724 7,492335
TOTAL: 18773,07738 353,61606
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ELABORADQ POR:
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Figura 7. Resultados de interpolacion con semivariograma exponencial

Manrique, 2021
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MAPA DE SALINIDAQ CANTON DAULE - INT. SPH. ——
N CONDUCTIVIDAD (mS/cm) | SUPERFICIE (HA} PERIMETRO (KM)
0-2,0 11284,80753 183,277978
™ € 20-40 7282,774625 165,706138
4080 205,439867 5,844972
4 TOTAL: 18773,02202 354,829088
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Figura 8. Resultados de interpolacidon con semivariograma esférico
Manrique, 2021
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INTERPOLACION GAUSSIANA
CONDUCTIVIDAD {m$/cm) | SUPERFICIE (HA) PERIMETRO (KM)
0-20 12934,00438 179,943149
20-4,0 5764,500717 144,616548
40-80 74,156652 4,812875
TOTAL: 18773,06175 329,472572
g LEYENDA
5| Conductividad (mS/cm)
. o-:
2-4
P
SISTEMA DE REFERENCIA:
& [Proyecdién Universal Tranversal de Mercator UTM
™ % |Datum Horizontal: WGS 84 Zona 17 Sur
5 |Datum Vartical: Nivel medio del mar,
Provinda: Guayas
ELABORADQ POR:
Joo Mannque C,
ESCALA 1:130.000 l FECHA: JULIO DE 2021
UBICACION GEOGRAFICA

Figura 9. Resultados de interpolacion con semivariograma gaussiano

Manrique, 2021
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INTERPOLACION CIRCULAR
CONDUCTIVIDAD (mS/cm) | SUPERFICIE (HA) PERIMETRO (KM)
0-20 1130171773 183,128804
20-40 7272,937823 165,516394
4,0-80 198,374676 5722307
TOTAL: 18773,03023 354,367505
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Figura 10. Resultados de interpolacion con semivariograma circular

Manrique, 2021
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INTERPOLACION LINEAL
CONDUCTIVIDAD {mS/cm) SUPERFICIE (HA) PERIMETRO (KM)
0-20 11352,62552 182,149484
2,0-40 7241,155165 164,442041
40-80 179,264049 5,392638
TOTAL: 18773,04474 351,984163
LEYENDA
Conductividad (mS/cm)
. o-2
2-4
—
SISTEMA DE REFERENCIA:
| e um
Datum Horizontal: WGS 84 Zona 17 Sur
Datum Varticai: Nivel medio del mar.
Provinda: Guayas
ELABORADQ POR:
Jon Manrique €,
ESCALA 1:130.000 I FECHA: JULYO DE 2021

UBICACION GEOGRAFICA

Figura 11. Resultados de interpolacion con semivariograma linear

Manrique, 2021

Los datos de superficie y perimetro para los rangos de conductividad eléctrica de

las interpolaciones se resumen en las siguientes tablas:

Tabla 8. Datos de Interpolacion lineal

Rangos de CE Superficie (Ha) Perimetro (Km)
0,0-2,0 11352,62552 182,149484
20-40 7241,155165 164,442041
4,0-8,0 179,264049 5,392638

Manrique, 2021



Tabla 9. Datos de Interpolaciéon exponencial
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Rangos de CE Superficie (Ha) Perimetro (Km)
0-2,0 11171,78332 181,008961
2,0-40 7335,671334 165,114764
4,0-8,0 265,622724 7,492335

Manrique, 2021

Tabla 10. Datos de Interpolacién esférica

Rangos de CE Superficie (Ha) Perimetro (Km)
0-2,0 11284,80753 183,277978
2,0-4,0 7282,774625 165,706138
4,0-8,0 205,439867 5,844972

Manrique, 2021

Tabla 11. Datos de Interpolacién gaussiana

Rangos de CE Superficie (Ha) Perimetro (Km)
0-2,0 12934,00438 179,943149
20-40 5764,900717 144,616548
4,0-8,0 74,156652 4,912875

Manrique, 2021



Tabla 12. Datos de Interpolacién circular
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Rangos de CE Superficie (Ha) Perimetro (Km)
0-2,0 11301,71773 183,128804
20-40 7272,937823 165,516394
4,0-8,0 198,374676 5,722307

Manrique, 2021
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4.2 Estimacion de los niveles la salinidad en las zonas arroceras del cantén
Daule.

4.2.1 Interpolacion de datos

Para determinar cual modelo de semivariograma de interpolacion fue usado se
extrajeron 200 puntos aleatorios de los rasters, y se determinaron sus
caracteristicas estadisticas como minimo, maximo, media, desviacion estandar y
coeficiente de variacion, de esta informacion se establecié que la interpolacién
con semivariograma de menor variabilidad de datos y mas estabilidad (CV y
STD.DEV.) sera la usada para el modelo de salinidad a implementar.
Tabla 13. Caracteristicas estadisticas de interpolaciones

INT. DATOS NUM MIN (CE) MAX (CE) MED STD.DEV. CV (%)

Esférica  Total 197 0,589 3,818 1,697 0,636 37,478
Calibracion 130 0,589 3,818 1,918 0,629 32,795
Validaciéon 67 0,596 2,417 1,266 0,378 29,858
Circular  Total 197 0,593 3,82 1,697 0,634 37,360
Calibracion 130 0,593 3,82 1,918 0,627 32,690

Validaciéon 67 0,6 2,413 1,267 0,376 29,676

Gaussiana Total 197 0,789 3,943 1,693 0,602 35,558
Calibracion 130 0,789 3,943 1,91 0,607 31,780

Validacion 67 0,806 2,157 1,273 0,293 23,016

Linear Total 197 0,605 3,82 1,696 0,630 37,146
Calibracion 130 0,605 3,82 1,917 0,623 32,499

Validacion 67 0,614 2,402 1,267 0,369 29,124
Exponencial Total 197 0,551 3,794 1,698 0,651 38,339

Calibracion 130 0,551 3,794 1,922 0,643 33,455

Validacion 67 0,556 2,434 1,265 0,400 31,621

Manrique, 2021
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Para establecer la relacién entre las variables dependientes y la variable
dependiente se usé el software de aprendizaje automatizado WEKA, se us6 un
evaluador de correlacion de atributos para establecer el coeficiente de correlacion
entre VI y VD, asi como un método de busqueda mediante categorizacién. Los

resultados se presentan en la siguiente figura:

=== Attribute Selecticn on all input data ===

Search Method:
Attribute ranking.
LAttribute Evaluator (supervised, Class {(numeric): 1 GAU):
Correlation Ranking Filter

Ranked attrikbutes:
0.24077 26 V5DI 0.04414 21 INT2
0.22185 30 COASTAL AEROSOL  0.01307 4 5I1
0.170749 17 51 T 0.005805 24 NMDI
0.1les8l3 31 BLUE -0.07214 11 5I3
0.151c4d 32 GREEN -0.0B858¢64 g 51
0.15137 4 MSRVI -0.058554 29 MS5T
0.14742 20 INT1 -0.10017 1% BI
0.1444949 10 5I2 -0.12433 le 5I4
0.1448% 15 5Is -0.12524 3% SWIERLl2
0.14411 12 5I4 -0.12616 34 NIE
0.14104 27 BI2 —-0.148%95 22 SMMI
0.13432 33 RED -0.15213 o RRVI
0.12113 28 NDSI -0.1le094 3 SAVI
0.10254 5 W35I -0.17243 12 CRSI
0.102% 14 5I7 -0.17244 2 HDWVI
0.as077 25 HDWI -0.17318 35 SWIELl
0.08154 13 5Ix

Figura 12. Evaluador de correlacion (R cuadrado) entre variables independientes
(indices de vegetacion y bandas) y variable dependiente (Conductividad eléctrica).
Manrique, 2021

Las VI que guardan mas relacion con la conductividad eléctrica son el indice de
sequia visible y de onda corta (VSDI), la banda satelital 1 (Coastal Aerosol), el
indice de salinidad T (SI-T) y la banda satelital 2 (Blue). Sin embargo, lo valores

de relacion fueron muy bajos e inconcluyentes por lo que se prosiguié a tomar

otra propuesta para el procesamiento de datos.
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La metodologia usada fue la seleccion completa de subconjunto de atributos
mediante la metodologia de los Minimos Cuadrados Ordinarios, el cual, mediante
diversos criterios estadisticos, se establecen las combinaciones optimas de VI
que resulten en la VD. Para la 6ptima seleccidon completa de subconjunto de
atributos se usaron 5 criterios estadisticos: Criterio de informacion bayesiano
(BIC), Mallows's Cp (CP), R cuadrado ajustado (R2ADJ), R cuadrado (R2) y Suma
residual de cuadrados (RSS). El total de combinacién de VI se puede observar en
el anexo 4.

Las combinaciones de variables independientes con mejores resultados se

establecen en la siguiente figura:
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Figura 13. Seleccion completa de subconjunto para R cuadrado ajustado (R2ADJ)
Manrique, 2021
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Figura 14. Seleccion completa de subconjunto para R cuadrado (R2)
Manrique, 2021
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4.2.2 Resultados de modelos de aprendizaje automatizado

4.2.2.1 Regresioén Linear

78

Para el modelo de regresion linear se us6 el método de seleccidn de atributos

M5 (basado en el criterio de informacidén Akaike), con eliminacion de atributos

colineales. Para este modelo se us6 el subconjunto de datos ya calculado

anteriormente. En la siguiente figura se puede observar el modelo de regresion

linear resultante, asi como los datos estadisticos necesarios para la validacion de

este modelo:

-583.1783
210.5155
-23.626

1.0008
2.3111
-1325.59954
184.4278
-32.6023
117.561%9
0.541
1.0275
1.2453

k

Linear Regression Model

CONDUCTIVIDAD =

NMDI-NDWI-CA-SWIR11l +
5I-N5SD5I3-CA-SWIR11 +
SI-CR-5SWIR11 +

5I3-W5351 +
NSDSI3-5I-WV5DI +
5I13-5IT-VS5I-N5DS5I3 +
MSAVI-NDWI-NMDI-SI-B11 +
B1-NSD5I3-NMDI +
B1-NODWI-NDWI-NMDI +
Clase=Low Saline,Lightly Saline +
Clase=Lightly Saline +

Time taken to build model:

=== (Cross-validation =—=
=== SUmmary ===

Correlation coefficient
Mean absolute error

Root mean squared error
Eelative absoclute srror
Boot relative sguared error
Total Humber of Instances

0 seconds

. 5251
L2647
424
L0314 %
L7198 %

Figura 18. Modelo de regresion linear para conductividad eléctrica (VD)
Manrique, 2021
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En la figura 19 se muestra los errores clasificados por el software, se tiene en el
eje “X” la conductividad real tomada de las muestras de suelo y en el eje “Y” la

conductividad resultante del modelo de regresién lineal calculado por el software.

Z.067

w4
X‘{Qg s
& ST
5
"

0.76 .
0.78 2,37 F.94

Figura 19. Visualizacion de errores clasificados del modelo de regresion lineal (Eje
X, Conductividad real — Eje Y, conductividad predicha por el modelo).
Manrique, 2021
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4.2.2.2. Perceptron multicapa de retropropagacion

Para el algoritmo de MLP, se usaron un total de 5 capas para el disefio de la
red, una capa de entrada, una capa de salida y tres capas ocultas. Para la capa
oculta se tuvo una configuracion de 15 — 20 — 15 neuronas distribuidas en las 3
capas como se presenta en la figura 20.

Los parametros del algoritmo fueron: para la tasa de aprendizaje de 0.5, un
momento de 0.3, se aplicaron filtros de normalizacion para los atributos y clases,
asi como un filtro binario para la clase nominal y un tiempo de entrenamiento de
500. Las variables independientes son los datos de entrada y la conductividad
eléctrica predicha es la de salida. Se uso una verificacion cruzada de 10

iteraciones para la evaluacion del modelo a implementar.

CONDUETIIOAD

Figura 20. Disefio de la red, con 3 capas ocultas.
Manrique, 2021
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En la figura 21 se pueden observar los datos estadisticos necesarios para la

validacion de este modelo:

=== (rogs-validation ===

=== SUMMary ===

Correlation coefficient 0.7624
Mean akbsoclute error 0.4303
Root mean squared error 0.5531
Belatiwe absolute error 68.7443 %
Boot relative sguared error T2.2443 %
Total Number of Instances 157

Figura 21. Datos estadisticos del modelo de MLP.
Manrique, 2021

En la figura 22 se muestra los errores clasificados por el software, se tiene en
el eje “X” la conductividad real tomada de las muestras de suelo y en el eje “Y” la

conductividad resultante del modelo de MLP calculado por el software.

2.53

-0.33

Figura 22. Visualizacion de errores clasificados del modelo de MLP (Eje X,
Conductividad real — Eje Y, conductividad predicha por el modelo).

Manrique, 2021



82

4.2.2.3. Maquinas de vectores de soporte

Para el algoritmo de SVM, se us6 un nucleo “Polykernel” con un exponente de
1.0, un parametro de complejidad “C” de 1.5, estandarizacién de datos de
entrada, y un optimizador “RegSMOimproved” con la variante 1 como parametro
de optimizacion del algoritmo. El modelo implementado se lo puede visualizar en
la Figura 23, en el cual se puede detallar los factores de ponderacion y las

variables independientes.

=== (lassifier model (full training set) =—=
SMOreg
weights (not support wectors):
+ 0.004 * {(standardized) SI&-NMDI-NDWI-CR-SWIRI11
- 0.475%% * (standardized) S5IEZ-N3D5I3-VSDI-CA
- 0.3534 * (standardized) NMDI-NDWI-CRA-SWIR11
+ 0.1383 * (standardized) S5I-N5SDSI3-CA-SWIE11
- 0.0473 * (standardized) 5I¢-CA-5WIR1l
+ 0.4611 * (standardized) SI3-CA-VSDI
+ 0.057% * (standardized) 5I-CA-SWIRIL1
+ 0.3167 * (standardized) CA-SWIEl2
- 0.1054 * (standardized) MSAVI-SIS-NMDI-NDWI-WVSDI-CL
+ 0.2088 % (standardized) S5I3-¥55I
+ 0.1187 * (standardized) N5SDSI3-5I-VSDI
- 0.2704 * {standardized) 5I3-5IT-V55I-NSDSI3
+ 0.2355 * (standardized) MSAVI-NDWI-NMDI-SI-Bll
+ 0.2217 * (standardized) B1-NSD5I3
- 0.0314 * (standardized) B1-NSD5I3-NMDI
- 0.2331 * (standardized) B1-Bl11-NSDS5SI3-5SMMI
- 0.0532 * (standardized) 5IEZ-5IT-HNLDVI
+ 0.0445 * (standardized) S5I&-VSDI-NDMI
+ 0.05%% * (standardized) Bl-NDVI-NDWI-NMDI
+ 0.4826 * ([standardized) Clase=Lightly Saline
- 0.2533 ¥ (standardized) Clase=Low Saline
- 0.3623 * ([standardized) Clase=No Saline
- 0.11849

Figura 23.
Manrique,

Modelo del algoritmo de SVM.
2021
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En la figura 24 se pueden observar los datos estadisticos necesarios para la

validacion de este modelo.

Mumber of kernel evaluations: 19503 (99.634% cached)

Time taken to build model: 0.13 seconds

=== (Cross-validation ===

=== SUMMary ===

Correlation coefficient 0.5455
Mean absclute error 0.3128
Eoot mean sgquared srror 0.415%8
Belatiwve absclute errcr 49,9728 %
Boot relatiwve squared error 04.2814 %
Total HNumber of Instances 147

Figura 24. Datos estadisticos del modelo de SVM.
Manrique, 2021

En la figura 25 se muestra los errores clasificados por el software, se tiene en
el eje “X” la conductividad real tomada de las muestras de suelo y en el eje “Y” la

conductividad resultante del modelo de SVM calculado por el software.

2,44

=0.091

Figura 25. Visualizacion de errores clasificados del modelo de SVM (Eje X,
Conductividad real — Eje Y, conductividad predicha por el modelo).
Manrique, 2021
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4.2.2.4. Bosques Aleatorios

Para el algoritmo de clasificacion de bosques aleatorios (RF) se usdé una
validacién cruzada estratificada de 10 iteraciones, para los parametros del
algoritmo se establecié que se tienen que romper los lazos al azar, sin una
profundidad de arboles establecida y un total de 100 iteraciones (100 arboles) en
el bosque aleatorio. En la figura 26 se pueden observar los datos estadisticos

necesarios para la validacion de este modelo.

Bagging with 100 iterations and base learner

weka.classifiers.trees.Randomlres -K 0 -M 1.0 -V 0.001 -5 1 -do-not-check-capakilities

Time taken to build model: 0.07 seconds

=== (Cross-validation ===

=== SUMmary ===

Correlation coefficient 0.5476
Mean absolute error 0.33
Root mean sguared error 0.4183
Relative absclute error 52.7168 %
Root relative squared error 54.8333 %
Total NHumber of Instances 187

Figura 26. Datos estadisticos del modelo de RF.
Manrique, 2021
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En la figura 27 se muestra los errores clasificados por el software, se tiene en
el eje “X” la conductividad real tomada de las muestras de suelo y en el eje “Y” la

conductividad resultante del modelo de RF calculado por el software.

S

T
i} Z

Figura 27. Visualizacion de errores clasificados del modelo de RF (Eje X,
Conductividad real — Eje Y, conductividad predicha por el modelo).
Manrique, 2021



0,86
0,84
0,82

0,3
0,78
0,76
0,74
0,72

0,7

86

4.2.3 Evaluaciéon de modelos de aprendizaje automatizado

Para la evaluacion se tomaron en cuenta 4 criterios estadisticos, estos fueron:

coeficiente de correlacion de Pearson cuadrado ajustado (ADJR2), error absoluto

medio (MAE) y raiz del error cuadratico medio (RMSE) y error relativo absoluto

(RAE), los cuales fueron evaluados en cada algoritmo de aprendizaje

automatizado establecido. En el caso de ADJR2 valores mas cercanos al nimero

1, indica que el modelo predice mejor los datos de salida, y existe un buen ajuste

de datos y rendimiento del algoritmo. Para valores de MAE, RSME Y RAE, entre

menores sean los valores indica que hubo un menor numero de instancias

clasificadas de manera errénea, asi como un mejor desempefio y ajuste del

algoritmo. En la figura 28 se detallan los valores estadisticos mencionados de

cada modelo empleado:

ADJR2

LR MLP S

MAE

LR MLP SVM RF

VM RF

RMSE
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1
0
LR MLP SVM RF
RAE
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1 -
LR MLP SVM RF

Figura 28. Criterios estadisticos para seleccion de modelo.

Manrique, 2021
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4.3 Establecimiento de recomendaciones para un buen uso del recurso
suelo en la zona de estudio.

Aproximadamente 5800 hectareas del sector se encuentran con niveles de
conductividad eléctrica mayores a 2 mS/cm, de estas, 1200 hectareas presentan
una conductividad eléctrica mayor a 3 mS/cm y cerca de 100 hectareas tiene una

CE mayor a 4 mS/cm, lo cual se puede observar en la siguiente figura:

607000 614000 621000
MAPA DE SALINIDAD CANTON DAULE - INT. GAU.
N e . INTERPOLACION GAUSSIANA
CONDUCTIVIDAD {mS/cm)  SUPERFICIE (HA) PERIMETRO (KM) |
0-20 12934,00438 179,943149
W E 2,0-4,0 5764900717 144,616548
40-80 74,156652 4,912875
s TOTAL: 18773,06175 329,472572
g § LEYENDA
& %| Conductividad (mS/cm)
TR
| 2-4
-
SISTEMA DE REFERENCIA:
g € Proyeccion Universal Tranversal de Mercator UTM
1 [~ % Datum Horizontal: WGS 84 Zona 17 Sur
s S Datum Vertical: Nivel medio del mar.
Provincia: Guayas
ELABORADO POR:
Joe Mannique C
7 vy ESCALA 1:130.000 FECHA: JULIO DE 2021
, S W S UBICACION GEOGRAFICA
0 175 35 7 10,5 14
[ — Kilometers

Figura 29. Salinidad de la zona de estudio
Manrique, 2021

La condicion de salinidad elevada en las zonas arroceras del cantén Daule esta
marcada por una tendencia en el sector sur del canton, como se puede apreciar
en la figura 29. El cultivo de arroz al ser una planta glicofita presenta ligeros
problemas productivos cuando los rangos de conductividad de suelo son entre 2-3
mS/cm, especialmente si la condicion del suelo no es la mas éptima. Para los
sectores donde la conductividad es mayor a 3 mS/cm, ya es suficiente razén para

la reduccion de la productividad del cultivo, por lo que se tiene que tener en
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cuenta un plan de reduccién de la salinidad de suelos en las zonas de mayor
incidencia, adicionalmente, las condiciones continuas de reduccion y oxidacion del
suelo bajo riego en el cultivo de arroz, no solo mantienen constante la dinamica
de la salinidad, sino se empeoran.

Para el buen manejo de suelos salinos se tiene que generar conciencia a los
productores y agricultores del sector sobre los dafos que la salinidad provoca,
esto es para generar cambios en las practicas agricolas que se realizan en el
cultivo. En temas especificos como fertilizacién, se tiene que basar en una
planificacion adecuada que incluya la dosificacion necesaria de fertilizante que el
cultivo necesite y que el suelo no posea, evitando la sobre fertilizacion que induce
al incremento de la salinidad.

Para temas como riego se tiene que tener en cuenta que las condiciones del
cultivo se mantengan constantes, evitando la insuficiencia del agua de riego para
mantener el cultivo en optimas condiciones. Para el cultivo de arroz en secano se
debe aplicar laminas de riego adecuadas considerando las necesidades del
cultivo, asi como las condiciones edafoclimaticas del sector.

La falta de drenajes naturales o artificiales, es una agravante de la salinidad,
debido a que no hay una salida de agua constante, la cual es la manera en que
las sales disueltas en el agua se transportan. Entonces estas sales se mantienen
presentes en el agua y penetran las capas superficiales del suelo afectando
negativamente la produccion.

Las condiciones de barbecho o suelo desnudo deben ser contrarrestadas
mediante el uso de cobertura vegetal, esto se debe a que las condiciones de
evaporaciéon alta y presencia de sales en estratos profundos provoca que las

sales que emergen (debido a la evaporacion) se situen en las partes superiores



89

del suelo, es decir la capa arable, incrementando la salinidad del suelo y
reduciendo la productividad.

Se deben implementar politicas que gestionen correctamente el buen uso del
recurso de suelo por parte de las agencias gubernamentales y cantonales. Estas
politicas deben incluir medidas que delimiten y detallen las zonas donde la
salinidad es mayor (como la presente investigacion), la mitigacion y reduccion de
la velocidad con la cual la salinidad se expande (reduccién en la aplicacion de
fertilizantes, riego adecuado, labranza profunda, drenaje apropiado, conservacion
de la edafofauna), y cuando el caso de salinidad es mayor, directamente
contrarrestar esta condicion (aplicacion de enmiendas quimicas, aplicacion de
materia organica, drenaje profundo, aplicacién de laminas de riego mas altas,
siembra de especies y variedades con mas tolerancia a las condiciones de alta

salinidad).
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5. Discusidn

Para la presente investigacion se uso la seleccion del subconjunto de datos
para establecer las combinaciones optimas de variables independientes que se
deben usar para elaborar un modelo de aprendizaje automatizado que indique las
condiciones de salinidad de las zonas arroceras del cantén Daule mediante la
extraccion de datos de imagenes satelitales. Se usaron diversos criterios
estadisticos para escoger el modelo que se ajustaba mas a la informacion de
entrada (ADJR2, MAE, RMSE y RAE) y mejor predictibilidad presentaba.

Para la interpolacion de datos de conductividad eléctrica, se uso la metodologia
de Kriging Ordinario, bajo 5 modelos de semivariograma diferentes con igual
tamano de celda. El modelo de semivariograma Gaussiano fue escogido como el
modelo que menor variabilidad de datos presentaba (CV y STD.DEV.) por lo que
fue escogido como el 6ptimo para representar las condiciones de conductividad
eléctrica del sector.

El estudio demostré que el modelo de maquinas de vectores de soporte es el
algoritmo que lograba tener un valor de ADJR2 mas elevado (0,82), y también un
error relativo reducido (0,57), comparado con los demas modelos establecidos,
por lo cual, para la zona de estudio y cultivo, es el algoritmo adecuado que logra
indicar las condiciones de salinidad. Para este algoritmo no se presentaron
vectores de soporte, sino en su lugar se aplicd una ponderacion de datos similar
al modelo de regresion linear, debido a la facilidad con la cual esta informacion se
puede presentar e interpretar.

Autores como Chen et al. (2020) indican que el modelo de bosques aleatorios
(RF) es el modelo mas adecuado para determinar la condicion de salinidad (CE)

del suelo durante diferentes estadios de cultivo y a diferentes profundidades de
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toma de muestra, debido a que este algoritmo de clasificacion es una coleccion de
diversos arboles de decision que cuenta con buena generalizacion y reduccion del
sobreajuste, sin embargo, en el modelo de SVM establecido en su investigacion
este algoritmo presenta muy buen ajuste de datos y valores de ADJR2
aceptables, asi como un error relativo reducido, por lo que la zona de estudio,
cultivo, condiciones climaticas, condiciones de suelo y demas son factores muy
importantes, que se tienen que tomar en cuenta para elegir el modelo de
aprendizaje automatizado adecuado.

La metodologia de extraccion de datos de puntos aleatorios (pixeles) fue usada
para evitar la aparicion de excesivos datos colineales debido a la interpolacion, sin
embargo, otros autores como Azabdaftari y Sunar (2016) lograron usaron toda la
informacion de las imagenes satelitales, para el preprocesamiento y correlacion
de datos, para lo cual es necesario un gran poder computacional para procesar
esta informacion.

Elhag (2016) en su investigacion indica que el indice de salinidad 9 (SI-9) tiene
una significancia de R2 de 0,98 con la condicién de salinidad real, con lo cual
refleja la importancia de las condiciones del suelo al momento de la ingestion de
datos por medio de sensores remotos. Las condiciones de suelo de la
investigacidn mencionada eran zonas aridas con suelo sin cobertura, por lo que la
informacion espectral fue mucho mas precisa y de mayor validez al momento de
correlacionarla con los valores reales.

Para la presente investigacién fue necesaria una seleccion de subconjunto de
datos para poder relacionar las variables independientes con la variable
dependiente (varias combinaciones de indices y bandas), no obstante, en

investigacion realizadas por Asfaw, Suryabhagavan y Argaw (2018) se hallé que
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un indice de vegetacién (indice de salinidad Sl, en el caso de la investigacion
mencionada) contiene suficiente informacién que detalla las condiciones de
salinidad de la zona de estudio, por lo cual, es muy importante considerar las
condiciones de suelo, de cultivo, cobertura vegetal, entre otras, al momento de
elegir los indices de vegetacion que se usaran para desarrollar el modelo, ya que
un indice puede contener una gran relacion con las condiciones reales de
conductividad eléctrica.

La aplicacidon de analisis de componentes principales para el ajuste de datos en
la investigacion no tuvo resultados 6ptimos, sin embargo Elhag (2016) logré la
aplicacion de 1 componente principal Unico que contenia la informacién necesaria
para poder correlacionarla con los indices de vegetacion determinados,
posiblemente debido a las condiciones de suelo y de extraccidon de informacion
espectral. Para el método de interpolacion escogido, se tiene que tener en cuenta
la variabilidad de datos de las interpolaciones, por lo que se pueden aplicar
funciones de nucleo para suavizar la informacion y poder evaluar los datos
respectivamente.

Babiker, Abulgasim y Hamid (2018) detallan que, para la interpolacion de datos
de conductividad eléctrica tomada de las muestras de suelo, el método de Co-
Kriging fue el mas adecuado para su investigacion, posiblemente debido a las
condiciones aridas de la zona de interés y reducido numero de toma de muestras,
también indican que cuando se toman 2 diferentes conjuntos de datos que
representan 2 variables diferentes, la metodologia de Co-Kriging es la adecuada
para la interpolacion de informacion. Una situacién comun en la aplicacion de Co-

Kriging es cuando para un conjunto de datos fue obtenido mediante muestreos
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escasos (debido a tiempo, dinero) y la otra variable fue muestreada
excesivamente.

Dehni y Lounis (2012) realizaron una categorizacion de las zonas salinas
mediante una clasificacion supervisada de datos, en los cuales los rangos
establecidos de conductividad eléctrica fueron relacionados con las firmas
espectrales de los pixeles de las imagenes satelitales y en base a esta
categorizacion se las relaciono con los distintos indices de vegetacion, lo cual
indica una metodologia para la correlacidn de imagenes con muestras de suelo,
bastante diferente a la realizada por varios autores.

Wu et al. (2015) para su investigacion realizé un analisis multitemporal de
salinidad de suelos. El estudio tuvo un analisis de informacion que abarcé un
periodo de 4 a 5 afios, en el cual se usaron 2 fechas diferentes por afio para la
ingestion y procesamiento de las imagenes satelitales, esto fue para reducir la
variabilidad de la reflectancia causada por el cultivo, su rotacién y condiciones de
humedad del suelo, lo cual puede ayudar a reducir la necesidad de la
determinacion de subconjunto de datos, esto ayuda a reducir el tipo de
procesamiento que se le tiene que dar a la informacion de entrada y en general
ayuda a tener un enfoque mas simple para tener modelos de aprendizaje
automatizado mas exactos, con menor sobreajuste y errores reducidos, a cuesta
de tener que realizar el respectivo analisis multitemporal de las imagenes

satelitales.
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6. Conclusiones

La linea base de suelos arroceros mediante la metodologia de interpolacion de
datos a través de semivariograma Gaussiano posee menor variabilidad para el
levantamiento de la dinamica de la salinidad en el area de estudio. Este método
predictivo estim6é las condiciones de conductividad eléctrica (CE) que se
asemejan con mayor precision a las condiciones de campo. Por lo tanto, se
describe que 12934 hectareas presentan condiciones favorables y baja
conductividad (0-2 mS/cm) para producir la graminea, seguido de 5764,90
hectareas presentan suelos ligeramente salinos (2 y 4 mS/cm) y 74,15 hectareas
presentan condiciones de suelo moderadamente salinos (4 y 8 mS/cm).

Los modelos para estimar la salinidad del sector funcionaron de mejor manera
en el siguiente orden: SVM > RF > LR > MLP. El algoritmo de maquinas de
vectores de soporte tuvo el comportamiento mas adecuado para la informacion
que se le dio, también tuvo menor error en general que los demas algoritmos y su
valor de ADJR2 se mantuvo constante. Para el modelo de bosques aleatorios
(RF) se establece que también es un modelo muy apto de aplicacién para el
campo de la teledeteccion debido a la gran categorizacién de datos que puede
llevar a cabo con error reducido. Alrededor del 31% de los suelos de la zona de
estudio presentan una conductividad eléctrica entre 2-4 mS/cm y menos de 1%
presenta condiciones mayores a 4 mS/cm.

Para la zona sur del sector (30% del area) que es la zona con mayor presencia
de sales, se debe dar un manejo diferenciado para reducir la salinidad y mejora
de los suelos y productividad del cultivo. Para esto se tiene que realizar un
respectivo plan de manejo de salinidad, este plan debe incluir: uso de coberturas

vegetales para suelos en barbecho, uso eficiente del agua para riego agricola
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plan de fertilizacién éptimo, aplicacion de enmiendas organicas y aplicacion de

laminas de riego para lavado de sales y drenaje agricola.
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7. Recomendaciones

El proceso de toma de muestras se debe realizar de manera adecuada en la
zona de interés, esto es mediante una metodologia que logre cubrir la mayor
cantidad de informacion con el menor gasto de recursos. Mediante puntos
aleatorios con distancia minimas es una manera adecuada de realizar el
muestreo, sin embargo, para la cantidad de puntos de muestreo establecidos aun
no existe una regla que dicte cuantos puntos se deben muestrear, por lo que se
tiene que tener de referencia diversas publicaciones de impacto al momento de la
eleccion total de punto de muestreo. Se tiene que tener en cuenta el tamafio de la
zona, la variabilidad de datos que se presentan, condiciones de suelo, tipo de
cultivo prevalente en la zona, condiciones climaticas y accesibilidad a la zona de
estudio, para tener una mayor cantidad de datos representativos de las
condiciones de conductividad del sector, ya que entre mas variabilidad de datos
mayor puntos de muestreo se tienen que tomar. Otro factor importante es la
multitemporabilidad de datos y toma de muestras a diferentes profundidades para
reducir aun mas la variabilidad y complejidad de los datos que se tienen que
procesar. Este tipo de enfoque ayuda a que la informacién que se ingrese a los
modelos de aprendizaje automatizado pueda ser mas eficaz y mas veraz al
momento de predecir datos. El tipo de interpolacion a aplicar en los puntos de
muestreo es otro factor a tener en cuenta, existen diferentes métodos de
interpolacién como Kriging (universal, ordinario), Spline, IDW, vecinos naturales,
entre otros, ademas de diferentes métodos de suavizado mediante aplicaciones
de kernels o nucleos y modelos de semivariograma a implementar, por lo que se

tiene que evaluar cada factor de manera detallada para saber qué modelo se
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elegira, normalmente se elige el modelo con menor variabilidad de datos y mayor
estabilidad.

Para la estimacion de salinidad de suelos la eleccion de los modelos de
aprendizaje automatizado es eleccidn personal del investigador, pero se debe
basar en criterios ya establecidos por publicaciones revisadas por pares, puesto
que estas ya poseen credibilidad, verificabilidad y un intervalo de confianza ya
testeado y establecido, con resultados tangibles. Sin embargo, la cantidad de
algoritmos de ML disponibles es elevada, y existe la posibilidad que algoritmos
aun no probados puedan tener una gran aceptacion para el disefio de modelos,
con errores reducidos y sin sobreajuste de datos, lo cual se presenta como una
oportunidad para realizar investigacion con otros algoritmos menos probados. La
aplicacion de algoritmos de “aprendizaje profundo” o “Deep learning” para la
regresion de imagenes es una metodologia que se esta usando actualmente para
encontrar patrones y relaciones entre imagenes directamente de manera no
supervisada a diferencia de los modelos de ML que son supervisados, los cuales
se muestran como una herramienta prometedora para el analisis de datos y por
ende una herramienta mas poderosa para el disefio de modelos de redes
neuronales.

Para la zona de estudio se recomienda tener un plan de manejo de salinidad en
las zonas con mayor presencia de salinidad, lo cual abarca cerca de 5800
hectareas con cultivo de arroz. Existe un gran factor de riesgo para este sector,
debido a que el cultivo ya establecido es sensible a la salinidad. Para el plan de
manejo se recomienda una mejor preparacion de suelos antes de la siembra, esto
incluye labranza profunda para que las sales disueltas puedan bajar hacia capas

menos importantes donde las raices no lleguen, se debe tener en cuenta que
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haya un drenaje de agua adecuado, ya que las sales disueltas en el agua si no se
drenan se mantendran la superficie del suelo, empeorando la salinidad. El uso
indiscriminado de fertilizantes quimicos se tiene que realizar mediante un criterio
adecuado, siempre se deben realizar planes de fertilizacién que sean adecuados
a las necesidades del cultivo y el tipo de suelo, basandose en analisis de suelos
realizados en laboratorio. Otro factor importante es la eleccion de una variedad
que presente mayor tolerancia a la salinidad, o como otra opcion la
implementacion de otras especies de cultivos que, si presente tolerancia o
resistencia a condiciones salinas adversas, ademas esto brindaria de un
descanso al suelo del proceso tipico de oxidacion-reduccién al que esta sometido
durante todo el ano. Para las zonas con suelos ligeramente — moderadamente
salinos se recomienda una toma de muestras mas detallada para identificar con

mas precision la dinamica de la salinidad.
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9. Anexos

Anexo 1. Zona de estudio — Division parroquial
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Anexo 2. Zonas arroceras
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Anexo 3. Puntos de muestreo
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Anexo 5. Toma de muestras Anexo 6. Toma de muestras de zona
de zona de estudio de estudio
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Anexo 9. Procesado de muestras
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