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Abstract

Soil salinity is a global problem that threatens crop growth, and yields and impedes the and
sustainable development of modern agriculture with major staple crops unable to complete their
life cycle when soil NaCl concentrations exceed 200 mM. More than one third of the world's
irrigated plots are affected by salinization. Unmanned aerial vehicles offer a viable alternative for
acquiring remote sensing data. One way to classify and detect soil salinity variables are neural
networks and decision trees. The objective of this work is the detection and classification of soil
salinity through the use of multispectral images captured by drones as well as the use of decision
tree models and neural networks, to estimate salinity variables: Exchangeable Sodium Percentage
(ESP), Adjusted Sodium Adsorption Ratio (SARaj) and sodium concentration (mEq L™).
Agricultural soil with salinity problems was sampled, processed in the laboratory, the results were
interpreted and classified according to salinity levels. A drone overflight was conducted to captured
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images and extract reflectances of the four multispectral bands (Green, red, red edge and near
infrared). The salinity indexes were calculated to classify soil salinity using neural networks and
decision trees. The neural networks classified 82.6% of the samples in the medium level category
of ESP estimation. The model also presented an accuracy of 71.88% when determining sodium ion
concentration in the neural networks. The Research work showed that it is possible to classify soil
salinity with acceptable precision from images captured with unmanned aerial vehicles. Neural
network models showed better accuracy in the estimation of soil salinity indicators with respect to
decision trees. These technological procedures can be applied in soil salinity mapping to know the
affected areas in an easy and fast way.

Key words: drones, multispectral images, precision agriculture, reflectances, salinity index.

Resumen

La salinidad del suelo es un problema mundial que amenaza el crecimiento y rendimiento de los
cultivos e impide el desarrollo sostenible de la agricultura moderna, los principales cultivos basicos
no pueden completar su ciclo de vida cuando las concentraciones de NaCl en el suelo superan los
200 mM. Mas de un tercio de las parcelas de riego del mundo estan afectadas por la salinizacion.
Los vehiculos aéreos no tripulados ofrecen una alternativa viable para adquirir datos de
teledeteccion. Una manera para clasificar y detectar variables de salinidad en el suelo son las redes
neuronales y los arboles de decisién. El objetivo de este trabajo es la deteccion y clasificacion de
la salinidad del suelo mediante el uso de imagenes multiespectrales capturadas mediante drones,
asi como el uso de modelos de arboles de decision y redes neuronales, para estimar variables de
salinidad: Porciento de Sodio Intercambiable (PSI), Relacion de Adsorcion de Sodio ajustado
(RAS4) y concentracion de sodio (mEq L™). Se muestred suelo agricola con problemas de
salinidad, se procesaron en laboratorio, los resultados se interpretaron y se clasificaron de acuerdo
a sus niveles de salinidad. Se realizé un sobrevuelo con un dron que captur6 imagenes y se
extrajeron las reflectancias de las cuatro bandas multiespectrales (Green, red, red edge y near
infrared), se calcularon los indices de salinidad para clasificar la salinidad del suelo usando redes
neuronales y arboles de decision. Las redes neuronales clasificaron el 82.6% de las muestras en la
categoria de nivel medio en la estimacion de PSI. EI modelo también present6 una precision del
71.88% cuando se determind la concentracion de sodio en la red neuronal. El trabajo de
investigacion demostrd que es posible clasificar la salinidad del suelo con aceptable precision a
partir de las imagenes capturadas con vehiculos aéreos no tripulados. Los modelos de redes
neuronales mostraron mejor precision en la estimacion de los indicadores de salinidad del suelo
con respecto a los arboles de decision, estos procedimientos tecnoldgicos pueden aplicarse en el
mapeo de la salinidad del suelo para conocer las areas afectadas de una manera facil y rapida.

Palabras clave: agricultura de precision, drones, imagenes multiespectrales, indices de salinidad, reflectancias.
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1. Introduccién

La salinidad del suelo es un problema
mundial que amenaza el crecimiento y
rendimiento de los cultivos e impide el
desarrollo sostenible de la agricultura
moderna. Més de un tercio de las parcelas de
riego del mundo estan afectadas por la
salinidad. Las principales causas son el
aumento de los niveles de agua subterranea
con un alto contenido de sal, sistemas de riego
y drenaje de mala calidad. Los principales
cultivos basicos no pueden completar su ciclo
de vida cuando las concentraciones de NaCl
en el suelo superan los 200 mM, como
consecuencia es la baja produccion de
alimentos agricolas (1).

La agricultura de precision tiene como
objetivo adaptar el manejo agronémico de
una manera coherente y holistica,
especialmente explotando la alta variabilidad
espacial y temporal de los rasgos del cultivo
y ambientales (2). Estas tecnologias como la
teledeteccion, internet, vehiculos aéreos no
tripulados (VANT), analisis datos vy
aprendizaje automatico son prometedoras y
pueden tener un gran potencial en la
agricultura (3). Los VANT ofrecen una
alternativa viable a las plataformas
convencionales para adquirir datos de
teledeteccion de alta resolucion a menor
costo, mayor flexibilidad operativa y mayor
versatilidad. La capacidad de los VANT para
capturar  imégenes  concurrentes  con
observaciones de campo, resuelven un
problema comdn de la teledeteccion (4).

La teledeteccidn de recursos naturales se basa
en un sistema de adquisicion de datos a
distancia sobre la biosfera, el cual est4 basado
en la radiacién electromagnética, su
interaccion con los materiales de la superficie
terrestre 'y la capacidad de capturar
informacién en suelos afectados por la
salinidad (5). Las ultimas décadas se ha
mapeado la salinidad del suelo con éxito con
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el uso de sensores remotos en combinacion
con datos de campo, ademas se han
incorporado varios algoritmos y modelos que
han sido desarrollados para procesar datos de
teledeteccion (6). Las imégenes de escala,
media y baja resolucién han demostrado ser
adecuadas para detectar salinidad en suelo.
Sin embargo, el tamarfio del terreno, el suelo
fragmentado y las précticas contrastantes que
conducen a una alta variabilidad espacial de
la degradacion del suelo; por consiguiente,
los métodos de baja resolucion espectral
plantean desafios importantes (7).

Las redes neuronales estan formadas por
neuronas conectadas entre si; a su vez, cada
conexion de una red neuronal es asociada con
un peso que dicta la importancia de esta
relacion en la neurona cuando se multiplica
por el valor de entrada, cada neurona tiene
una funcién de activacion que define la salida
de la neurona (8). Otro método de
clasificacion son los arboles de decision, que
se han aplicado en varios dominios. Estos
necesitan una discriminacion multinivel para
determinar a qué clase pertenece un patrén
especifico, son flexibles para la clasificacion
de multiples clases y binarios (9).

Los métodos convencionales de estimacion
de salinidad de suelos en laboratorio son
costosos y tardados. Con estas tecnologias se
espera poder estimar de manera aceptable las
variables de salinidad de suelos, por lo tanto,
el objetivo principal del presente estudio
consistid en la deteccidn y clasificacion de la
salinidad del suelo mediante el uso de
imagenes  multiespectrales  capturadas
mediante un VANT y dos métodos para
obtener clasificadores en un suelo agricola de
la region del valle de México.

2. Materiales y métodos experimentales
2.1 Zona de estudio y muestreo

Se obtuvieron 156 muestras de suelo de
acuerdo con la NOM-021-RECNAT_2000
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(10). La superficie de estudio es de cuatro
hectareas, suelo con arcillas esmectitas de
origen lacustre, pH de 8.2, conductividad
eléctrica de 65 dS m™y es un terreno de uso
agricola, ubicado en las instalaciones del
Colegio de  Postgraduados, = campus
Montecillo, Texcoco, México, 19°27°52” Ny
98°54°44” O vy altitud de 2239 m (Figura 1).
Posteriormente se midieron las coordenadas
geograficas de alta precision con el uso de la

7823708 pira iy

$33160

230

z
3

LR

Septiembre - Octubre 2023

estacion receptora GPS-GNSS, marca Hi
Target en cada estaciobn de muestreo, el
trabajo se realizé en el afio 2020. Se utilizé el
proceso analitico de laboratorio de (11) y (12)
para salinidad de suelos: pH
(potenciométrico); conductividad eléctrica
(conductimetria); calcio 'y  magnesio
(volumetria); sodio y potasio (flamometria);
carbonato, bicarbonato y cloruro (volumetria)
y sulfato (turbidimetria).

Area de estudio.

Simbologia

® Puntos de muestreo

D Area de estudio

Miczolocaization
Proypwcede Contirrm Corica de Larrbedt
Datem: WGS B4

Fuotie: ElRoraog 200 tess o o Mane Georstatesss ael INEG
Fecha: 13 de noviarise de 7000

Figura 1. Mapa de la zona de estudio.

2.2 Célculos de los datos

En la verificacion de la exactitud de los datos
obtenidos se utilizaron los procedimientos del
balance anion-cation; conductividad eléctrica
medida y la suma de cationes y aniones (13).

Posteriormente se calcul6 la Relacion
Adsorcion de Sodio ajustada (RASy)
ecuacion propuesta por (14) de la siguiente
manera: en la Ec. (1) considera Unicamente la
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precipitacion de Ca?*; es decir, esta ecuacion
no tiene en cuenta la disolucién de cationes de
los minerales del suelo.

+

Na
Ca2+ + M92+
\J 2

RASaj = [1+ (8.4 —pHc)] (Ec.1)

Donde:
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RAS,;: es la relacion de adsorcion de sodio
ajustado, bajo condiciones de alcalinidad.
Na*, Ca?* y Mg?*" corresponde a la
concentracion (mEq L™).

pHc: es el pH calculado a partir de la fuerza
ionica y la concentracion que se encuentra en
la Ec. (2).

Ca?*y (COs* + HCOg) (Ec. 2)
Se calculé el Porciento de Sodio
Intercambiable (PSI) que expresa el

porcentaje de Na* respecto a los demas
cationes adsorbidos en el complejo de
cambio. El PSI indica el porcentaje de cargas
negativas utilizadas u ocupadas con iones de
sodio mediante la ecuacion propuesta por
(12) y se calcula de la siguiente manera de
acuerdo a la Ec. (3).

pS] = 100(—0.0126 + 0.01475 RAS)
1+(—0.0126 + 0.01475 RAS)

(Ec. 3)

Con base a las sales solubles presentes en la
solucion del suelo y el porciento de la
capacidad de intercambio catiénico ocupada
por iones de sodio, se estima el porcentaje de
sodio intercambiable, el cual se presenta en la
Tabla 1, asi como la clasificacion para cuando
los suelos presentan problemas de
ensalitramiento (15).

Tabla 1. Clasificacion de los suelos con problemas de
sodio intercambiable, conductividad eléctrica y pH.

Salino  Sddico  Salino-Sédico
dsS mt >4 <4 >4
PSI <15 >15 >15
pH <8.5 8.5-10 <8.5

Porciento de sodio intercambiable (PSI), conductividad eléctrica en
(dS m™) y potencial de hidrogeniones (pH).

2.3 Obtencion de iméagenes con el uso del
vehiculo aéreo no tripulado

Después de la recoleccion de las muestras, se
realizd el sobrevuelo con el dron marca
SenseFly eBee plus con el cual se adquieren
imagenes 1.5 cm de distancia por pixel y
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resolucion de 20 MP. Este dron trae camara
Parrot Sequoia desmontable, la cual tiene un
sensor que detecta la cantidad de luz que
absorbe y refleja el suelo gracias a sus dos
sensores, uno multiespectral y otro de luz
solar. Esta camara  con bandas
multiespectrales consta de cuatro sensores
monocromaticos sincronizados, de banda
estrecha de 1,2 millones de pixeles (Green,
Red, Red edge y Near infrared) y RGB.
También cuenta con calibracion radiométrica
automatica para mediciones consistentes y es
compatible con RTK / PPK para resultados
georreferenciados precisos.

Posteriormente las imagenes y la creacion de
ortomosaico se generaron con el software
Pix4Dmapper (Pix4D SA, Lausanne, Suiza).
En primer lugar, se hace una calibracion
geométrica de la cdmara, posteriormente, se
hace la extraccién de puntos comunes entre
imagenes, geolocalizacion y generacion de
informe de calidad. En el segundo paso se
procesan los puntos y la malla para la
creacion del ortomosaico y con el Modelo
Digital de Superficie (MDS) se emplean los
puntos extraidos para cada imagen y se
trasponen con los puntos en comin de las
imagenes de mayor precision. En el tercer
paso se genera el MDS, ortomosaicos e
indices con cada una de las iméagenes
calibradas y proyectadas de puntos en comun
con las imagenes obtenidas. El resultado de
estos tres pasos es un MDS y ortomosaico que
se guarda en formato TIFF (Tagged Image
File Format) para su empleo en el analisis de
este estudio. Las resoluciones obtenidas se
encuentran en el rango de 0.75 — 0.80 cm por
pixel en los ortomosaicos. Después se extraen
los valores de reflectancia con el uso del
programa de sistemas de informacion
geografica QGIS.

2.4 Clasificacion de las variables de
salinidad con redes neuronales y arboles
de decision
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La Tabla 2 contiene algunos de los indices
espectrales de salinidad de suelos con sus
respectivas formulas en las Ec. (4, 5, 6, 7, 8,
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9, 10) més utilizados que fueron encontrados
en la literatura y que se usaron en este trabajo.

Tabla 2. indices de salinidad y vegetacion propuestos y utilizados para la deteccion de salinidad.

indices Ecuacion Referencia

1 Normalized Differential Salinity Index NDSI= B=NR) “4) (16)
(R+NIR)

2 Salinity Index 2 S12=G * R 5) (16)

3 Salinity Index 4 S14=vG? + R? (6) (16)

4 Salinity Index 14 Sl14=RNIR ) (16)

5  Normalized Differential Vegetation Index NDVI|= E=R) (8) 17
(NIR+R)

6  Soil Adjusted Vegetation Index SAV|= — WIR-R) ) (16)
(NIR+R+L+(1+L))

7 Red-Near infrared (NIR) RNIR= &2 (10) (7)

NIR

Se utilizaron redes neuronales perceptron
multicapa en el programa Statgraphics
centurion 19 (Statgraphics Technologies, Inc
©. The Plains, Virginia, EUA), esta red
presenta lo siguiente: Variables de entrada:
identificacion de las variables de entrada.
Numero de casos en el conjunto de
entrenamiento: el nimero de observaciones n
en el conjunto de entrenamiento. Nimero de
casos en el conjunto de validacién: el nimero
de casos retenidos del conjunto de formacion.
Parametro de espaciado utilizado: método
para determinar la funcion de densidad de
probabilidad. Conjunto de entrenamiento: el
namero y porcentaje de observaciones en el
conjunto de entrenamiento que fueron
correctamente clasificados. Conjunto de
clasificacion bayesiana: el numero y
porcentaje de observaciones retenidas del
entrenamiento que fueron clasificados
correctamente (18).

Para la clasificacion con arboles de decision
se utilizaron los Arboles de Decision Frugales
y Répidos (ADFR) se utilizé el software
FFTrees (Fast and Frugal Trees) version 1. 3.
2. disponible en versiones 2.1.0 de R o mayor.
En ellos se ilustra la compensacion entre
sensibilidad (sens) y especificidad (spec) en
algoritmos de clasificacion. A medida que
aumenta la sensibilidad, la especificidad
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disminuye, equilibrado la exactitud (bacc)
que es el promedio de sensibilidad y
especificidad y su promedio ponderado es
(wacc). El rendimiento ideal (bacc = 1.0). El
objetivo del algoritmo es maximizar las
decisiones correctas (aciertos y rechazos
correctos), mientras minimiza errores (fallos
y falsas alarmas), (19). Para definir la
precisién de un algoritmo de decision, se
contrastan sus decisiones con verdaderos
valores de criterio en una tabla de confusion
donde se tabulan las decisiones del algoritmo
(filas) con verdaderos valores de criterio
(columnas) y contiene recuentos de
observaciones para las cuatro celdas
resultantes. También cuenta con celdas hi y cr
que se refieren a decisiones correctas debido
a la coincidencia entre lo previsto y valores de
criterio, mientras que los conteos en las celdas
fa y mi se refieren a errores debido a una falta
de coincidencia entre lo predicho y lo
verdadero. Aunque la precision general es
una medida importante y util, puede ser
engafoso y debe interpretarse en relacion al
tipo base del criterio. Por ejemplo, en un
conjunto de datos con una tasa base baja del
1% (por ejemplo, 100 casos y solo un caso
con un valor de criterio positivo), un
algoritmo de linea de base que simplemente
predice que todos los casos son negativos
lograria una precision total del 99%. Para mas
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informacion al respecto dirigirse al articulo
de (19).

Las variables (PSI, RAS; y sodio) en las
muestras estudiadas pertenecen a la categoria
de salinas, sddicas o salino-sodicas (en menor
0 mayor grado) de acuerdo con (12) por lo
que dentro de esta categoria se decidio utilizar
un rango que divide en dos partes iguales el
conjunto de datos de cada variable (del medio
rango al valor minimo es clasificacion media
y del medio rango al dato maximo es
clasificacion elevada).

La idea es utilizar un porcentaje de los datos
de laboratorio (RASsj, PSI y sodio) para
generar el modelo y otro porcentaje para
validar el modelo y de esa manera hacer
clasificaciones con nuevos datos de
reflectancia. Se propone utilizar redes
neuronales y arboles de decisibn como
método de clasificacion y relacion.

Al conjunto de datos originales se les
aplicaron cuartiles estadisticos para eliminar
los datos atipicos y se seleccionaron
aleatoriamente para los dos métodos (RAS,;
67 datos de entrenamiento y 23 datos de
prueba); (PSI 67 datos de entrenamiento y 23
datos de prueba) y (Sodio 64 datos de
entrenamiento y 23 de prueba).

Septiembre - Octubre 2023

Con sus respectivos indices de salinidad y los
valores de reflectancia de las bandas
multiespectrales mencionadas con
anterioridad, se entrenaron y probaron
modelos de arboles de decision y redes
neuronales para clasificar la RAS,, PSIy Na*
(Sodio en mEq L) y se seleccionaron los
mejores porcentajes de aciertos correctos.

3. Discusion de resultados

En la presente seccion se analizaron las
variables anteriormente mencionadas que
permitieron estimar el nivel de salinidad a
partir de los indices de salinidad estimados y
las cuatro bandas de reflectancia obtenidas.

A continuacion, se describen los mejores
modelos de arboles de decision y de redes
neuronales obtenidos que permitieron estimar
el nivel de salinidad, de acuerdo al RAS,j, PSI
y concentracion de Sodio.

3.1 Valores obtenidos de las variables de
salinidad

En la Tabla 3 se presentan los resultados
obtenidos en laboratorio de las variables de
salinidad, donde el ion sodio es mas
representativo en los cationes mientras que en
los aniones es el ion sulfato.

Tabla 3. Estadistica descriptiva de las variables de salinidad obtenidas en laboratorio.

CE pH Na*t K* Ca? Mg™ COs® HCOy CI SO,2 RASaj RAS PSlaj PSI
dSmt mEq L™

Media 65,47 8,20 49,03 9,76 6,28 9,76 0,59 6,88 18,19 53,75 40,42 20,00 3551 21,42
Mediana 61,40 8,19 44,05 9,26 5,50 8,80 0,60 6,66 17,02 51,25 3439 16,61 33,09 18,85
Moda 42,10 8,05 46,60 9,40 4,00 6,00 0,40 6,00 12,80 31,28 N/A N/A N/A N/A
Desv. Est. 2569 0,25 16,68 4,10 2,26 2,97 0,19 1,70 4,70 17,36 16,51 8,01 8,89 6,67
Varianza 659,83 0,06 278,31 16,78 5,12 8,81 0,04 2,87 22,12 301,39 27258 64,19 79,04 44,53
Rango 107,90 121 64,63 17,29 835 9,80 0,70 8,04 15,22 70,20 62,86 31,77 32,40 24,99
Minimo 28,00 758 27,87 3,01 3,65 6,00 0,30 3,14 12,58 30,67 2055 11,36 22,51 1341
Maximo 13590 8,79 92,50 20,30 12,00 1580 1,00 11,18 27,80 100,87 83,41 43,13 5491 3841

CE: Conductividad eléctrica; pH: potencial de hidrogeniones; RAS: Relacion de adsorcion de sodio; aj:

intercambiable.
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ajustado y PSI: Porciento de sodio
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3.2 Arboles de decision frugales y rapidos red edge, que indica menor o igual a 0.1453
(ADFR) de cuatro bandas espectrales y que estima a un RAS,; elevado y la segunda
varios indices de salinidad para realizar la sefial neardmfrared Imayor g 0.1471 estima un
estimacion del nivel de la relacion de sodio RASq medio. En la prueba se corrieron 23

:Ustada (RASw datos, de los cuales 61% estimaron RAS;;
ajus a. a( ai) ) ] medio y 39% un RAS,; elevado. La frugalidad
El conjunto de datos de entrenamiento consto del arbol ignoré las demas sefiales,
de 67 datos, de los cuales 40 estimaron un seleccionando el umbral de red edge menor o
RAS;medioy 27 estimaron un RAS;; e,Ievado igual a 0.1453 decide RAS; medio y near
para el terreno estudiado segin la infrared mayor a 0.1471 que estima un RAS;;
clasificacion de los (ADFR)._Esto significa medio (Figura 2). El rendimiento de este
que 60% de los datos es medio y el 40% es proceso es bacc= 67.

elevado. En este caso el umbral fue la senal

=
IIFU
3

p(0)

61%

39%

© ppppb =
BRERP

Decide 0 Decide 1

False \
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Figura 2. FFTree creado en prueba para clasificacién de RASaj. En donde 0 decide medio y 1 decide elevado.

Las bandas de longitud infrarroja de onda y red edge), las cuales pueden utilizarse como
corta que el ADFR selecciond (near infrared aproximacion para la estimacion de la
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salinidad del suelo agricola. (20) encontraron
que concentraciones elevadas de sal pueden
inferirse mediante la deteccion de firmas
espectrales a través de malezas y plantas
halofitas, y que algunos minerales como el
hierro o sales de sodio exhiben una mayor
reflectancia sobre longitudes de onda largas
de infrarrojo cercano y en el caso de la
materia orgénica se absorbe fuertemente en
longitudes de onda mas cortas de infrarrojo
cercano. La reflectancia puede disminuir
proporcionalmente al contenido de limo vy
condiciones de humedad, en el caso del
terreno de estudio se podria explicar la
seleccion de las sefiales umbral por presentar
en algunas zonas agrietamientos y costras
blancas debido al acumulo de sales de sodio.

El modelo generado de ADFR presenté las
cinco mejores sefiales en el entrenamiento, las
cuales son (Red edge, near infrared, Si14,
NDVI y NDSI). Esta informacién puede ser
atil para guiar un proceso descendente de
futuras construcciones de un ADFR.

3.3 Redes neuronales utilizando
normalized difference vegetation index
(NDVI) y soil adjusted vegetation index
(SAVI) para realizar la estimacion del
nivel de la relacion de adsorcion de sodio
ajustada (RASaj)

Uno de los pasos mas importantes en el
proceso de desarrollo de modelo de red
neuronal es determinar las variables de
entrada. En este clasificador bayesiano se
estimé el nivel de la RAS, a partir de los
indices de salinidad NDVI y SAVI. El
experimento consto de 67 datos de
entrenamiento de los cuales se clasificaron 17
elevados y 50 medios (25.33% y 74.5% de los
casos respectivamente), por lo tanto, el
porcentaje  de  casos  correctamente
clasificados fue de 80.6% Este procedimiento
utiliza una red probabilistica neural para
clasificar, basandose en dos variables de
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entrada. Se probd el modelo con 23 datos de
los cuales se clasificaron correctamente 19
(82.11%) e incorrectamente 4 (17.89%), esto
es derivado de usar la regla de clasificacion
para asignar tanto casos observados y casos
NUevos a grupos.

El autor (21) demostré que los indices NDVI
y SAVI son adecuados para distinguir las
areas con vegetacion y sin vegetacion del
suelo con problemas de ensalitramiento,
tienen un alto grado de precision en la
clasificacion de areas de cobertura vegetal y
suelo desnudo. De acuerdo a lo anterior, el
indice SAVI y NDVI que la red neuronal
propuso son una herramienta analitica util
para modelar suelo desnudo, en este caso con
problemas de salinidad y sodicidad. Las
variaciones del suelo estdn efectivamente
normalizadas y no influyen en la medicion de
la vegetacion, ya que los indices espectrales
se calibraran con SAVI. El indice SAVI se
puede aplicar para resolver los efectos del
ruido de fondo del suelo mediante la
introduccion de un factor de correccion del
brillo del suelo que pudieran presentar
algunas costras blancas de sal.

3.4 Arboles de decision rapidos y frugales
(ADRF) de cuatro bandas espectrales y la
estimacion del nivel del porciento de sodio
intercambiable (PSI)

La principal sefial de entrenamiento se refiere
a la banda red edge, el procedimiento sugiere
que si es mayor a 0.1453 es de PSI medio. Los
datos de prueba muestran que, de las 23
muestras, 12 son de PSI medio y 11 de PSI
elevado. La matriz de confusion muestra la
precision general del modelo en los datos de
prueba y equivalen al 65% de las sefiales de
PSI medio y 35% de la sefial de PSI elevado
(Figura 3). La banda red edge presenta la
mejor sensibilidad de 62, mientras que la
especificidad es de 60, el promedio de estas
anteriores es bacc 61.
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Figura 3. FFTree creado en prueba para clasificacién de PSI. En donde O decide medio y 1 decide elevado.

En el método utilizado por (22) se probaron
los siguientes modelos: support vector
regression (SVR) y support vector regression
ondicular (W-SVR) con el uso de varios
indices de salinidad y se encontr6 que (W-
SVR) tuvo un mejor desempefi6 mejor (R=
0.91), a diferencia de (SVR) que obtuvo un
coeficiente de correlacion de (R=0.77), en
donde también se combiné una alta gama de
covariables ambientales, lo que infiere
resultados son similares a los porcentajes de
clasificacion del PSI de este trabajo y revelan
que las covariables de indices de salinidad
obtenidas de los sensores remotos y en el
terreno de estudio son predictores Utiles para
clasificar con modelos la salinidad del suelo.
Segun (23) la idea es generar un marco
probabilistico bayesiano de incertidumbre
con respecto a las predicciones realizadas por
el arbol de decision con el fin de proporcionar
una estimacion de probabilidad para cada
decision binaria tomada. Se entiende
entonces que si la sefial umbral red edge en
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las clasificaciones de las muestras, es mayor
a 0.1453 en este tipo de terrenos salinos, serd
de PSI medio.

3.5 Redes neuronales utilizando
normalized differential vegetation index
(NDVI) y soil adjusted vegetation index
(SAVI) en la estimacion del nivel del
porciento de sodio intercambiable (PSI)

En este apartado se analiza los resultados
obtenidos con el conjunto de datos de estudio
donde se probé el NDVI y SAVI con el PSI,
dando su mejor rendimiento en 76.12% de
casos clasificados correctamente. De los 67
casos analizados de entrenamiento, 19 fueron
clasificados como PSI elevado y 48 como PSI
medio. El conjunto de datos de prueba
considero 23 datos, de estos 17 casos son
correctos (14 de PSI medio y 3 de PSI
elevado), el algoritmo fallo en seis casos, lo
que corresponde a 73.91% de casos
clasificados correctamente y 26.08% de casos
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clasificados incorrectamente

respectivamente.

El estudio elaborado por (24) que estimaron
valores de salinidad del suelo utilizando redes
neuronales imagenes Landsat 7 y muestras
reales de suelo. Se encontr6 94% de precision
en su modelo, por lo es posible que los datos
de reflectancia de este trabajo no son los
mejores para estimar PSI. Sin embargo,
pueden considerarse aceptables.

Es importante sefialar que los indices NDV 1y
SAVI encontrados en los numerosos ensayos
experimentales  tienen  los  mayores
porcentajes de clasificacion y son los mismos
indices en la red neuronal de RAS,; y PSI, por
lo que se asume que puede ser debido a que el
PSI procede necesariamente del RAS;j en los
calculos. Sin embargo, el acomodo de
clasificacion es diferente.

3.6 Arboles de decision frugales y rapidos
(ADFR) de cuatro bandas espectrales y
varios indices de salinidad para realizar la
estimacion del nivel de sodio

El entrenamiento de ADFR para la prediccion
de resultados de clasificacion de sodio
muestra la precision de las sefiales y se
resaltan dos con los valores de precision
ponderados mas altos en el entrenamiento que
fueron las siguientes: el indice NDSI con
sensibilidad 56, especificidad 83 y bacc 69.
En la prueba las sefiales con los dos valores
mas altos de waac se seleccionaron como
nodos para la prediccion de resultados de
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clasificacion de sodio, 59% de las muestras
son de clasificacion elevada de sodio (6
correctos aciertos y 3 falsas alarmas) (Figura
4). El 41% de las muestras son clasificacion
media de sodio (6 aciertos y 7 fallos). El
ADFR decidi6 a NDSI como umbral y
decidi6 que si es mayor a -0.0786 es
clasificacion elevada y la segunda sefial
RNIR expresd que si es menor o igual a
0.8542 es de clasificacion de sodio media.
Cabe mencionar que, aunque el modelo
ADFR es simple, su precision era comparable
a la de otros algoritmos de clasificacion de
otras variables de salinidad, por lo tanto,
nuestros hallazgos sugieren que el modelo
FFTrees no solo es rapido y frugal, si no
también Gtil para predecir los resultados de
clasificacion de sodio a pesar de que bacc no
es tan cercano a 1. EI NDSI mostré mejor
porcentaje de clasificacion en los arboles
frugales y rapidos para la estimacion de sodio.
Segun lo reportado por (17) este indice ha
mostrado buenos resultados en otros trabajos
de teledeteccion de diferentes clases de sales,
normalmente la vegetacion insalubre tiene
una actividad fotosintética mas baja, lo que
provoca un aumento de la reflectancia visible
y una reduccion de la reflectancia de los
espectros infrarrojos como el indice NDSI del
suelo. Este patrén se ha encontrado en varias
plantas sometidas a estrés por salinidad. Por
lo tanto, con base en este hallazgo, se han
utilizado varios indices de vegetacion como
el NDVI, SAVI, NDSI y SI, como
indicadores indirectos para evaluar y
clasificar la salinidad del suelo (17).
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3.7 Redes neuronales utilizando los indices
normalized differential salinity index
(NDSI) y red-near infrared (RNIR) en la
estimacion del nivel del sodio

Como es conocido, los modelos no deben ser
validados con los mismos datos usados para
el entrenamiento. En este método se divide el
entrenamiento con 80% de los datos y la
prueba en 20% de los datos. Los datos de
entrenamiento tienen 71.88% de clasificacion
correcta mientras que los de prueba 72%. Las
clasificaciones de entrenamiento correctas
mostraron 21 miembros de concentracion de
sodio elevada y 43 media. En el resultado del
set de prueba se encontrd6 que 12 de
clasificacion de concentracion de sodio media
y 11 para elevada.

Segun (25) lograron clasificar con 66% de
precision, varias clases de suelos salinos
(suelos no salinos; ligeramente salinos,
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moderadamente salinos y fuertemente
salinos) utilizando iméagenes de satélite y
modelos digitales de elevacion junto con
modelos de clasificacion supervisada de
NDSI, observandose que la precision de
entrenamiento de este trabajo es superior. El
indice RNIR junto con NDSI han mostrado
buen desempefio utilizando redes neuronales
en la estimacion de los niveles de sodio, ya
que utiliza las bandas infrarrojas que se sabe
son de reflectancias apropiadas para la
deteccion de salinidad de suelos desnudos.

La Figura 5 presenta el diagrama de
dispersion 2D que traza los datos de dos de
las variables, las cuales produjeron el modelo
de red neuronal para cada variable analizada,
visualizandose la clasificacion elevada y
media, asi como la clasificacion del modelo
para comprender mejor coémo la region
definida por la clasificacion (elevada y
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media) se dividen en areas que darian lugar a
que las muestras se clasifiguen como
pertenecientes a diferentes grupos. Cada
region codificada por colores sombrios
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corresponde a un grupo diferente. Dos de las
variables se utilizan para definir los ejes
horizontal y vertical, mientras que las otras
variables se mantienen en valores fijos.
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Figura 5. Graficas de dispersion del modelo de red neuronal: a) RAS,;, ¢) PSI y e) sodio y graficas de
regionalizacion del modelo de red neuronal: b) RAS;;, d) PSl y f) sodio.

3.8 Comparacion de los modelos de &rboles
de decisidon y redes neuronales en la
estimacion de los niveles de porciento de

sodio intercambiable (PSI), relacion de
adsorcién de sodio ajustado RASaj y Sodio

En la Figura 6 se muestra la precision
encontrada en la determinacién de los niveles
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de RAS,j, PSI, y sodio para los modelos de
arboles de decision y los modelos de redes
neuronales. Se puede apreciar que los
modelos de redes neuronales presentaron la

Septiembre - Octubre 2023

mejor precision para los tres indicadores de
salinidad de suelo estudiados en el presente
trabajo.
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Figura 6. Comparacion de las precisiones entre el modelo ADFR y las redes neuronales.

Numerosos autores han experimentado con
indices de salinidad y vegetacion para
detectar y clasificar la salinidad del suelo
como los autores (26) quien utilizaron varios
indices de vegetacion para detectar salinidad
del suelo, pero solo el indice de Salinidad de
Respuesta de Canopy (CRSI) (r=-0.78) logro
la correlacion mas fuerte en 80 sitios de
muestreo 'y (21) quien implementd un
algoritmo ML usando Super Regression
Vector Wavelet (SVR-W) para predecir un
suelo con problemas de salinidad en el cual
encontro 91% de rendimiento en el modelo en
profundidades del suelo de 0 a 30 cm.

4. Conclusiones

El trabajo de investigacion demostrd que es
posible clasificar la salinidad del suelo en
niveles propuestos con aceptable precision a
partir de las iméagenes capturadas con
vehiculos aéreos no tripulados. Los modelos
de redes neuronales mostraron una mejor
precisién en la estimacién de los tres
indicadores de salinidad utilizados en este
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estudio (Porciento de Sodio Intercambiable,
Relacion de Adsorcion de Sodio vy
concentracion de sodio) con respecto a los
arboles de decision. Los rangos de precision
encontrados para los modelos de redes
neuronales fluctuaron entre 69 y 76%
mientras que los é&rboles de decision
mostraron precisiones entre 56 y 67%. Los
muestreos del sitio y su analisis de laboratorio
ademas del uso de las sefiales de entrada para
los modelos de clasificacion de la salinidad
del suelo como lo son las reflectancias en las
bandas red, near infrared, green y red edge,
asi como indices de salinidad calculados a
partir de las reflectancias mencionadas
anteriormente, son una herramienta poderosa
para detectar y clasificar areas afectadas por
la salinidad. EI modelo propuesto y el grado
de precision obtenido, lo convierten en una
herramienta prometedora para su uso en la
prediccién y clasificacion de la salinidad del
suelo. Estos procedimientos tecnologicos
pueden aplicarse en el mapeo de la salinidad
del suelo para conocer las areas afectadas de
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una manera facil, rapida y econémicamente
viable.

5. Agradecimientos

Al Centro de Tecnologia Biomédica de la
Universidad Politécnica de Madrid. A la Dra.
Consuelo Gonzalo Martin y Dr. Mario Lillo
por sus recomendaciones que ofrecieron para
este trabajo de investigacion.

6. Referencias

1. Chunzhao, Z., Heng, Z., Chunpeng,
S., Jian-Kang, Z. and Shabala, S.
(2020)  “Mechanisms of Plant
Responses and Adaptation to Soil
Salinity”. The Innovation, 1: (1),
100017.
https://doi.org/10.1016/j.xinn.2020.1
00017

2. Finger, R., Scott, M. S., Benni, N. L
and Walter, A. (2019) “Precision
Farming at the nexus of agricultural
production and the environment”.
Annual  Review of  Resource
Economics, (2): 313-335.
https://doi.org/10.1146/annurev-
resource-100518-093929

3. Boursianis, A. D., Papadopoulou, M.
S., Diamantoulakis, P., Liopa, T. A,
Barouchas, P., Salahas, G,
Karagiannidis, G., Wan, S. and
Goudos, S. K. (2020) “Internet of
Things (loT) and  Agricultural
Unmanned Aerial Vehicles (UAVS)
in smart farming: A comprehensive
review”. Internet of Things, 1001187,
2542-6605.
https://doi.org/10.1016/j.i0t.2020.100
187.

4. Klemas, V. V. (2015) “Coastal and
environmental remote sensing from
unmanned aerial vehicles: An
Overview”. Journal of Coastal
Research, 31(5): 1260-1267.
https://doi.org/10.2112/JCOASTRES
-D-15-00005.1.

63

10.

Septiembre - Octubre 2023

Sacristan, F. R. (2006) “La tecnologia
al servicio del medio ambiente”.
Revista de la Facultad Nacional de
Salud Publica. 24: 1.
http://www.scielo.org.co/scielo.php?s
cript=sci_arttext&pid=S0120-
386X2006000100014&Ing=en&nrm
=iso>. ISSN 0120-386X.

Abbas, A., Khan, S., Hussai, N.,
Hanjra, M. A. and Akbar, S. (2013)
“Characterizing soil salinity in
irrigated agriculture using a remote
sensing approach”. Physics and
Chemistry of the Earth, 55-57, 43-52.
https://doi.org/10.1016/j.pce.2010.12.
004

Daliakopoulos, I.N. and Tsanis, I. K.
(2014) Greece: Agro-pastoral over-
exploitation and its implications in
Messara Valley (Crete). Paris,
CIHEAM. CIHEAM Watch Letter
28, Land issues in the mediterranean
countries.

Torres, J. A. 1. (2018) Deep learnig.
Introduccién practicas con Keras
(primera parte). Barcelona, Ed. What
this space.

Wang, F., Nie, F., Li, Z., Yu, W. and
Ren, F. (2020) “A linear multivariate
binary decision tree classifier based
on K-means splitting”. Pattern
Recognition, (207): 107521.
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2020
107521

SEGOB, Secretaria de Gobernacion
(2000) Norma Oficial Mexicana
NOM-021-RECNAT-2000, Que
establece las especificaciones de
fertilidad, salinidad y clasificacion de
suelos, estudios, muestreo y anélisis.
Diario Oficial de la Federacion.
Ciudad de México. Edicion 31 de
diciembre de 2002. 64 p.

. Clesceri, L. S., Greenberg, A. E. and

Eaton, A. D. (1998) Estandar
methods for examination of water and
wastewater. Washington, D. C. U.S.A


https://doi.org/10.1016/j.xinn.2020.100017
https://doi.org/10.1016/j.xinn.2020.100017
https://doi.org/10.1146/annurev-resource-100518-093929
https://doi.org/10.1146/annurev-resource-100518-093929
https://doi.org/10.1016/j.iot.2020.100187
https://doi.org/10.1016/j.iot.2020.100187
https://doi.org/10.2112/JCOASTRES-D-15-00005.1
https://doi.org/10.2112/JCOASTRES-D-15-00005.1
https://doi.org/10.1016/j.pce.2010.12.004
https://doi.org/10.1016/j.pce.2010.12.004
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2020.107521
https://doi.org/10.1016/j.patcog.2020.107521

Vol. 11, No. 64

12.

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20 ed. American Public Health
Association  (APHA), American
Water Works Association. Water
Pollution Control Federation.
Richards, L. A. (1982) Suelos Salinos
y Sddicos. Ciudad de Mexico.
Editorial Limusa.

Can, C. A., Ramirez, A. C., Ortega, E.
H. M., Trejo, L. C. and Cruz, D. J.,
(2008) “Evaluacion de la relacion de
adsorcion de sodio en las aguas del rio

Tulancingo, estado de Hidalgo,
México”. Terra Latinoamericana, 26
(3), 243-252.

Bower, C. A., Ogata, G. and Tucker,
J. M. (1968) “Sodium hazard of
irrigation waters as influenced by
leaching fraction and by precipitation
or solution of calcium carbonate”.
Soil Science, 106: (1), 29-34.

Aceves, N. E. (2011). EI
ensalitramiento de los suelos bajo
riego. Cd de Meéxico. Editorial
Biblioteca Bésica de Agricultura.
Allbed, A., Kumar, L. and Aldakheel,
Y. Y. (2014) “Assessing soil salinity
using soil salinity and vegetation
indices derived from IKONOS high-
spatial resolution imageries:
Applications in a date palm
dominated region”. Geoderma, 230-
231, 1-8.
http://dx.doi.org/10.1016/j.geoderma.
2014.03.025

Allbed, A. and Kumar, L. (2013)
“Soil  salinity  mapping  and
monitoring in arid and semi-arid
regions using remote  rensing
technology: A review”. Advances in
remote  sensing, 2:  373-385.
DOI:10.4236/ars.2013.24040
Statgraphics, Neural
classifier
Classifierneuralclassifier.sgp.
(Consultado el 12 de agosto de 2020).
Phillips, N. D., Neth, H., Woike, J. K.
and Gaissmaier, W. (2017) “FFTrees:

network
(2020)

64

20.

21.

22.

23.

24,

Septiembre - Octubre 2023

A toolbox to create, visualize and

evaluate fast-and-frugal decision
tres”.  Judgment and Decision
Making, 12: (4), 344-368.

http://journal.sjdm.org/17/17217/jdm
17217 .pdf

Alexakis, D. D., Daliakopoulos, I. N.,
Panagea, I. S. and Tsanis, I. K. (2018).
“Assessing  soil salinity  using
WorldView-2 multispectral images in
Timpaki, Crete, Greece”. Geocarto
International, 33: (4) 321-338. DOI:
10.1080/10106049.2016.1250826.
Rhyma, P.P., Norizah, K., Hamdan,
O., Faridah, I. H. and Zulfa, A. W.
(2020) “Integration of normalised
different vegetation index and Soil-
Adjusted Vegetation Index for
mangrove vegetation delineation”.
Remote sensing applications: Society
and environment, 17: 100280.
https://doi.org/10.1016/j.rsase.2019.1
00280

Taghizadeh, M. R., Schmitdt, K.,
Toomanian, N., Heung, B., Behrens,
T., Mosavi, A., Band, S.S., Amirian,
C. A, Fathabadi, A. and Scholten, T.
(2021)  “Improving the spatial
prediction of soil salinity in arid
regions using wavelet transformation
and support vector regression
models”. Geoderma, 383: 114793.
https://doi.org/10.1016/j.geoderma.2
020.114793

Gadzinski, G. and Castello, A. (2020)
“Fast and  frugal heuristics
augmented: when machine learning
quantifies bayesian  uncertainty”.
Journal of behavioral and
experimental finance, 26: 100293.
10.1016/j.jbef.2020.100293.

Amir, D. M., Naderi, A., Ghorbani,
Y., Mehrpouyan, A. and Bakhshi, A.
(2020) “Nity mapping by remote
sensing south of Urmia Lake, Iran”.
Geoderma Regional, 22: e00317.



Vol. 11, No. 64

25.

26.

https://doi.org/10.1016/j.geodrs.2020
.e00317

Zewdu, S., Suryabhagavan, K. V. and
Balakrishnan, M. (2017) “Geo-spatial
approach for soil salinity mapping in
sego irrigation farm, South Ethiopia”.
Journal of the Saudi Society of
Agricultural Sciences, 16: (1), 16-24.
https://doi.org/10.1016/j.jssas.2014.1
2.003.

Ramos, T. B., Castanheira, N.,
Oliveira, A. R., Paz, A. M., Darouich,
H., Simionesel, L., Farzamian, M. and
Goncalvez, M. C. (2020) “Soil
salinity assessment using vegetation
indices derived from Sentinel-2
multispectral data, application to

Leziria Grande, Portugal”.
Agricultural Water Management,
241: 106387.

https://doi.org/10.1016/j.agwat.2020.
106387

65

Septiembre - Octubre 2023


https://doi.org/10.1016/j.geodrs.2020.e00317
https://doi.org/10.1016/j.geodrs.2020.e00317

