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RESUMEN:

Los procesos de salinizacion de los suelos se caracterizan por ser dinamicos y con una
elevada variabilidad geogréfica afectando en gran medida el desempefio de los cultivos.
Las imagenes satelitales tienen un alto potencial para monitorear la variabilidad
espaciotemporal de la acumulacién de sales. El objetivo de este informe fue desarrollar un
modelo que permita predecir la conductividad eléctrica (CE) superficial del suelo de la
cuenca hidrografica del Rio Carcarafa, Cordoba, y evaluar su comportamiento a lo largo
del tiempo. Se trabaj6é con dos bases de datos de diferentes afios, e imagenes satelitales
de la plataforma Google Earth Engine. Con estos se elaboré un modelo de prediccion de
la salinidad superficial para toda la cuenca, el cual se lo evalué para los diferentes ciclos
de humedad. Se obtuvieron diversos mapas de la cuenca con la prediccion de CE, para
cada periodo propuesto. EI modelo logré representar adecuadamente la variabilidad
espaciotemporal de la CE. Ademas, esta herramienta permitié dar una idea de los valores
de CE que afecta cada zona de la cuenca. Se concluye que, para la cuenca en estudio, fue
factible predecir la CE superficial del suelo mediante el uso de sensores remotos y datos
referidos al suelo para el periodo de tiempo estudiado.

PALABRAS CLAVE:
Teledeteccién — Conductividad Eléctrica — Machine learning.

INTRODUCCION

En la provincia de Cérdoba (Argentina), utilizando mapas con escala 1:500.000, Babhill et
al. (2003) determinaron que el 14% de la superficie total corresponde a suelos con algin
grado de salinidad.

La salinidad de los suelos puede deberse a factores naturales o antropogénicos. Si bien
los procesos naturales de salinizacién ocurren independientemente de las actividades
antropogénicas, la agricultura acelera estos procesos (Gorji et al., 2017; Stavi et al., 2021).
La salinidad del suelo disminuye la disponibilidad de agua para los cultivos y puede dar
lugar a problemas por toxicidad cuando la concentracion de los elementos en la solucién
excede los limites de tolerancia de las plantas (Hammam y Mohamed, 2020).

La salinidad tiene una alta variabilidad espaciotemporal. Es muy importante monitorear y
mapear sus cambios para predecir fendmenos naturales y desastres como la
desertificacion (Goriji et al., 2017). Sin embargo, las técnicas de estudio tradicionales son
dificiles y costosas de implementar. En este sentido, las imagenes satelitales poseen un
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elevado potencial para monitorear la variabilidad espaciotemporal de estos suelos (Bocco
et al., 2023). Existen numerosos estudios que evaluaron la salinidad del suelo a partir de
imagenes satelitales. Por ejemplo, Rafik et al. (2022), evaluaron el incremento de la
superficie afectada por salinidad en el periodo de 1984 a 2018 en una cuenca en el norte
de Marruecos. Prajapati et al. (2021) realizaron un trabajo similar en la India. Sin embargo,
ninguno de estos trabajos fue realizado en las condiciones agroecolégicas de la pampa
argentina.

Este trabajo tiene por objetivo desarrollar un modelo que permita predecir la conductividad
eléctrica (CE) superficial del suelo de la cuenca hidrogréfica del Rio Carcarafia, Cordoba,
y evaluar su comportamiento a lo largo del tiempo. Se realiza una interpretacion de
imagenes satelitales en Google Earth Engine, mediante la aplicacion de indices de
salinidad, indices de vegetacion y diferentes variables asociadas al suelo.

MATERIALES Y METODOS

Area de estudio

El area de estudio se centrd en la cuenca hidrografica del Rio Carcarafia, limitada dentro
de la provincia de Cérdoba. La cuenca nace al este de las sierras de Calamuchita, las
aguas de las lluvias drenan por sus dos rios principales: el Rio Tercero y el Rio Cuarto,
gue al este de la provincia unen sus trayectos formando el Rio Carcarafia (Martinez, 2011).
Dicha cuenca, solamente en o L

Cérdoba, comprende un &rea total Tabla 1: Distribucion de las precipitaciones en la

de aproximadamente 65.432 Km2  cuenca para los afos evaluados.

(Administracion  Provincial de Rio Marcos

Recursos Hidricos, 2024). Afo | Cuarto Laboulaye Judrez  Promedio | Ciclo
En la mayor parte de la cuenca 2013 7686  549.8 1014.1 778 |Neutro
predomina el clima humedo- 2014 879.5  1188.3 889.9 986  |Neutro
subhimedo, donde las 2015 976.1 958.8 1165.6 1034 |Himedo
precipitaciones decrecen hacia el 2016 748.7  1375.4 1106.6 1077 |Himedo
oeste. La temperatura media 2017 560.9  1090.6 996.0 883  [Neutro
anual se encuentra en 16 °C, las 2018 651.7 760.5 886.4 766 Neutro
precipitaciones rondan los 700 2019 1058.3 670.0 943.9 891 Neutro
mm anuales y |a estaciona”dad es 2020 539.2 999.0 752.0 763 Neutro
2011). 2022 458.1 806.6 547.7 604  |[Seco
En base N datos de 2023 639.0 639  |[Seco
precipitaciones otorgados por el o™ | 748 | 947 907 867

Servicio Meteorolégico Nacional 2013-2023

(SMN), para el periodo 2013 - Ef;‘; Ej'DE 1152742149

2023, se definieron ciclos Som 10E| 70971

humedos, neutros y secos para el
area bajo estudio (Tabla 1).

Datos de suelo y determinaciones guimicas

El modelo de prediccion de salinidad fue desarrollado a partir de dos bases de datos. En la
primera, las muestras (n=155) se tomaron durante el afio 2014, abarcando toda la
superficie de la cuenca (Giannini Kurina et al., 2019). La profundidad de muestreo fue de
15 cm, en una cuadricula regular de aproximadamente 40 x 40 km.

La segunda base de informacién que se utiliz6, son datos provenientes de muestreos
realizados en campos de productores de manera particular. Fueron tomados en 2019-2021



conformando 172 muestras. La
profundidad de muestreo fue de 20
cm, y con una distribucion irregular a
lo largo de la superficie de la cuenca
(IDECOR y Mapas Coérdoba, 2024,
Videla Mensegue H., comunicacion
personal, datos no publicados).
Ambas fuentes de informacion
estaban georreferenciadas y
contaban con datos de pH, CE,
capacidad de intercambio cationica y
porcentaje de sodio de intercambio
(Figura 1). Para el desarrollo de este
estudio, solo se utilizaron los valores
de CE.

Procesamiento de imagenes

Se utilizé la plataforma Google Earth
Engine (GEE) para procesar todas las
imagenes satelitales de la Misién
Landsat 8, para cada ciclo de humedad
anteriormente definido. A las mismas se
les aplicé un filtro de nubosidad, lo cual
elimind aquellas que tuvieran mas de un
30% de incidencia de nubes. Una vez
obtenida la colecciéon de imagenes para
cada periodo, se le aplicé el calculo de los
diferentes indices de vegetacion vy
salinidad encontrados en la bibliografia
consultada (Tabla 2). Ademas, se
incluyeron  colecciones de  datos
texturales y de elevaciones (NASA, 2024;
Soil Grids, 2024).

Entrenamiento del modelo

El modelo de prediccion de CE fue
desarrollado con un algoritmo de
aprendizaje automatico Random Forest
(RF). Las bases de datos, de forma
individual, se dividieron en forma
aleatoria. ElI 70% de los datos para
realizar el entrenamiento del modelo
mientras que el 30% restante se utilizd
para la validacion. El grado de ajuste del
modelo se evalué con los siguientes
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Figura 1: Ubicacion del area de estudio y puntos

de muestreo aeorreferenciados.

Tabla 2: indices utilizados, y su adaptacién a
la Mision satelital Landsat 8.

Abreviacion M. Satelital
del Indice

NDWI

SAVI

NDWI

Sl
si2

53

sl

5I5

sI7
58

519

si10
Sl

si1z

si13

sia
sis
Si16

si7
sis

sins

si20
si21
si22

Ecuacion adaptada a la Referencias
M. Landsat 8

B5 — B4

B5 + B4

B5 - B4

"BS B+ 05

B3 —BS

B3 +B5

15

IRS-18 LISS-II
IRS-1B LISS-Il

Khan et al, 2005
Khan et al, 2005

VB2« B4
B4 -85
B4+ 85

IRS-1B LISS-Il VB4 + B5 Khan et Abbas,

2007

Khan et Abbas,
2007

Khan et Abbas,
2007

Douaoui et al, 2006

B3-B4
B3+ B4

IRS-1B LISS-Il

B6 - 87
B6+B7

ASTER

SPOT2 Ny
Landsat 5-TM 5
B6

IDNProject, 2002

B7 -85
B7 +B5
B5-B6

Landsat 5- TM IDNProject, 2002

EO-1 ALl
EO-1ALI

Bannari et al, 2008
B5 « B6 — B6+ B6
BS

IRS-18 LISS-1I Bz
B4
B2-B4
B2+ B4

Bannari et al, 2008

Abbas et al, 2008

IRS-1B LISS-II Abbas et al, 2008

Spot 2 VB3 + B4

Spot 2

Dougoui et al, 2006
TR B Douaou et al, 2006

IKONOS Stavi et al, 2021

Bi
o100
IKONOS
Landsat 7

B4 + B5? Stavi et al, 2021

(55 64— (83 - 82) Stavi et al, 2021
stA B+ (83-52)
B6 - B5
B6+ 85

Landsat 7 Stavi et al, 2021

1845 - 18 N Khan etal, 2005
(B1% = 50) — (BZ + B3 + BY)
B6- 83
B3 - B6

Landsat 8 oli Stavi et al, 2021

Sentinel 2 Stavi et al, 2021

indicadores estadisticos: raiz del error medio cuadratico (RMSE) y error absoluto medio

(MAE).

Ademas, también se calculo la importancia de las 28 variables utilizadas en el modelo (21
indices de salinidad, tres indices de vegetacion y cuatro variables referidas al suelo: textura
y elevaciones) para cada situacion evaluada. A partir de esto se seleccionaron las diez
variables de mayor relevancia en cada caso, y se volvié a entrenar el modelo. De esta
manera se evaluo, para los diferentes ciclos (himedos, secos y neutros) y para las dos
bases de datos disponibles, su comportamiento utilizando todas las variables y las diez

mas relevantes en cada caso.



RESULTADOS Y DISCUSION

En la Figura 2 se observa un ranking de las
primeras diez variables méas importantes. En las
Figuras 3 y 4 se muestra la informacion que se
obtuvo al ejecutar el modelo propuesto. Se
observan los valores méximos, minimos y el
promedio de CE de la prediccién, y ademas, los
valores de RMSE y MAE para cada situacion.

Se destaca que para la base de datos del 2014,
al no contar con valores extremos de CE, las
predicciones que se obtienen nunca superaron
los 2,5 dS m, pero, al estar mejor distribuida
espacialmente, el error que se obtiene es
menor. Para este caso, el periodo humedo

Frencuencias relativas de variables

SI18 NDWI Limo 22 DEM Ascilla

Figura 2: Ranking de frecuencias
relativas de las primeras 10 variables
mas importantes del modelo.
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mostré los valores promedios de CE mas elevados. Contrariamente en la base de datos
2019-2021, la prediccion demuestra zonas con salinidad (> 4dS m?), pero, por la
distribucion espacial irregular, el error se eleva para cada situacion. En este caso, los
periodos neutros y secos son los que mostraron los valores promedios de CE mas
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Figura 4: Valores obtenidos por el modelo para la base de datos 2019-2021.



En las Figuras 5y 6 se observan las predicciones obtenidas a partir de la ejecucién del
modelo para cada situacion. Las predicciones con las 10 variables mas importantes en
general estiman mas superficie con CE elevada que las predicciones con todas las
variables. Esto puede deberse a la autocorrelacion que puede ocurrir entre las variables.
Ademas se observa mayores superficies con CE elevada cuando se modela sobre la base
de informacién 2019-2021.
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Se seguird investigando para elevar la precision del modelo aprovechando las demas
capas de informacién con la que cuentan las bases de datos (CIC, pH, PSI, CO), que
pueden generar informacion adicional y util para comprender este modelo. Aun asi, se
observé que la base de datos 2014 fue obtenida con otros fines de caracterizacibn mas
generales y no para el mapeo especifico de la salinidad. En este sentido, la naturaleza de
la base de datos 2019-2021 estuvo enfocada en las determinaciones para el diagnéstico
de la salinidad, pero su distribucién en el espacio dentro de la cuenca estudiada no es
aleatoria. Se destaca la posibilidad de agregar nuevas bases de datos que contribuyan a
elevar la precision del modelo, disminuir el error y/o ampliar la superficie a predecir.

Otro aspecto para considerar es la evaluacion de la autocorrelacion que puede haber entre
las variables seleccionadas. El uso de un gran conjunto de covariables aumenta la
probabilidad de sobreajuste y reduce la interpretabilidad del modelo RF (Sote, C. et al.,
2022).



CONCLUSIONES

Se obtuvieron mapas de la cuenca con la prediccion de CE para cada periodo propuesto,
logrando representar adecuadamente su variabilidad espaciotemporal. Ademas, el modelo
permitié dar una idea de los valores de CE en distintas zonas de la cuenca.

Se determinaron las variables mas importantes para predecir la CE, pudiendo extrapolar el
estudio a otras areas o aumentar la escala de trabajo. No se observaron grandes
diferencias entre los valores de CE modelada para cada ciclo climético, lo que sugiere que
se podria estudiar de forma mas extendida en el tiempo o con otros indices espectrales
mas relacionados a esta condicion.

Por dltimo, se concluye que, para la cuenca en estudio, fue factible predecir la CE
superficial del suelo mediante el uso de sensores remotos y datos referidos al suelo para
el periodo de tiempo estudiado.
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