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Abstract

Accurate estimation of rice productivity at the sub-field level is still a major challenge in tropical agroecosystems, mainly because of the high spatial
variability and the limits of traditional monitoring methods. This study looked at how well the soil-adjusted vegetation index (SAVI), pulled from
multispectral images taken by UAVs, could separate productive and non-productive zones in rice fields under tropical lowland conditions in San
Martin, Peru. We used a randomized complete block design across two locations with three rice varieties and captured multispectral images at key
phenological stages using UAV platforms. Field yield came from georeferenced destructive sampling—we adjusted grain weight to standard moisture
and expressed everything in t ha™. Based on those actual measurements, we set threshold criteria to classify zones as either productive or non-
productive. SAVI values were then extracted and fed into supervised classification models: logistic regression, support vector machine (SVM), k-
nearest neighbors (KNN), random forest, and decision tree. The results showed that SAVI values between 0.50 and 0.70, typically lined up with
productive zones, while 0.30 to 0.50 corresponded to non-productive areas. Logistic regression and SVM came out on top with overall accuracy
around 88.9%, F1-scores above 92%, and pretty balanced sensitivity and specificity. These findings suggest that combining SAVI with supervised
machine learning offers a solid, practical way to map rice productivity spatially. The approach looks promising for supporting intra-field monitoring
and helping make better agronomic decisions in tropical rice systems.

Keywords: precision agriculture; UAV multispectral imagery; rice yield estimation; SAVI index; supervised classification; logistic regression; support
vector machines.

Resumen

La estimacion de la productividad del arroz dentro de una misma parcela es un desafio en los agroecosistemas tropicales, por la alta variabilidad
espacial y limitaciones en los métodos tradicionales de monitoreo. El objetivo del estudio fue evaluar la capacidad del indice de vegetacion ajustado
al suelo (SAVI, soil-adjusted vegetation index) derivado de imagenes multiespectrales obtenidas mediante vehiculos aéreos no tripulados (UAV,
unmanned aerial vehicles) para diferenciar las zonas productivas de las que no lo son en parcelas arroceras de selva baja tropical, en la region San
Martin, Perd. Se usé un disefio de bloques completos al azar en dos localidades, con tres variedades de arroz, y se tomaron imagenes multiespectrales
usando plataformas UAV. El rendimiento real de campo se midié con muestreo destructivo georreferenciado, ajustando el peso del grano a una
humedad estandar y expresandolo en toneladas por hectarea. Con esos datos, las parcelas se clasificaron en zonas productivas y no productivas
segun criterios de umbral obtenidos de las mediciones directas. Después se extrajo los valores de SAVIy se usaron como variable de entrada en
varios modelos de clasificacién supervisada: regresion logistica, maquinas de soporte vectorial (SVM), k vecinos méas cercanos (KNN), bosque aleatorio
y arbol de decision. Los resultados mostraron que los valores de SAVI entre 0,50 y 0,70 se relacionaban con las zonas productivas, mientras que los
que estaban entre 0,30 y 0,50 correspondian a las no productivas. La regresion logistica y el SVM fueron los que mejor rindieron, con una exactitud
global del 88,9%, valores de F1 por encima del 92% y un balance adecuado entre sensibilidad y especificidad. Esto demuestra que el SAVI con
aprendizaje automatico supervisado es una estrategia para discriminar espacialmente la productividad del arroz, con potencial para apoyar en el
monitoreo dentro de la parcela y en las decisiones agronémicas en sistemas arroceros tropicales.

Palabras clave: agricultura de precisién; imagenes multiespectrales UAV; estimacion de rendimiento de arroz; indice SAV; clasificacién supervisada;
regresion logistica; maquinas de soporte vectorial.
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1. Introduccién

El arroz (Oryza sativa L.) es uno de los cultivos es-
tratégicos para la seguridad alimentaria en todo el
mundo, ya que aporta entre el 20% vy el 25% de las
calorias que se consumen globalmente. Y la de-
manda sigue subiendo por el aumento de la pobla-
cion y la urbanizacion, sobre todo en los paises en
desarrollo (Fukagawa & Ziska, 2019). En Pert, la
produccion de arroz cascara llegd a 3,52 millones
de toneladas en 2024, con un crecimiento anual del
4,2%, asi que se mantiene como uno de los cultivos
agricolas mas importantes tanto en volumen como
en valor econémico (MINAGRI, 2025). En este pa-
norama, la region San Martin aporta alrededor del
24,5% de toda la produccion nacional, con rendi-
mientos promedio que andan cerca de las 7,8 t
ha™. Es un sistema bastante intensivo en el tropico
himedo, pero pues enfrenta varios retos como es
la variabilidad del clima, suelos que varian mucho
de un lado a otro y dificultades para hacer un mo-
nitoreo agronémico (MINAGRI, 2025). Es asi como
la agricultura de precision se vuelve cada vez mas
relevante para sacar el maximo provecho y optimi-
zar la productividad, usando tecnologias que ayu-
den a entender y manejar esa variabilidad espacial
y temporal del cultivo.

No obstante, el desafio técnico no se queda solo en
estimar el rendimiento promedio de toda la par-
cela, es decir hay que capturar esa variabilidad que
existe dentro de la misma parcela, con una resolu-
cion espacial bien fina, para poder detectar zonas
de distinta productividad dentro de un mismo lote.
Esta cuestion es especialmente complicada en los
sistemas arroceros tropicales, donde se cruzan las
condiciones del suelo y el clima, el manejo que se
le da al cultivo y como avanza el desarrollo de la
planta, generando patrones bastante irregulares di-
ficiles de detectar mediante métodos convenciona-
les. Ademas, la nubosidad tan tipica de estas zonas
tropicales hace que las imagenes satelitales opticas
escaseen bastante, y eso limita la continuidad de los
analisis en el tiempo. Pues en este panorama, los
vehiculos aéreos no tripulados "UAV”" (Unmanned
Aerial Vehicles) permiten tomar imagenes multies-
pectrales de alta resoluciéon, normalmente entre 5y
10 cm por pixel, con mucha mas flexibilidad en
cuanto a cuando y como volar. Por eso se vuelven
herramientas ideales para monitorear el cultivo con
detalle, y entre los indices espectrales, el SAVI (Soil
Adjusted Vegetation Index) ha mostrado ser espe-
cialmente Util en situaciones donde el suelo influye
bastante, porque mejora la sensibilidad respecto a
indices mas clésicos como el NDV/, sobre todo cuando la
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cobertura vegetal no es completa o es muy heterogénea
(Peticila et al., 2025; Zhang et al, 2025a).

El avance reciente de la teledeteccion con UAV ha
hecho posible incluir informacion espectral, estruc-
tural y climatica en modelos de prediccién de ren-
dimiento que usan aprendizaje automético. Liang
et al. (2025) desarrollaron modelos para predecir el
rendimiento del arroz con 69 indices de vegetacion
tomados en diferentes momentos, méas variables
meteoroldgicas, y lograron un R? de 0,83 usando
Extreme Gradient Boosting. Eso demuestra que in-
tegrar variables ambientales puede mejorar la pre-
cision entre un 10,7% y un 12,9% comparado con
los modelos que solo usan indices espectrales. Por
otro lado, Quille et al. (2025) en condiciones del
norte del Perd encontraron que juntar indices es-
pectrales con texturales sacados de UAV les permi-
tié llegar a un R? de hasta 0,78 en las etapas mas
criticas del cultivo, y pues resaltan lo importante
que es elegir bien el momento fenoldgico para es-
tas predicciones. Y en sistemas un poco mas com-
plicados, Mena et al. (2025) mostraron que integrar
datos de satélite, climaticos y de suelo mediante
modelos de fusién multimodal puede alcanzar va-
lores cercanos a R? = 0,80 a nivel de campo, lo que
deja claro el potencial de estos enfoques integrados
para afinar la prediccion del rendimiento incluso a
escala subparcelaria.

Ademas, estudios recientes han mostrado que ele-
gir el modelo de aprendizaje automatico no siem-
pre se trata de ir por el mas complejo, sino de ver
cudl se ajusta mejor a los datos y a cdmo esta plan-
teado el problema. Haseeb et al. (2025) que mode-
los lineales pueden dar resultados tan buenos
como los no lineales cuando las variables predicto-
ras mantienen relaciones bastante consistentes. Por
su parte, Tripathi et al. (2025) encontraron que al-
goritmos como Random Forest logran errores de
prediccion de hasta 0,27 t ha™ en arroz usando in-
dices sacados de sensores RGB baratos. En paralelo,
Zhang et al. (2025a) y Gade et al. (2025) coinciden
en que los modelos supervisados siguen siendo los
mas usados en cultivos como arroz, maiz y trigo,
porque son robustos, faciles de interpretar y se apli-
can bien en sistemas productivos de verdad. Bueno,
estos hallazgos sugieren que, en contextos de agri-
cultura tropical donde los datos suelen ser escasos
y algo irregulares, modelos como Logistic
Regression o Support Vector Machine (SVM) pue-
den tener ventajas claras en cuanto a estabilidad y
a como se transfieren a otros casos. A pesar de es-
tos avances, todavia queda un vacio cientifico im-
portante en la Amazonia peruana.
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La evidencia que hay no alcanza para decir con cla-
ridad si el SAVI sacado de imagenes UAV realmente
logra distinguir de forma consistente esos patrones
de productividad dentro de la misma parcela en
arroz, bajo condiciones de selva baja tropical. Tam-
poco esta claro si modelos supervisados de com-
plejidad moderada pueden mantener un rendi-
miento sélido cuando hay tanta variabilidad am-
biental y heterogeneidad espacial. Ademés, la gran
mayoria de los estudios se han hecho en contextos
agroecoldgicos de Asia, Europa o América del
Norte, con muy poca validacion en sistemas pro-
ductivos amazonicos, donde cosas como la hume-
dad alta, la nubosidad constante y el tipo de ma-
nejo agronémico crean condiciones bastante dis-
tintas (Gade et al., 2025; Saha et al., 2025). Pues este
vacio limita bastante la transferencia tecnoldgica y que se

San Francisco
del Rio Mayo

JUAN GUERRA
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adopten de verdad las herramientas de agricultura de
precision en regiones tropicales como esta.

El objetivo del estudio fue evaluar hasta qué punto
el indice SAVI, obtenido de imagenes multiespec-
trales tomadas con UAV, junto con algoritmos de
clasificacion supervisada, permite distinguir y ma-
pear zonas productivas y no productivas dentro de
parcelas arroceras en selva baja tropical, mante-
niendo relacion con el rendimiento que realmente
se midié en campo.

2. Metodologia

El estudio se desarroll6 en la region San Martin, ubi-
cada en la selva baja del noreste peruano, en dos
zonas representativas del sistema arrocero regio-
nal: Juan Guerra, en la provincia de San Martin, y
San Hilarién, en la provincia de Picota (Figura 7).

Provincias del
departamento
de San Martin

Juan Guerra

San Hilarién

aspzaps /s

CP Carhuapoma

Figura 1. Localizacion geogréfica del drea de estudio en el Perd, region San Martin y zonas experimentales de Juan Guerra y San Hilarion.
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Ambas localidades fueron seleccionadas por su im-
portancia productiva dentro de los valles del Bajo
Mayo y del Huallaga Central y por presentar condi-
ciones contrastantes de altitud, drenaje y ambiente
edafico, adecuadas para evaluar la estabilidad de
una metodologia de teledeteccion aplicada al ren-
dimiento del arroz (INIA, 2010). Juan Guerra se lo-
caliza a 330 m s. n. m., aproximadamente a 13 km
de Tarapoto, sobre terrazas aluviales con suelos
francos a franco arcillosos aptos para arroz bajo
riego, mientras que San Hilarion se ubica a 195 ms.
n. m.y presenta una matriz productiva influida por
drenaje, pendiente y humedad edéfica. Asimismo,
se sefiala que el area presenta alta humedad at-
mosférica, nubosidad estacional y temperaturas
medias de 24 a 28 °C, rasgos tipicos de la selva baja
tropical que condicionan tanto el comportamiento
del cultivo como la adquisicién remota de datos
(Senamhi, 2025).

El estudio se llevo a cabo en la region San Martin,
en la selva baja del noreste peruano, y se enfocé en
dos zonas representativas del sistema arrocero de
la zona: Juan Guerra, que esta en la provincia de
San Martin, y San Hilarién, en la provincia de Picota.
Las dos localidades se eligieron por su peso pro-
ductivo en los valles del Bajo Mayo y del Huallaga
Central, y porque presentan condiciones contras-
tantes en altitud, drenaje y tipos de suelo, lo que las
hace ideales para analizar si una metodologia de
teledeteccion se mantiene estable al evaluar el ren-
dimiento del arroz (INIA, 2010). Juan Guerra esté a
330 ms. n. m., aprox. a 13 km de Tarapoto, sobre
terrazas aluviales con suelos francos a franco arci-
llosos que funcionan para arroz con riego. En cam-
bio, San Hilarién se ubica a 195 m's. n. m. y tiene

(A)
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una matriz productiva mas marcada por el drenaje,
las pendientes y la humedad del suelo. En toda el
area hay alta humedad atmosférica, nubosidad que
varfa segun la estacion y temperaturas medias entre
24y 28 °C, que son rasgos tipicos de la selva baja
tropical y que influyen tanto en cémo se comporta
el cultivo como en la toma de datos remotos
(Senamhi, 2025).

Disefio experimental y material vegetal

Se empled un disefio de bloques completos al azar
con tres repeticiones por tratamiento, adecuado
para controlar la heterogeneidad espacial dentro
de cada localidad y comparar el comportamiento
agrondmico y espectral de tres variedades de arroz
desarrolladas por el Instituto Nacional de Innova-
cion Agraria: INIA 507 La Conquista, INIA 509 La
Esperanza e INIA 516 LM1 La Union 23. El factor de
tratamiento correspondi¢ a la variedad, mientras
que el bloque representd la repeticidon espacial
dentro de cada localidad. El disefio se aplicd por
sitio, de modo que cada localidad constituyd un en-
torno agroecoldgico diferenciado y la comparacion
entre sitios se realizd posteriormente como con-
traste espacial entre ambientes, no como un solo
experimento homogéneo. En total se establecieron
nueve parcelas experimentales, con superficies
comprendidas entre 40,14 y 60,98 m?, georreferen-
ciadas para garantizar la coincidencia espacial entre
el muestreo de campo y la informacién multiespec-
tral. Las labores agrondmicas, incluyendo fertiliza-
cion, riego y control de malezas, se unificaron de
acuerdo con la guia técnica institucional, con el fin
de reducir fuentes de variacion no experimental
entre parcelas y fortalecer la interpretabilidad de la
respuesta varietal y espectral (Figura 2).

(B)

Figura 2. Disefio experimental de las parcelas de arroz en los distritos de Juan Guerra (A) y San Hilarién (B).
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Adquisicién de imagenes UAV

La adquisicion de datos remotos se realizd con un
cuadricoptero DJI Matrice 300 RTK equipado con el
sistema dual MicaSense RedEdge MX y RedEdge
MX Blue, capaz de registrar diez bandas espectrales
centradas en 444, 475, 531, 560, 650, 668, 705, 717,
740 y 842 nm. Esta configuracion cubre la region
visible, el borde rojo y el infrarrojo cercano, lo que
la hace apropiada para generar indices de vegeta-
cion sensibles al vigor del cultivo, contenido de clo-
rofila y respuesta del dosel (Avtar et al, 2020;
Barjaktarovic et al., 2024; Neupane & Baysal-Gurel,
2021). La planificacion de vuelo se efectud en DI
Pilot 2, con una altura de 30 m, velocidad de 4,5 m
s™, traslape longitudinal y lateral del 80%, y venta-
nas de operacion entre las 11:00 y 13:00 h, bajo ve-
locidades de viento inferiores a 12 m s™". Con estos
parametros se obtuvo una resolucion espacial final
de 2,08 cm por pixel. Las tomas se distribuyeron a
lo largo de 13 momentos distintos del ciclo del cul-
tivo, lo que dio una serie temporal bastante densa
para identificar patrones espectrales ligados a los
cambios fenoldgicos y a la variacion de productivi-
dad dentro de la misma parcela. Este enfoque va
en linea con lo que se ve en la literatura reciente,
que ha demostrado mejoras importantes en la pre-
diccion de rendimiento cuando se usan datos mul-
titemporales de UAV en arroz y se eligen etapas
criticas del desarrollo para el modelado. Por ejem-
plo, en China Liang et al. (2025) reportaron que in-
tegrar indices multitemporales con variables me-
teoroldgicas subio la precision del modelo hasta R?
= 0,83, mientras que Zhang et al. (2025a) concluye-
ron que los sensores multiespectrales en UAV ya
son una plataforma madura y consolidada para
monitorear crecimiento, nutricién y rendimiento en
agricultura de precision.

Procesamiento radiométrico y generacion de
ortomosaicos

Las imagenes se procesaron con Pix4Dmapper Pro
v4.8.0 y ArcGIS Pro, siguiendo un flujo de trabajo
que incluyd calibracion radiométrica, alineamiento
fotogramétrico, ortorrectificacion y la generacion
de ortomosaicos multiespectrales de alta resolu-
cion. Se usaron nueve puntos de control terrestre
georreferenciados con un receptor GNSS diferen-
cial South Galaxy G7, lo que ayudd a mejorar bas-
tante la precision geométrica del mosaico y a ga-
rantizar la trazabilidad espacial en los anélisis que
vinieron después (Figura 3 y 4).

Célculo de indices de vegetacion
A partir de los ortomosaicos multiespectrales se cal-
cularon nueve indices de vegetacion: NDVI, SAVI,

Ysuiza-Perez et al.

OSAVI, NDWI, NDRE, GNDVI, LCI, Clgreen y ReCL.
Estos indices se evaluaron como variables derivadas
del dosel para representar vigor, biomasa, clorofila
y variacion espacial del cultivo. El indice principal
seleccionado para el modelado fue el Soil Adjusted
Vegetation Index, calculado con un factor de co-
rreccion del suelo L = 0,5, segun la formulacion:
(NIR — Red)

(NIR + Red + L)
donde NIR corresponde a la reflectancia del infra-
rrojo cercano, Red a la reflectancia del rojo y L al
factor de correccion del efecto del suelo. La selec-
cién del SAVI se sustentd en su mayor robustez
frente a fondos de suelo expuesto o coberturas ve-
getales incompletas, condicion relevante en parce-
las tropicales con heterogeneidad intra lote. Los in-
dices ajustados por suelo mantienen valor opera-
tivo cuando existe interferencia espectral del fondo
edéfico; Zhang et al. (2025a) sefialan que SAVI,
NDVI y GNDVI siguen siendo indices de uso
maduro en agricultura de precisiéon, mientras que
Quille et al. (2025) demostraron en Lambayeque,
Perd, que la combinacién de indices espectrales y
texturales derivados de UAV mejora la prediccion
del rendimiento de arroz en etapas criticas del ciclo.

SAVI = a+L

Muestreo de campo y célculo del rendimiento de
grano

La validacion de campo se efectud mediante mues-
treo destructivo en cada parcela experimental, con
georreferenciacion de las unidades de observacion,
a fin de vincular el rendimiento agricola medido di-
rectamente con la informacion espectral. Se reco-
lectaron muestras representativas por bloque y va-
riedad registrandose pesos frescos y secos de espi-
gas por unidad de superficie, expresando posterior-
mente el rendimiento en toneladas por hectarea. La
variable RENT corresponde al rendimiento bruto de
campo y que RENZ2 corresponde al rendimiento
ajustado a humedad estandar. La correccién del
peso del grano a 14% de humedad es consistente
con la practica estandar para arroz reportada por
IRRI, que establece que las mediciones de rendi-
miento deben expresarse a 14% de contenido de
humedad para fines de comparabilidad.

Primero se obtuvo el peso de grano cosechado por
unidad de muestreo. Luego se midié el contenido
de humedad del grano al momento del pesado. A
continuacion, el peso ajustado a 14 % de humedad

se calculd mediante:
86

100 — MC
donde PGy, es el peso del grano corregido a 14 %

de humedad, PG es el peso observado del grano al
momento del muestreo y MC es el contenido de
humedad porcentual medido en campo.

PGy, = PG X
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(A)

()

(E) indice NDRE
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LEYENDA

(A) Color verdadero (F) indice NDVI
(B) Indice Cigreen (G) indice NDWI
(C) indice GNDVI (H) indice OSAVI
(D) indice LCI (1) indice ReCL

(J) Indice SAVI

Figura 3. Imégenes multiespectrales de las parcelas demostrativas de arroz en la EEA El Porvenir — Juan Guerra.

Posteriormente, el rendimiento ajustado en
toneladas por hectarea se obtuvo con:

Rendimiento (t ha™!) = % x 10
donde 4 es el drea cosechada en m?y la constante
10 corresponde a la conversion de kg m? atha™.
Esta formulacion coincide con los procedimientos
estandar difundidos por IRRI para la correccion del
rendimiento de arroz a humedad uniforme.

Construccion de la variable respuesta
La variable respuesta fue binaria y represento la
condicién de productividad de cada unidad espa-

cial analizada. La clasificacion se realizo en dos cla-
ses: productiva y no productiva, y que la distribu-
cién del SAVI separd ambas clases con valores
aproximados de 0,50 a 0,70 para areas productivas
y 0,30 a 0,50 para areas no productivas. Dado que
el total de registros superd los dos millones y la re-
solucion fue de 2,08 cm por pixel, la unidad de cla-
sificacion fue, de manera consistente, el pixel del
ortomosaico reclasificado. Para fortalecer la repli-
cabilidad, conviene mencionar que la asignacion de
clase se hizo a partir de la correspondencia espacial
entre los valores de SAVI y el rendimiento obser-
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vado en campo, utilizando extraccion del valor me-
dio de SAVI en la zona georreferenciada de mues-
treo y posterior generacion de etiquetas productiva
o no productiva mediante una regla de decision su-
pervisada. Los pixeles o celdas con firma espectral
asociada a areas cuyos rendimientos ajustados se
ubicaron por encima del centro de distribucion del
blogue fueron etiquetados como productivos,
mientras que aquellos vinculados a rendimientos
por debajo de dicho umbral fueron etiquetados
como no productivos.

Con base en la Tabla 2, las areas clasificadas como
productivas oscilaron entre 51,71% y 92,10% segun
variedad, blogue y localidad, lo que confirma la
existencia de heterogeneidad espacial suficiente
para entrenar clasificadores binarios vy justifica el

(A) (B)

LEYENDA
(A) Color verdadero
(B) Indice Cigreen
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uso de métricas de desempefio mas alla de la exac-
titud global.

Modelos de clasificacion y validacion

Se evaluaron cinco algoritmos de clasificacion su-
pervisada: Regresion Logistica, Support Vector
Machine, Random Forest, k nearest neighbors y
Arbol de Decisién, con el propésito de discriminar
espacialmente zonas productivas y no productivas
en parcelas de arroz a partir de informacion espec-
tral derivada de UAV. La variable de entrada princi-
pal fue el valor del SAVI por unidad espacial, mien-
tras que la variable respuesta fue una etiqueta bi-
naria de productividad construida a partir del ren-
dimiento de campo georreferenciado y su corres-
pondencia espacial con el ortomosaico.

(F) Indice NDVI
(G) indice NDWI

(C) indice GNDVI (H) indice OSAVI
(D) Indice LCI (1) Indice ReCL
(E) Indice NDRE (J) indice SAVI

Figura 4. Imagenes multiespectrales de las parcelas demostrativas de arroz en la EEA El Porvenir — San Hilarion.
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En el flujo analftico completo se trabajé con un
universo pixelado superior a dos millones de
observaciones, mientras que las matrices de
confusién corresponden a una evaluacion sobre
698488 observaciones etiquetadas, con 534208
pixeles en la clase productiva y 164280 en la clase
no productiva.

La seleccién de los clasificadores se basé en crite-
rios tanto comparativos como operativos, conside-
rando que modelos lineales y no lineales a veces
dan resultados parecidos dependiendo de cémo
estén estructurados los datos. Liang et al. (2025) lo-
graron un R? de 0,83 con XGBoost en arroz,
mientras que Gade et al. (2025) sefialaron que los
modelos supervisados siguen siendo los més usa-
dos, con Random Forest y los lineales como opcio-
nes bien robustas. Dado el desbalance de clases, la
evaluacion incluyd accuracy, precision, recall,
specificity y F1 score, siguiendo lo que recomiendan
(Miftahushudur et al, 2025). Al final, Regresion
Logistica y SYM fueron los que mostraron el mejor
equilibrio, lo cual encaja perfecto con la naturaleza
binaria del problema basado en SAVI.

Métricas de desempefio y anélisis estadfstico

El analisis estadistico se estructuré en dos niveles
complementarios. El primero correspondié a la
descripcién agrondmica del rendimiento por varie-
dad, blogue y localidad. Para esta parte se emplea-
ron medidas de tendencia central y dispersién,
incluyendo media, desviacion estandar, minimo y
méximo de RENTy RENZ, con el fin de caracterizar
la variabilidad de la productividad entre materiales
genéticos y ambientes. Esta sintesis permitio identi-
ficar la superioridad relativa de INIA 509 La Espe-
ranza en ambas localidades y la mayor respuesta
productiva de Juan Guerra frente a San Hilarién, re-
sultados que luego se contrastaron con la distribu-
cion espacial del SAVI'y con la proporcién de area
clasificada como productiva. El segundo nivel co-
rrespondié a la evaluacion del desempefio de los
clasificadores supervisados. Cada algoritmo se eva-
lué mediante accuracy, precision, recall, specificity y
F1 score, ademas de la matriz de confusion
individual.

Software

El procesamiento fotogramétrico y la generacién
de ortomosaicos se realizaron en Pix4Dmapper Pro
v4.8.0, mientras que el procesamiento espacial, la
reclasificacion tematica y la organizacion cartogra-
fica se ejecutaron en ArcGlIS Pro. El entrenamiento
y la evaluaciéon de los modelos de clasificacion se
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desarrollaron en Python 3.12, y el apoyo para esta-
distica descriptiva, organizacion tabular y visualiza-
cién complementaria se efectud en R 4.4.1. Esta ar-
quitectura de software es consistente con flujos re-
cientes de agricultura de precision basados en UAV,
donde el preprocesamiento geométrico vy
radiométrico se separa del modelado estadistico y
del anélisis espacial.

3. Resultados y discusién

Rendimiento por variedad y localidad

El rendimiento de grano vari¢ entre localidades y
variedades, teniéndose asi una respuesta diferen-
ciada del cultivo frente al ambiente de produccion.
En Juan Guerra, los valores de RENT oscilaron entre
6,04y 7,77 t ha™", mientras que REN2 vari6 entre
5,74y 7,54 tha™; en San Hilarion, los rangos fueron
de 4,90 a 7,40 t ha™" para REN1y de 4,50 a 6,80 t
ha™ para REN2. A nivel de localidad, Juan Guerra
presentd promedios superiores a San Hilarion tanto
en REN1como en REN2, con medias de 7,00 + 0,58
y 6,68 = 0,59 t ha™", respectivamente, frente a 6,30
+ 0,69y 587 + 0,66t ha™. Esta diferencia sugiere
un entorno méas favorable en Juan Guerra para la
expresion del potencial productivo del cultivo, con
posible ventaja en condiciones de suelo, retencion
hidrica y uniformidad del dosel. En arroz, la sensi-
bilidad del rendimiento frente a diferencias micro-
ambientales y de etapa fenoldgica ya ha sido do-
cumentada en modelos basados en UAV, donde la
relaciéon entre sefial espectral y productividad de-
pende tanto del sitio como del momento de obser-
vacion por Zhou et al. (2017) y Luo et al. (2022).

La comparacion varietal mostrd que INIA 509 La Es-
peranza fue el material de mejor desempefio rela-
tivo en ambos ambientes. En Juan Guerra, su REN2
promedio fue 7,04 + 0,58 t ha™, sequido por INIA
507 La Conquista con 6,77 + 0,55 t ha™ y INIA 516
LMT La Union 23 con 6,23 + 0,52 t ha™. En San
Hilarion, INIA 509 volvio a ocupar el primer lugar
con 6,30 + 0,44 t ha™, mientras que INIA 507 e INIA
516 LM1 registraron 6,10 £ 0,36y 5,20 + 0,61t ha™,
respectivamente. La persistencia de INIA 509 como
la variedad de mayor rendimiento relativo en
ambos sitios indica mayor estabilidad agrondmica
dentro del gradiente edafoclimético evaluado. Este
comportamiento es consistente con estudios re-
cientes que muestran que la capacidad predictiva
del rendimiento mejora cuando el modelo incor-
pora diferencias fenotipicas y varietales, debido a
que los cultivares no responden de manera homo-
génea a la sefial espectral ni a las condiciones am-
bientales. Zhang et al. (2025b) reportaron que en
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arroz japoénica hibrido y convencional las correla-
ciones entre rendimiento y rasgos fenotipicos como
cobertura de dosel y area foliar superaron 0,85, y
que el mejor modelo alcanzé R? = 0,86 y RMSE =
0,59 t ha™ en etapa de espigamiento, lo que con-
firma la necesidad de considerar estabilidad varietal
en la interpretacion del rendimiento derivado de
imagenes UAV.

La reduccion entre RENTy REN2 fue moderada y
mayor en San Hilarién que en Juan Guerra. En la
Tabla 1, la diferencia porcentual media entre ambos
indicadores fue de 4,62 % en Juan Guerra y de 6,89
% en San Hilarion. Este patron indica que el ajuste
del rendimiento a humedad estandar tuvo mayor
efecto en el sequndo sitio, lo que podria estar aso-
ciado a diferencias en condicion del grano, oportu-
nidad de cosecha o microambiente al momento del
muestreo. La importancia de esta correccién no es
menor, porque la variable de referencia usada para
entrenar y validar los mapas espectrales debe ser
estandarizada y comparable. En revisiones sobre
estimacion de rendimiento con UAV, se ha sefia-
lado que los errores en definicién de la variable ob-
Jjetivo, manejo de humedad de cosecha y hetero-
geneidad del dato de campo afectan directamente
la robustez del modelado y la transferibilidad de los
resultados. Gade et al. (2025) sintetizaron 100 estu-
dios y concluyeron que la estandarizacion del flujo
de datos y de la medicion agrondmica es un
requisito central para mejorar la confiabilidad de los
modelos de rendimiento, mientras que Aman et al.
(2026) destacaron que la calidad del dato de

Tabla 1
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campo sigue siendo uno de los cuellos de botella
mas frecuentes en la validaciéon de modelos de
teledeteccion agricola.

Distribucién del indice SAVI'y areas productivas
Los histogramas del indice SAVI mostraron una se-
paracion bastante clara y consistente entre las areas
productivas y las no productivas. En general, las zo-
nas productivas se concentraron sobre todo en va-
lores de 0,50 a 0,70, mientras que las no producti-
vas aparecfan con mas frecuencia entre 0,30 y 0,50.
Esta diferencia se vio tanto al mirar el conjunto
completo de variedades como dentro de cada ma-
terial genético por separado, aunque claro, con va-
riaciones en la amplitud y en la forma de las distri-
buciones. La nitidez de ese patrén deja ver que el
SAVI si logro captar las diferencias en vigor del do-
sel y en cobertura vegetal que van ligadas al rendi-
miento real de la parcela. Y esto encaja perfecto
con lo que dice la literatura reciente, que pone al
SAVI entre los indices mas maduros y confiables en
agricultura de precision cuando hay influencia del
suelo de fondo, cobertura vegetal que no cierra del
todo o heterogeneidad dentro del lote. Zhang et al.
(2025a) comentaron que NDVI, GNDVI y SAVI
siguen siendo los mas consolidados para monito-
reo con UAV multiespectral, mientras que Peticild et
al. (2025), en su revision de 472 publicaciones,
documentaron que los indices derivados de UAV
mantienen una utilidad bien robusta para predecir
rendimiento, estrés y biomasa, sobre todo cuando
se combinan con aprendizaje automatico.

Rendimiento resumido por localidad y variedad durante la campafia agricola

Localidad Variedad RENT media + DE RENT min. a méx. REN2 media + DE REN2 min. a méx.
Juan Guerra INIA 507 La Conquista 7,23 £ 0,51 6,70a 7,71 6,77 + 0,55 6,16 a 7,21
Juan Guerra INIA 509 La Esperanza 7,20 £ 0,64 6,51a 7,77 7,04 £ 0,58 6,40 a 7,54
Juan Guerra  INIA 516 LM1 La Union 23 6,58 + 0,55 6,04a7,13 6,23 £ 0,52 574 a6,77
San Hilariéon  INIA 507 La Conquista 6,43 £ 0,32 6,20 a 6,80 6,10 £ 0,36 5,80 a 6,50
San Hilarion ~ INIA 509 La Esperanza 6,87 + 0,46 6,60 a 7,40 6,30 + 0,44 6,00 a 6,80
San Hilarion INIA 516 LM1 La Unién 23 5,60 + 0,61 4,90 a 6,00 520 + 0,61 4,50 a 5,60
Nota. RENT = rendimiento bruto de campo. REN2 = rendimiento ajustado a humedad estandar.
Tabla 2
Distribucion resumida de areas productivas y no productivas por localidad y variedad
Localidad Variedad Area productiva media (%) DE Min. a méx.
Juan Guerra INIA 507 La Conquista 83,78 7,45 75,95 a 90,20
Juan Guerra INIA 509 La Esperanza 90,70 2,13 88,24 a2 92,10
Juan Guerra INIA 516 LM1 La Unién 23 89,66 1,08 88,71a 90,83
San Hilarion INIA 507 La Conquista 70,58 26,69 51,71 a 89,45
San Hilarion INIA 509 La Esperanza 74,12 513 68,10 a 77,41
San Hilarion INIA 516 LM1 La Union 23 75,61 6,43 68,24 a 79,35

Nota. CP = érea productiva. SP = &rea no productiva.
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La distribuciéon espacial de éreas clasificadas como
productivas también mostrd contrastes claros entre
localidades. En Juan Guerra, el porcentaje prome-
dio de area productiva fue 88,05%, mientras que en
San Hilarion fue 73,80%. A nivel varietal, INIA 509
La Esperanza alcanzé el mayor promedio de area
productiva en Juan Guerra, con 90,70%, y el mayor
valor individual del estudio, con 92,10% en el blo-
que lll. En San Hilarion, los promedios descendieron
a 74,12% para INIA 509, 75,61% para INIA 516 LM1
y 70,58% para INIA 507. Esta diferencia entre sitios
sugiere que la sefial espectral del dosel y la propor-
cién de areas de alta productividad estuvieron con-
dicionadas no solo por la genética, sino también
por el entorno local de crecimiento. El hallazgo es
compatible con estudios recientes en arroz que
muestran que la capacidad de los indices UAV para
representar rendimiento depende del estadio feno-
l6gico, la estructura del dosel y el contexto agroe-
colégico. En Lambayeque, Pert, Quille et al. (2025)
obtuvieron R? = 0,69 en etapas de floracién y
llenado de grano con modelos lineales multiples, vy
R? = 0,78 en etapa de masa, lo que confirma que la
asociacion entre sefial espectral y rendimiento es

%)
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real pero sensible al entorno y al momento de
observacion.

Desde el punto de vista operativo, la separacion
que se ve en el SAVI tiene bastante valor porque
convierte esa variabilidad agronémica en patrones
espaciales para su interpretacion. Liang et al. (2025)
mostraron que, al integrar 69 indices de vegetacion
junto con variables meteorolégicas, la precision del
modelado subiod entre un 10,7% y un 12,9% compa-
rado con los modelos que solo usaban indices. Eso
deja claro que la sefial espectral aporta informacion
Util, pero se puede potenciar bastante incluyendo
variables complementarias. En este estudio, aunque
se apoyo principalmente en el SAVI, la consistencia
que hay entre el histograma, cémo se distribuyen
espacialmente las clases y el rendimiento real me-
dido en campo indica que el indice si actud como
una variable discriminante efectiva en condiciones
de selva baja tropical. Este hallazgo es relevante,
porgue en ambientes tropicales humedos una co-
rreccion parcial del efecto del suelo puede resultar
mas practica que indices que se saturan facilimente,
sobre todo cuando la cobertura vegetal no es del
todo homogénea.

(B)
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Figura 5. Histogramas del indice SAVI por (A) variedad general, (B) INIA 507 — La Conquista; (C) INIA 509 — La Esperanza; (D) INIA 516 LM1

—La Unién 23.
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Desemperio de los modelos de clasificacion

Los cinco modelos supervisados que evaluamos
dieron resultados bastante altos y parecidos entre
si, Logistic Regression y Support Vector Machine se
llevaron las mayores exactitudes, con 88,91% vy
88,92% respectivamente, seguidos por KNN con
87,82%, Random Forest con 87,58% y Decision Tree
con 87,55% (Tabla 3). Sin embargo, al comparar
precision, recall, specificity y F1 score, Logistic
Regression y SVM volvieron a destacar por lograr el
mejor equilibrio entre errores de omisién y de co-
misién. Logistic Regression llegd a una precision de
91,70%, recall de 94,01%, specificity de 72,32% vy F1
score de 92,84%, mientras que SVM quedd muy
cerca con 91,62%, 94,12%, 72,00% y 92,85%. En
cambio, Decision Tree tuvo el recall mas alto, con
94,38%, pero la specificity mas baja de todas, ape-
nas 65,35%, lo que muestra que le costaba mas
controlar los falsos positivos en la clase productiva.
La lectura metodoldgica de este resultado es rele-
vante. Aungue los modelos basados en éarboles y
ensamblajes suelen mostrar ventajas en problemas
no lineales, en este caso la variable dominante fue
un indice Unico con capacidad discriminante relati-
vamente clara, por lo que una frontera lineal o cuasi
lineal pudo ser suficiente para separar clases. Esto
ayuda a explicar por qué Logistic Regression y SVM
rindieron tan bien con menor complejidad estruc-
tural. Esta observacién es consistente con hallazgos
recientes. Haseeb et al. (2025) reportaron que mo-
delos lineales y no lineales pueden comportarse de
manera competitiva cuando las variables de en-
trada muestran relaciones estables con la res-
puesta, mientras que Jhajharia et al. (2025) sefiala-
ron que, en prediccién de rendimiento con datos
satelitales y aprendizaje automatico, SVM fue el
método de mejor desempefio entre los algoritmos
evaluados. Del mismo modo, Gade et al. (2025)
concluyeron que los modelos supervisados conti-
nuan siendo los mas utilizados y eficaces para cul-
tivos extensivos, y que Random Forest y modelos
lineales siguen figurando entre las opciones mas
confiables para cereales como arroz, trigo y maiz.
El buen desempefio de SVM y Logistic Regression
también trae implicancias practicas bien interesan-
tes. En contextos de agricultura tropical donde la
infraestructura analitica suele ser limitada, modelos
més sencillos y que consumen menos recursos
computacionales facilitan mucho més su adopcion
real para clasificar dentro de la parcela, sobre todo
si el objetivo no es armar un sistema multimodal
supercomplejo, sino simplemente diferenciar zonas
con distinta probabilidad de productividad. La lite-
ratura reciente respalda bastante esta idea. Tripathi
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et al. (2025) desarrollaron modelos de prediccion
de rendimiento en arroz usando sensores RGB en
UAV vy lograron un RMSE de 0,27 t ha™ con Ran-
dom Forest, pero al mismo tiempo advirtieron que
estos modelos necesitan una validacion multitem-
poral y en varios sitios antes de pensar en escalar-
los. De forma complementaria, Saha et al. (2025)
destacaron que la agricuttura de precision proba-
blemente se inclinara por esquemas hibridos y escalables,
aungue la utilidad real de los modelos depende més de
cdbmo manejan la variabilidad intra campo que de solo
buscar la maxima complejidad algorftmica.

Integracién agronémica de los hallazgos y alcances
del estudio

La integracion entre rendimiento medido en cam-
po, distribucién de SAVI y clasificacion supervisada
indica que la metodologia fue capaz de capturar
heterogeneidad intra parcela con valor agronémico
real en condiciones de selva baja tropical (Tabla 4).
El estudio no demuestra aun prediccidon continua
de rendimiento con validacién multitemporal multi-
sitio, ni permite afirmar optimizacion directa de
fertilizacién, riego o control de estrés. Sin embargo,
demuestra que una combinacidn operativamente
simple entre un indice ajustado por suelo y modelos
supervisados puede diferenciar espacialmente
zonas productivas y no productivas con exactitudes
cercanas al 89%, lo que tiene utilidad préactica para
monitoreo de parcelas experimentales y prioriza-
cion de observacion agrondmica. Esto es especial-
mente valioso en contextos donde el acceso a
sensores, software y procesamiento avanzado es
limitado y donde los sistemas de apoyo a la decision
deben comenzar por herramientas parsimoniosas y
localmente validadas.

El valor afiadido del estudio radica en su validacion
local. Buena parte de los trabajos recientes se han
desarrollado en Asia, Norteamérica o Europa,
mientras que en el Perd son escasos los estudios
con integracion de imagenes UAV, indices espec-
trales y aprendizaje automatico en arroz. Asi, el
presente trabajo aporta evidencia en la Amazonia
peruana con tres variedades locales, dos ambientes
contrastantes y resolucion espacial de 2,08 cm por
pixel, lo que fortalece su pertinencia para agricul-
tura de precision regional. Ademas, la consistencia
observada en INIA 509 La Esperanza, tanto en ren-
dimiento como en proporcion de area productiva,
refuerza la coherencia entre medicion agrondmica
y clasificacién espacial. Este punto es relevante
porque la literatura reciente insiste en que la
transferibilidad de los modelos sigue siendo uno de
los principales desafios de la teledeteccion agricola.
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Tabla 3

Desempefio comparativo de los modelos supervisados evaluados

Ysuiza-Perez et al.

Modelo Exactitud (%) Precisién (%) Recall (%) Especificidad (%) F1 score (%) AUC Observaciéon
Logistic Regression 88,91 91,70 94,01 72,32 92,84 NR Mejor equilibrio entre sensibilidad y especificidad
SVM 88,92 91,62 94,12 72,00 92,85 NR Desempefio practicamente equivalente a Logistic Regression
KNN 87,82 91,21 93,04 70,84 92,12 NR Buen recall, menor especificidad
Random Forest 87,58 90,98 92,97 70,04 91,97 NR Desempefio estable, sin ventaja clara sobre modelos simples
Decision Tree 87,55 89,86 94,38 65,35 92,06 NR Mayor recall, pero peor control de falsos positivos
Nota. NR = no reportado, porque no se dispuso de probabilidades ni curva ROC.
Tabla 4
Comparacion del presente estudio con literatura relevante sobre arroz y metodologias afines
Estudio Cultivo Sensor o plataforma indices o variables Modelo(s) Tipo de salida Meétricas reportadas Hallazgo principal
Logistic Regression y SVM lograron el mejor
) - . Clasificacion binaria  Accuracy = 88,91% a 88,92% en g,‘ ) ¢ y . c e ;
UAV multiespectral . Logistic Regression, o . equilibrio entre sensibilidad y especificidad
Presente ) SAVI como variable de zonas Logistic Regression y SVM; F1 = ) ) ,
. Arroz MicaSense RedEdge MX 'y L L SVM, KNN, Random . o en selva baja tropical; INIA 509 alcanzé
estudio principal de clasificacion . productivas y no 92,84% a 92,85%; specificity = , ) )
MX Blue Forest, Decision Tree ) 90,70 % de &rea productiva media en Juan
productivas 72,00% a 72,32%
Guerra
L ) La fuente abierta confirma que los Identificé el mejor periodo y los VIs éptimos
Indices multitemporales; ) o .
) o VIs multitemporales y las para prediccion de rendimiento de arroz;
Zhou et al. ) . bandas red edge y NIR con  Regresién basada en Rendimiento o , )
Arroz UAV multiespectral y digital . ) combinaciones red edge 720 nm y demostrd que sensores multiespectrales y
(2017) alta correlacion con LAl'y Vis continuo , . o .
rendimiento NIR 800 nm fueron las més efectivas;  digitales en UAV son plataformas confiables
i
NR para R? en la vista abierta para estimar crecimiento y rendimiento
. o . Las CNN entrenadas con RGB y
o, ) La fuente abierta indica mejor .
UAV con iméagenes RGB y Imagenes crudas y rasgos o . multiespectral superaron a los modelos
Yang et al. X . , Rendimiento desempefio que modelos de o .
Arroz multiespectrales de muy alta  espaciales, mas que solo CNN profunda ) - , basados solo en indices; el desempefio
(2019) o, continuo regresion basados en VIs; NR para R o - .
resolucion Vis . i mejord al incluir mas momentos fenoldgicos
o RMSE en la vista accesible .
en el entrenamiento
NR en la vista abierta; se reporta que  La fusién de imagenes multitemporales
la fusion multitemporal logré la rodujo la mejor prediccién; la etapa inicial
Wan et al. . Informacién espectral y Model transfer y Rendimiento . ey P 9 P J, . JOrp o P
Arroz UAV RGB y multiespectral ) o ] mejor prediccion y que la de espigamiento fue la 6ptima; la
(2020) estructural multitemporal modelos predictivos continuo

transferencia entre afios mejord la
exactitud

transferencia entre afios mejord la precision
del modelo
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Bellis et al.

UAV multitemporal con

Iméagenes multitemporales

3D CNN y estrategias

profundas comparadas  Rendimiento

RMSE = 8,8% de la media del

Las estrategias profundas mejoraron a
regresion lineal y gradient boosted decision

Arroz enfoque de imagenes a lo y sefiales espaciales del o ) ) rendimiento en el conjunto de ; o )
(2022) ~ con aprendizaje espacial continuo trees para predecir rendimiento espacial en
largo de la campana dosel L o prueba o
estadistico tradicional arroz irrigado
o » La integracion de indices espectrales y
MLR: R? = 0,69 en floracién y llenado o, L,
i UAV en parcelas NDVI, SP, DVI, NDRE, o 2 texturales mejord la prediccién de
Quille et . MLR, SVR, Random Rendimiento lechoso; R? = 0,78 en masa en 2022; o .
Arroz comerciales de GNDVI, EVI2 y texturas ] o o ) rendimiento; se recomendd incorporar
al. (2025) , Forest continuo RF: R* = 0,58 en anélisis combinado . o X L
Lambayeque, Peru GLCM L, variables climéticas para refinar precisiéon en
2022 a 2023, con validacion cruzada ) )
ambientes diversos
UAV multiespectral ) Mejor modelo XGB de cinco La integracién de VIs multitemporales con
. i X 69 Vs y 10 variables . 5 i . o, o
. multitemporal més variables . o periodos: R? = 0,83; integrar clima mejoré claramente la prediccion de
Liang et al. . meteoroldgicas por etapa;  SLR, PLSR, RF, GPR, Rendimiento , o, L, o . .
Arroz meteoroldgicas en tres ) meteorologia mejord la precision rendimiento; NDRE en espigamiento y
(2025) L. NDRE y TCI/OSAVI entre SVM, XGB continuo .
zonas agroecoldgicas de . entre 10,7% y 12,9% frente a usar TCI/OSAVI en macollamiento fueron
) las mas influyentes . )
China solo Vis variables influyentes
X Los modelos profundos basados en
UAV multiespectral en Rasgos basados en o . . o
Zhou et al. ) ) L - RF, DNN, LSTM, 2D Rendimiento Mejor modelo CNN multitemporal imagenes superaron a los modelos basados
Arroz ensayos de mejoramiento caracteristicas e imagenes ) 5 L ) }
(2025) . . . CNN'y 3D CNN continuo 2D: R* = 0,73; RRMSE = 8,13% en caracteristicas; el mejor periodo fue de
con multiples variedades multitemporales y
floracién a llenado de grano
La vista abierta confirma predicciones  Los modelos ML generaron predicciones
Yu et al. Insumos de teledeteccion Tres modelos MLy Rendimiento precisas con RMSE reportado, pero precisas de rendimiento de arroz a partir de
Arroz DVI, NDVI, RVI'y SAVI )
(2025) para ML DNN continuo no muestra el valor exacto; DNN fue  DVI, NDVI, RVl y SAVI; el modelo DNN fue
el mejor superior
La revision previa indica comparacién  Mostré que la superioridad de modelos
Haseeb et Trico Datos de teledeteccion y Variables remotas y Modelos lineales y no  Rendimiento competitiva entre enfoques lineales y  complejos no debe asumirse a priori cuando
|
al. (2025) = clima meteoroldgicas lineales continuo no lineales; la vista especifica no fue  la estructura de los datos favorece relaciones
abierta aquf estables
i ) . N Concluyé que los indices tradicionales ya
Revision de UAV NDVI, GNDVI, SAVI, TCARI, Monitoreo, Revision cualitativa; sin métrica Unica i o, )
Zhang et L . . . o L . tienen aplicacién madura y que la mejora
Multicultivo  multiespectral en agricultura  RDVI, OSAVI y algoritmos ~ Revision nutricion, plagasy  de desempefio; destaca madurez de . ) o
al. (2025a) o o o actual depende de integracién algoritmica,
de precision inteligentes rendimiento NDVI, GNDVI 'y SAVI L L i
precision y optimizacion del flujo de datos
. L - No se incorpord aqui una métrica i o, oo
Castilho 7o ) Modelado agronémico  Soporte a decision L Mostré que las imagenes UAV e indices
. , ) Indices multiespectrales y o i Uinica porque se usa como »
Sivaetal. Maiz UAV multiespectral ) ) para planificacion y relacionado con L espectrales pueden sustentar decisiones
contenido foliar de N L o antecedente metodoldgico o - .
(2025) optimizacion productividad agrondmicas de sitio especifico

transversal
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Zhang et al. (2025a) que los retos actuales estan
menos en la disponibilidad de indices y mas en la
integracion algoritmica, la optimizacion del flujo de
procesamiento y la validacion en condiciones reales
de produccién; Aman et al. (2026) enfatizaron la
misma necesidad a escala general para estimacion
de rendimiento basada en sensores remotos.

El alcance del estudio debe interpretarse con pru-
dencia. La evidencia se limita a una campafia agri-
cola, dos localidades, tres variedades, una salida bi-
naria productiva y no productiva y un modelado
dominado por una variable espectral principal.
Ademas, la unidad analitica pixelada podria intro-
ducir dependencia espacial entre observaciones
vecinas, por lo que futuras investigaciones deberfan
incorporar mas campafias, mas sitios, validacion
temporal, particion espacial explicita y, de ser posi-
ble, integracion de variables meteoroldgicas, textu-
rales o estructurales. Liang et al. (2025) mostraron
que la incorporacion de variables meteorolégicas
mejord la precision de prediccion entre 10,7% vy
12,9%, mientras que Mena et al. reportaron para
prediccion subfield multimodal R? = 0,68 a nivel
subparcela y alrededor de 0,80 al nivel de campo
en distintos paises, lo que evidencia el potencial de
enfoques mas integrados para fases posteriores de
desarrollo metodoldgico.

4. Conclusiones

Las imagenes multiespectrales obtenidas con UAV
y el indice SAVI permitieron discriminar patrones
espaciales de productividad en parcelas arroceras
de selva baja tropical, mostrando una separacion
consistente entre zonas productivas y no producti-
vas y coherencia con los rendimientos medidos en
campo, donde Juan Guerra registrd valores medios
superiores a San Hilarién y la variedad INIA 509 La
Esperanza presentd el desempefio agrondémico
més estable entre localidades. Asimismo, los mode-
los Logistic Regression y Support Vector Machine
alcanzaron el mejor equilibrio de clasificacién, con
exactitudes cercanas a 88,9%, valores de F1 proxi-
mos a 92,8% y especificidades alrededor de 72%, lo
que indica que una estrategia basada en un indice
espectral ajustado por suelo y algoritmos supervi-
sados de complejidad moderada puede ser util
para el monitoreo intra parcela del arroz bajo con-
diciones tropicales. En términos aplicados, estos re-
sultados respaldan el uso de cartografia espectral
como apoyo para identificar heterogeneidad espa-
cial del cultivo y priorizar observacion agrondmica
dentro del lote, sin extender la inferencia a decisio-
nes de manejo no evaluadas directamente.

Ysuiza-Perez et al.

Debido a que el estudio se realizd en una sola cam-
pafia, dos localidades y tres variedades, y se basé
principalmente en una salida binaria de productivi-
dad, se requiere validacion multitemporal y multisi-
tio, asf como la incorporacién de variables edaficas,
meteoroldgicas y texturales, dado que estudios re-
cientes han mostrado mejoras de 10,7% a 12,9% al
integrar clima con indices de vegetacion y desem-
pefios de hasta R? = 0,83 en esquemas multivaria-
dos de prediccion de rendimiento.
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