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Resumen: La prediccién del rendimiento de los cultivos es crucial para la gestion y planificacion de la politica alimentaria.
Este estudio tiene el objetivo de generar y evaluar modelos de rendimiento del cultivo de arroz en el norte de Peru utilizan-
do imagenes Sentinel-2, aplicando el algoritmo Random Forest (RF). Para ello, se seleccionaron 12 fechas de imagenes
Sentinel-2 utilizando la plataforma Google Earth Engine (GEE), en las que se evaluaron 37 parcelas de arrozal. Se calcu-
laron ocho indices de vegetacion: indice de vegetacion mejorado (EVI), indice de clorofila verde (GClI), indice de vegeta-
cion ajustado al suelo modificado 2 (MSAVI2), indice de estrés hidrico (MSI), indice de vegetacion de diferencia de agua
(NDWI), indice de proporcion de pigmento clorofila normalizado (NPCI) e indice de vegetacion ajustado al suelo (SAVI).
Se generaron modelos para cada fecha, calculandose el coeficiente de determinacion (R?). El valor maximo se obtuvo
para la fecha 7 (R? = 0.79). Aplicandose el algoritmo de RF y validacion cruzada (leave one out), los mejores resultados
se obtuvieron con el NDWI y MSI, con un R? de 0.57, error medio cuadratico (RMSE) de 1.51 t/ha y error medio absoluto
(MAE) de 1.15 t/ha. EI modelo obtenido por RF con validacion cruzada proporciona una fiabilidad notable para predecir el
rendimiento antes de la cosecha.
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Rice crop yield prediction using Sentinel-2 imagery and the Random Forest algorithm

Abstract: Crop yield prediction is crucial for food policy management and planning. This study aims to generate and
evaluate rice crop yield models in northern Peru using Sentinel-2 images and applying the Random Forest (RF) algori-
thm. Twelve dates of Sentinel-2 images were selected for 37 rice crop plots, working on the Google Earth Engine (GEE)
platform. Eight vegetation indices were calculated: enhanced vegetation index (EVI), green chlorophyll index (GCI), mo-
dified soil adjusted vegetation index 2 (MSAVI2), water stress index (MSI), difference water difference vegetation index
(NDWI), normalized chlorophyll pigment ratio index (NPCI) and soil adjusted vegetation index (SAVI). Models were gene-
rated for each date and the coefficient of determination (R?) was calculated. The maximum value was obtained for date 7
(R? = 0.79). Applying the RF and cross-validation (leave one out) algorithm, the best results were obtained with the NDWI
and, MSI with an R? of 0.57, root mean square error (RMSE) of 1.51 t/ha and mean absolute error (MAE) of 1.152 t/ha.
The model obtained by RF with cross-validation is more plausible and provides reliability for predicting pre-harvest yield.
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1. INTRODUCCION En anteriores estudios, las bandas espectrales de estas
imagenes y los indices de vegetacion (IV) derivados de
ellas se han utilizado para la prediccion de rendimiento
(Franch et al., 2021).

Las diversas técnicas de aprendizaje automatico, entre
las cuales destaca el algoritmo Random Forest (RF), son
frecuentemente empleadas en investigaciones debido a
su robustez frente a la colinealidad y a la distribucién no
normal de las variables introducidas. Este algoritmo se ha
empleado para la prediccion del rendimiento en diversos
cultivos, habiendo demostrado su eficacia en investigacio-
nes previas sobre maiz (Avestisyan y Cvetoanova, 2019),
soja (Crusiol et al., 2022) y arroz (Kim et al., 2019).

En este estudio presentamos un enfoque de prediccion
del rendimiento del cultivo de arroz utilizando imagenes
Sentinel-2, aplicando el algoritmo RF.

El arroz (Oryza sativa L.), es considerado uno de los
mas importantes cultivos para el mundo, lo consume mas
del 50% de la poblacion mundial (Choudhary et al., 2022;
Ge et al., 2021). E1 20% de la energia alimentaria consu-
mida por el ser humano es proporcionada por el cultivo de
arroz. La prediccion del rendimiento antes de la cosecha
es esencial para garantizar la seguridad alimentaria y op-
timizar la produccion, promoviendo la sostenibilidad en
la agricultura (Htun et al., 2023). El cultivo de arroz en
la costa sur del Perti supone la mayor actividad agrico-
la, teniendo especial importancia econdomica y social, al
representar el 28% de la produccion del pais, de ahi la
importancia de predecir el rendimiento ante diferentes
escenarios climatoldgicos.

La teledeteccion es una herramienta importante para
el monitoreo de los cultivos. La plataforma Google Earth
Engine (GEE) facilita el uso de imagenes satelitales, dis-
poniendo entre su catalogo de las imagenes Sentinel-2.
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2. MATERIAL Y METODOS
2.1. Zona de estudio

La zona de estudio pertenece al distrito de Ferrefiafe, re-
gion de Lambayeque, Pert (79°47'09.73" W; 6°35'36.68"
S; 46 m.s.n.m.). Esta zona recibe una precipitacion media
anual de 22 mm, teniendo temperaturas medias anua-
les con una minima promedio de 15.4 °C y una maxima
promedio de 28.8 °C. La recoleccion de los datos de ren-
dimiento se llevo a cabo en 37 parcelas de arroz (Tabla 1),
con dimensiones de 0.5 a 2 ha, la variedad predominante
es INIA508-Tinajones y el periodo vegetativo fue desde el
22 de diciembre de 2021 al 15 de junio de 2022.

Tabla 1. Datos de darea y rendimiento de los campos de arroz en
la zona de estudio.

area Rendimiento area Rendimiento

N° (ha) (t/ha) N°  (ha) (t/ha)
1 1.98 10.41 21 0.99 13.26
2 1.74 9.66 22 1.38 14.31
3 1.58 9.72 23 1.49 12.29
4 1.1 10.45 24 0.79 15.95
5 0.96 10.51 25 0.95 13.88
6 0.76 10.90 26 1.02 10.61
7 0.75 10.75 27 1.42 7.36
8 1.16 9.91 28 1.1 7.87
9 1.13 11.06 29 0.80 6.28
10 0.90 10.18 30 1.58 4.98
11 0.78 11.53 31 0.66 5.06
12 1.13 10.71 32 0.99 7.57
13 1.03 10.81 33 1.06 11.97
14 1.15 8.69 34 0.74 9.01
15 0.64 11.63 35 1.24 12.28
16 1.14 8.11 36 0.82 10.35
17 1.1 10.00 37 1.99 8.81
18 1.03 12.04

19 0.85 10.21

20 0.77 11.91

2.2. Datos de campo y procesado de imagenes

Los datos de rendimiento real se obtuvieron para cada
parcela en el momento de la cosecha. A partir de las image-
nes Sentinel-2, con una resolucion de 10 m, se calcularon
ocho 1V: indice de vegetacion mejorado (EVI), indice de
clorofila verde (GCI), indice de vegetacion ajustado al sue-
lo modificado 2 (MSAV12), indice de estrés hidrico (MSI),
indice de vegetacion de diferencia de agua (NDWI), indice
de proporcion de pigmento clorofila normalizado (NPCI)
e indice de vegetacion ajustado al suelo (SAVI) (Tabla 2).
Las imagenes se filtraron, de forma que tuvieran un
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porcentaje menor al 30% de nubosidad, y se consideraron
los valores maximos de los indices en intervalos de 15 dias
para asegurar la disponibilidad de imagenes sin nubosidad.

Tabla 2. Indices de vegetacion aplicados para la evaluacién del
rendimiento de arroz.

Indice de

veget. Férmula Referencia

EVI 2.5x(NIR - R)/(NIR + 6xR Choudhary et al.,

-—=7.5xB + 1) 2020

GClI NIR/G--1 Wang et al., 2023

GNDVI (NIR-G)/(NIR + G) Htun et al., 2023

MSAVI2 0.5x(2xNIR+1) - (((2xNIR)2 - Misra et al., 2020

8x(NIR-R))1/2)

MSI SWIR1/NIR Avetisyan &
Cvetanova, 2019

NDVI (NIR-R)/(NIR+R) Choudhary et al.,
2020

NDWI (NIR-SWIR2)/(NIR+SWIR2) Htun et al., 2023

NPCI (R-B)/(R + B) Wang et al., 2023

SAVI (NIR-R)x(1 + L)/(NIR+R+L)* Htun et al., 2023

*L con un valor de 0.5.
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Figura 1. Diagrama de flujo de la metodologia general.

Se obtuvieron datos para 12 fechas con intervalos de
15 dias, donde se establecio una relacion entre los IV y el
rendimiento en cada fecha correspondiente. Para estimar
el rendimiento se selecciond el valor maximo de los IV en
cada fecha especifica. Ademas, se empleo el algoritmo RF,
para identificar las variables mas importantes y generar la
prediccion del rendimiento (Figura 1). Todos los célculos
fueron llevados a cabo en el lenguaje de programacion
Python (version 3.1.1) utilizando la libreria Scikit learn
(version 1.2.2).

2.3. Analisis estadistico

El analisis de datos, para determinar la importancia y
la permutacion para una reduccion dimensional de las va-
riables de prediccion de rendimiento, se realizdo mediante
RF y se evalud con validacion cruzada Leave One Out
(LOOCYV) (Wong, 2015). Posteriormente se evaluando
las muestras de aprendizaje obteniendo su coeficiente de
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Tabla 3. Coeficiente de determinacion entre el rendimiento y los indices de vegetacion en diferentes fechas del cultivo de arroz.

::f:‘;i L EVI Gel GNDVI  MSAVI2 sl NDVI NDWI NPCI SAVI COM_IV
Fecha_1 0.01 0.18 0.00 0.01 0.05 0.02 0.00 0.00 0.01 0.42
Fecha_2 0.01 0.02 0.00 0.01 0.03 0.02 0.01 0.02 0.00 0.64
Fecha_3 0.00 0.00 0.04 0.00 0.01 0.00 0.00 0.06 0.00 0.55
Fecha_4 0.01 0.01 0.00 0.01 0.00 0.01 0.06 0.14 0.01 0.41
Fecha 5 0.06 0.01 0.07 0.04 0.00 0.02 0.00 0.00 0.05 0.53
Fecha_6 0.28 0.00 0.44 0.28 0.32 0.27 0.18 0.29 0.28 0.74
Fecha 7 0.36 0.04 0.39 0.37 0.69 0.30 0.40 0.24 0.36 0.79
Fecha_8 043 0.17 0.39 0.45 0.59 0.39 0.33 0.17 0.43 073
Fecha 9 0.37 0.29 0.41 0.39 0.37 0.39 0.41 0.00 0.39 0.68
Fecha 10  0.25 0.17 0.27 0.27 0.02 0.17 0.08 0.34 0.25 0.79
Fecha 11 0.07 0.00 0.08 0.07 0.05 0.10 0.16 0.00 0.08 0.65
Fecha 12 0.43 0.24 0.37 0.42 0.30 0.51 0.38 0.04 0.44 0.68

determinacion (R?), la raiz del error cuadratico medio
(RMSE) y el error medio absoluto (MAE).

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Tras un analisis con las bandas espectrales e IV, no se
encontraron diferencias significativas en los coeficientes
de determinacion. La Tabla 3 muestra los coeficientes
de determinacion de los modelos obtenidos con los IV
individualmente y la combinacion de IV en relacion con
el rendimiento en cada fecha correspondiente. Se observa
que el MSI obtiene un R? (0.69) en la fecha 7, superior
al resto de IV y fechas. Ademas, en la misma fecha 7, se
obtiene un R? de 0.79 mediante la combinacién de indices
de vegetacion (COM_1V).

En la figura 2, se presenta la optimizacion de los para-
metros de RF y la reduccion dimensional de las variables.
En la figura 2a se ilustra la eleccion del numero de arbo-
les con respecto al error OOB (Out of bag) con un valor
de 141. En la figura 2b se muestra la seleccion del numero
maximo de variables, indicando un valor de dos. Ambos
casos fueron evaluados mediante la validacion cruzada de
leave one out (LOOCYV). Las figuras 2 (c y d) muestran la

Importanciade s variables de Random Forest (RF)

Impottancia de a permutaci

o0 0z
de la puntuacion de precision

Figura 2. Random Forest para la estimacion de la fecha 7, a.
error OOB, b. Seleccion del numero de variables utilizando
validacion cruzada (leave one out) basada en RMSE minimo, c.
importancia de las variables de Random Forest, d. importancia
de la permutacion de la variable predictiva.

importancia de las variables y la permutacion a través de
RF, respectivamente. En ambos escenarios se resaltan dos
variables mas significativas, MSI y NDWI.

El modelo generado con RF utilizando LOOCYV obtuvo
un test-RMSE de 2.33 t/ha. En la Figura 3, se presenta una
comparacion entre el rendimiento real y el predicho me-
diante el algoritmo RF. Los resultados muestran un R? de
0.57, RMSE de 1.51 t/hay MAE de 1.15 t/ha. Estos resul-
tados son coherentes con Wan et al. (2020), que reportaron
resultados similares en predicciones por etapas fenologi-
cas, obteniendo un rango de R? de 0.24 a 0.64 durante la
etapa de crecimiento, R? de 0.53 durante el macollamien-
to, RZ de 0.75 en floracién y un R? de 0.53 en el llenado
de grano. Sin embargo, estudios de Franch et al. (2021),
exhiben valores mas elevados, con un RZde 0.69 en el
estado de floracion y 0.67 en el estado de llenado de grano.
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Figura 3. Comparacion del rendimiento real vs el predicho con
Random Forest.
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4. CONCLUSIONES

En este estudio, se estimd el rendimiento del cultivo de
arroz en una zona arida, utilizando datos del satélite Sen-
tinel-2 mediante IV y la aplicacion del algoritmo de RF,
analizdndose la importancia de las variables predictoras.
Ademas, se muestra que la regresion de RF y la validacion
cruzada proporcionan una buena fiabilidad en la predic-
cion de rendimiento, incluso con un reducido conjunto
de 37 parcelas. Se sugiere la aplicabilidad de esta meto-
dologia en diferentes contextos y con mayor cantidad de
parcelas agricolas, ademas de la inclusion de mas variables
(climatologicas y fenoldgicas) para mejorar la precision en
el ambito de la agricultura.
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