
365

Teledetección y Cambio Global: Retos y Oportunidades para un Crecimiento Azul. XX Congreso de la Asociación Española de Teledetección
(Eds. Isabel Caballero, Gabriel Navarro, Luis Barbero y Jesús Gómez-Enri). 2024, Cádiz. ISBN: 978-84-9828-941-1 

Predicción del rendimiento del cultivo de arroz mediante imágenes Sentinel-2 y 
el algoritmo Random Forest

Javier A. Quille-Mamani (1), Luis A. Ruiz (1), Juan Pedro Carbonell-Rivera (1), Lia Ramos-Fernández (2)

(1) Grupo de Cartografía GeoAmbiental y Teledetección, Universitat Politècnica de València, Camí de Vera s/n, 
46022 Valencia, España.

(2) Departamento de Recursos Hídricos, Universidad Nacional Agraria La Molina, Lima 15024, Perú.

Resumen: La predicción del rendimiento de los cultivos es crucial para la gestión y planificación de la política alimentaria. 
Este estudio tiene el objetivo de generar y evaluar modelos de rendimiento del cultivo de arroz en el norte de Perú utilizan-
do imágenes Sentinel-2, aplicando el algoritmo Random Forest (RF). Para ello, se seleccionaron 12 fechas de imágenes 
Sentinel-2 utilizando la plataforma Google Earth Engine (GEE), en las que se evaluaron 37 parcelas de arrozal. Se calcu-
laron ocho índices de vegetación: índice de vegetación mejorado (EVI), índice de clorofila verde (GCI), índice de vegeta-
ción ajustado al suelo modificado 2 (MSAVI2), índice de estrés hídrico (MSI), índice de vegetación de diferencia de agua 
(NDWI), índice de proporción de pigmento clorofila normalizado (NPCI) e índice de vegetación ajustado al suelo (SAVI). 
Se generaron modelos para cada fecha, calculándose el coeficiente de determinación (R2). El valor máximo se obtuvo 
para la fecha 7 (R2 = 0.79). Aplicándose el algoritmo de RF y validación cruzada (leave one out), los mejores resultados 
se obtuvieron con el NDWI y MSI, con un R2 de 0.57, error medio cuadrático (RMSE) de 1.51 t/ha y error medio absoluto 
(MAE) de 1.15 t/ha. El modelo obtenido por RF con validación 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 (R2) was calculated. The maximum value was obtained for date 7 
(R2 = 0.79). Applying the RF and cross-validation (leave one out) algorithm, the best results were obtained with the NDWI 
and, MSI with an R2 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. INTRODUCCIÓN

El arroz (Oryza sativa L.), es considerado uno de los 
más importantes cultivos para el mundo, lo consume más 
del 50% de la población mundial (Choudhary et al., 2022; 
Ge et al., 2021). El 20% de la energía alimentaria consu-
mida por el ser humano es proporcionada por el cultivo de 
arroz. La predicción del rendimiento antes de la cosecha 
es esencial para garantizar la seguridad alimentaria y op-
timizar la producción, promoviendo la sostenibilidad en 
la agricultura (Htun et al., 2023). El cultivo de arroz en 
la costa sur del Perú supone la mayor actividad agríco-
la, teniendo especial importancia económica y social, al 
representar el 28% de la producción del país, de ahí la 
importancia de predecir el rendimiento ante diferentes 
escenarios climatológicos.

La teledetección es una herramienta importante para 
el monitoreo de los cultivos. La plataforma Google Earth 
Engine (GEE) facilita el uso de imágenes satelitales, dis-
poniendo entre su catálogo de las imágenes Sentinel-2. 

En anteriores estudios, las bandas espectrales de estas 
imágenes y los índices de vegetación (IV) derivados de 
ellas se han utilizado para la predicción de rendimiento 
(Franch et al., 2021).

Las diversas técnicas de aprendizaje automático, 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 distribución no 
normal de las variables introducidas. Este algoritmo se ha 
empleado para la predicción del rendimiento en diversos 
cultivos, habiendo demostrado su eficacia en investigacio-
nes previas sobre maíz (Avestisyan y Cvetoanova, 2019), 
soja (Crusiol et al., 2022) y arroz (Kim et al., 2019).

En este estudio presentamos un enfoque de predicción 
del rendimiento del cultivo de arroz utilizando imágenes 
Sentinel-2, aplicando el algoritmo RF.
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2. MATERIAL Y MÉTODOS

2.1. Zona de estudio

La zona de estudio pertenece al distrito de Ferreñafe, re-
gión de Lambayeque, Perú (79°47′09.73″ W; 6°35′36.68″ 
S; 46 m.s.n.m.). Esta zona recibe una precipitación media 
anual de 22 mm, teniendo temperaturas medias anua-
les con una mínima promedio de 15.4 °C y una máxima 
promedio de 28.8 °C. La recolección de los datos de ren-
dimiento se llevó 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 área y rendimiento de los campos de arroz en 
la zona de estudio.

N°
área 
(ha)

Rendimiento 
(t/ha) N°

área 
(ha)

Rendimiento 
(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 1.11 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 1.11 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 1.11 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 imágenes

Los datos de rendimiento real se obtuvieron para cada 
parcela en el momento de la cosecha. A partir de las imáge-
nes Sentinel-2, con una resolución de 10 m, se calcularon 
ocho IV: índice de vegetación mejorado (EVI), índice de 
clorofila verde (GCI), índice de vegetación ajustado al sue-
lo modificado 2 (MSAVI2), índice de estrés hídrico (MSI), 
índice de vegetación de diferencia de agua (NDWI), índice 
de proporción de pigmento clorofila normalizado (NPCI) 
e índice de vegetación ajustado al suelo (SAVI) (Tabla 2). 
Las imágenes se filtraron, de forma que tuvieran un 

porcentaje menor al 30% de nubosidad, y se consideraron 
los valores máximos de los índices en intervalos de 15 días 
para asegurar la disponibilidad de imágenes sin nubosidad.

Tabla 2. Índices de vegetación aplicados para la evaluación del 
rendimiento de arroz.

Índice de 
veget. Fórmula Referencia
EVI 2.5 x (NIR - R) / (NIR + 6xR 

-−7.5 x B + 1)
Choudhary et al., 
2020

GCI NIR / G −- 1 Wang et al., 2023
GNDVI (NIR - G) / (NIR + G) Htun et al., 2023
MSAVI2 0.5 x (2 x NIR + 1) - (((2 x NIR)2 - 

8 x (NIR - R))1/2)
Misra et al., 2020

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.

Figura 1. Diagrama de flujo de la metodología general.

Se obtuvieron datos para 12 fechas con intervalos de 
15 días, donde se estableció una relación entre los IV y el 
rendimiento en cada fecha correspondiente. Para estimar 
el rendimiento se seleccionó el valor máximo de los IV en 
cada fecha específica. Además, se empleó el algoritmo RF, 
para identificar las variables más importantes y generar la 
predicción del rendimiento (Figura 1). Todos los cálculos 
fueron llevados a cabo en el lenguaje de programación 
Python (versión 3.1.1) utilizando la librería Scikit learn 
(versión 1.2.2).

2.3. Análisis estadístico

El análisis de datos, para determinar la importancia y 
la permutación para una reducción dimensional de las va-
riables de predicción de rendimiento, se realizó mediante 
RF y se evaluó con validación cruzada Leave One Out 
(LOOCV) (Wong, 2015). Posteriormente se evaluando 
las muestras de aprendizaje obteniendo su coeficiente de 
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determinación (R2), la raíz del error cuadrático medio 
(RMSE) y el error medio absoluto (MAE).

3. RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Tras un análisis con las bandas espectrales e IV, no se 
encontraron diferencias significativas en los coeficientes 
de determinación. La Tabla 3 muestra los coeficientes 
de determinación de los modelos obtenidos con los IV 
individualmente y la combinación de IV en relación con 
el rendimiento en cada fecha correspondiente. Se observa 
que el MSI obtiene un R2 (0.69) en la fecha 7, superior 
al resto de IV y fechas. Además, en la misma fecha 7, se 
obtiene un R2 de 0.79 mediante la combinación de índices 
de vegetación (COM_IV).

En la figura 2, se presenta la optimización de los pará-
metros de RF y la reducción dimensional de las variables. 
En la figura 2a se ilustra la elección del número de árbo-
les con respecto al error OOB (Out of bag) con un valor 
de 141. En la figura 2b se muestra la selección del número 
máximo de variables, indicando un valor de dos. Ambos 
casos fueron evaluados mediante la validación cruzada de 
leave one out (LOOCV). Las figuras 2 (c y d) muestran la 

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

El modelo generado con RF utilizando LOOCV obtuvo 
un test-RMSE de 2.33 t/ha. En la Figura 3, se presenta una 
comparación entre el rendimiento real y el predicho me-
diante el algoritmo RF. Los resultados muestran un R2 de 
0.57, RMSE de 1.51 t/ha y MAE de 1.15 t/ha. Estos resul-
tados son coherentes con Wan et al. (2020), que reportaron 
resultados similares en predicciones por etapas fenológi-
cas, obteniendo un rango de R2 de 0.24 a 0.64 durante la 
etapa de crecimiento, R2 de 0.53 durante el macollamien-
to, R2 de 0.75 en floración y un R2 de 0.53 en el llenado 
de grano. Sin embargo, estudios de Franch et al. (2021), 
exhiben valores más elevados, con un R2 de 0.69 en el 
estado de floración y 0.67 en el estado de llenado de grano.

Tabla 3. Coeficiente de determinación entre el rendimiento y los índices de vegetación en diferentes fechas del cultivo de arroz.

Fechas de 
estudio EVI GCI GNDVI MSAVI2 MSI 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 0.43 0.17 0.39 0.45 0.59 0.39 0.33 0.17 0.43 0.73

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

Figura 2. Random Forest para la estimación de la fecha 7, a. 
error OOB, b. Selección del número de variables utilizando 

validación cruzada (leave one out) basada en RMSE mínimo, c. 
importancia de las variables de Random Forest, d. importancia 

de la permutación de la variable predictiva.
Figura 3. Comparación del rendimiento real vs el predicho con 

Random Forest.
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4. CONCLUSIONES

En este estudio, se estimó el rendimiento del cultivo de 
arroz en una zona árida, utilizando datos del satélite Sen-
tinel-2 mediante IV y la aplicación del algoritmo de RF, 
analizándose la importancia de las variables predictoras. 
Además, se muestra que la regresión de RF y la validación 
cruzada proporcionan una buena fiabilidad en la predic-
ción de rendimiento, incluso con un reducido conjunto 
de 37 parcelas. Se sugiere la aplicabilidad de esta meto-
dología en diferentes contextos y con mayor cantidad de 
parcelas agrícolas, además de la inclusión de más variables 
(climatológicas y fenológicas) para mejorar la precisión en 
el ámbito de la agricultura.
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