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Resumen 

  El uso de la teledetección en la agricultura como fuente de información para la 

toma de decisiones ha aumentado durante las últimas décadas. Por esto, una 

investigación descriptiva fue establecida en la Estación Experimental Agrícola Fabio 

Baudrit Moreno con el objetivo de generar valores de referencia de seis índices de 

vegetación (WDRVI, RDVI, RVI, RGBVI, NDRE y TVI), para el monitoreo del 

crecimiento y rendimiento del cultivo del arroz. Se establecieron dos parcelas 

experimentales en secano favorecido (al inicio de la época lluviosa) con alta densidad 

de siembra 150 kg ha-1, con las variedades Lazarroz y Senumisa 20, las cuales son las 

más utilizadas en Costa Rica. En las parcelas se midieron las firmas espectrales y se 

estimó el índice de área foliar (IAF) en puntos fijos semanalmente. Además, se realizó 

un vuelo y se tomaron imágenes multiespectrales y RGB con un dron en la etapa de 

máximo desarrollo vegetativo, se midió el rendimiento y se realizaron análisis de 

correlación entre los índices de vegetación y la reflectancia de las bandas azul, verde, 

rojo, borde rojo e infrarrojo cercano contra el IAF, y se elaboraron tablas de referencia 

con los valores con buenas correlaciones (r ≥ 0,6) con respecto a los grados día 

acumulados. También se elaboraron modelos de regresión para estimar el IAF con las 

relaciones con mejor coeficiente de determinación (R2 > 0,7). Además, se realizaron 

análisis de correlación entre los valores de reflectancia de las bandas y los índices de 

vegetación con respecto al rendimiento. El rendimiento de las parcelas fue de 8 y 10,5 

t ha-1 y el IAF máximo fue de 10,5 y 17,8 para la variedad Senumisa 20 y Lazarroz 

respectivamente. Se obtuvieron buenos valores de correlación con respecto al IAF para 

las bandas rojas, y azul, y para los índices WDRVI, RVI y TVI. Sin embargo, los 

valores más altos fueron para el índice NDRE (0,93 y 0,88 para Senumisa 20 y Lazarroz 

respectivamente). El NDRE también fue el que mejor correlación tuvo con el 

rendimiento (0,71 y 0,81 para Senumisa 20 y Lazarroz respectivamente). Los modelos 

de regresión se elaboraron únicamente para el NDRE los cuales tuvieron R2 de 0,77 y 

0,86 para las variedades Lazarroz y Senumisa 20 respectivamente. En conclusión, los 

valores de referencia reportados son válidos para ser utilizados como un insumo para 

la toma de decisiones en el manejo del cultivo relacionado con la modulación del 

crecimiento del arroz con la finalidad de alcanzar buenos rendimientos. 
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1.Introducción  

  Según Olson et al., (2019) la teledetección y el uso de índices de vegetación es 

uno de los fundamentos de la agricultura de precisión. Esta herramienta tiene la función 

de monitorear de manera remota grandes o pequeñas extensiones de cultivo, lo cual 

depende del instrumento y el vehículo de colección de imágenes, ya sean imágenes 

satelitales o mediante vehículos aéreos no tripulados. Esta disciplina utiliza imágenes 

multiespectrales que capturan la radiación reflejada por las diferentes superficies en las 

ondas de luz rojo, verde, azul e infrarrojo, entre otras, con el propósito de poder calcular 

indices de vegetación (Chen, 2017). Estos índices son el resultado de operaciones 

aritméticas entre los valores de reflectancia de distintas ondas de luz (Dentro del rango 

visible e infrarrojo) que a su vez se correlacionan con distintos parámetros del cultivo 

(Weiss et al., 2020). Con esto se generan mapas del estado de salud del cultivo que 

dimensionan de forma espacial el área afectada, para focalizar las acciones correctivas 

a las regiones y en la medida que lo necesitan, así se disminuyen costos, el impacto 

medioambiental y se aumentan los rendimientos.  

  Existen diversos índices de vegetación creados de la investigación de distintas 

instituciones para correlacionarlos con las variables morfológicas y fisiológicas del 

cultivo, sin embargo, el más conocido es el índice de vegetación de  diferencia 

normalizado (NDVI por sus siglas en inglés), debido a que este compara la proporción 

de luz roja con la infrarroja, estas frecuencias de onda de luz están correlacionadas con 

la tasa fotosintética y por ende, indirectamente  correlacionadas con la salud y 

desarrollo de las plantas (Weiss et al., 2020). Algunos índices de vegetación han 

mostrado ser útiles no solo para detectar de forma precisa las áreas afectadas o más 

productivas de la plantación, al comparar la variabilidad de este índice dentro de la 

misma, sino para generar modelos matemáticos para predecir y estimar el rendimiento, 

el índice de área foliar y la fenología, entre otras variables en diferentes especies de 

plantas (Weiss et al., 2020). Estos modelos han sido utilizados en distintos cultivos 

como por ejemplo en trigo (Muriado et al., 2007), arroz (Zhang et al., 2019) y el maíz 

(Panek & Gozdowski, 2020). El estudio del comportamiento de los índices de 

vegetación y su correlación con distintas variables, como el rendimiento, no son 
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extrapolables entre variedades de una misma especie debido a que el potencial de 

producción y las caracteristicas fisiológicas y fenológicas varían de un material a otro 

incluso bajo las mismas condiciones ambientales debido al factor genético (Weiss et 

al; 2020). 

  El uso de índices de vegetación puede ser de mucha utilidad en cultivos de alta 

importancia en la dieta los costarricenses, como el frijol y el arroz, como una 

herramienta de manejo que ayude a aumentar la productividad de estos al tener 

información más precisa del vigor del cultivo. En Costa Rica en el periodo del 2015-

2016 se sembraron un total de 49 573 ha de arroz, mientras que en el periodo 2019-

2020 el área sembrada fue de 33 048 ha. La mayor proporción del área sembrada se 

encuentra en la región Chorotega, con un total de 9 809 ha. La productividad aumentó 

de 3,8 t ha-1 en el periodo 2015-2016 a 4,5 ha-1 en 2019-2020, lo que significó un total 

de 149 339 t (CONARROZ, 2020). Sin embargo, aunque se haya dado un aumento en 

el rendimiento, estos siguen siendo bajos si se comparan con países como Uruguay, del 

cual se importaron 20 000 toneladas métricas de arroz en granza para el periodo 2019-

2020, donde el rendimiento promedio para 2017-2018 fue de 8 ha-1 según el Instituto 

Nacional de Investigación Agropecuaria de Uruguay (F. Molina et al., 2019). 

  La competitividad en el cultivo del arroz ha sido un tema recurrente en el 

contexto nacional debido a la posible liberación del precio y la reducción de aranceles 

al arroz importado, por lo que es necesario realizar esfuerzos en pro del aumento de la 

precisión en el diagnóstico y la aplicación de insumos para incrementar el rendimiento 

y la rentabilidad de la actividad. Una de las herramientas potenciales para conseguirlo 

es el uso de índices de vegetación obtenidos a partir de imágenes multiespectrales 

mediante sensores remotos de drones o satélites, los cuales al compararse con índices 

óptimos permitirían ubicar áreas con problemas de crecimiento de una manera rápida 

y a bajo costo, y ser utilizados como herramienta en la toma de decisiones sobre las 

correcciones que deben hacerse en el manejo del cultivo en el momento apropiado.  

  La presente investigación busca aportar conocimiento sobre el comportamiento 

de varios índices de vegetación correlacionándolos con un estado por encima del 

promedio del cultivo el cuál será cuantificado con valores de índice de área foliar y 
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rendimiento. Esto aumentaría la precisión y la cantidad de la información del 

crecimiento y la productividad del cultivo de arroz, así se aprovecharía de mejor 

manera el uso de imágenes multiespectrales tomadas desde drones, y potencialmente 

aumentaría la rentabilidad del mismo, al disminuir los costos debido a la aplicación de 

insumos de forma precisa y aumentar el rendimiento al tomar acciones en el momento 

adecuado. 
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2. Objetivos 

 A continuación, se presentan los objetivos generales y específicos de la 

investigación. 

2.1 Objetivo general 

  Determinar valores de referencia de seis índices de vegetación para las 

variedades de arroz Senumisa 20 y Lazarroz durante la época lluviosa, mediante 

correlaciones con el índice de área foliar para el monitoreo del crecimiento de estas 

variedades. 

2.2. Objetivos específicos 

  1) Obtener los índices de vegetación WDRVI, RDVI, RVI, RGBVI, NDRE y 

TVI, para las variedades de arroz Senumisa 20 y Lazarroz, durante la época lluviosa. 

 2) Determinar la correlación de los índices de vegetación y las bandas 

espectrales con respecto al índice de área foliar para las variedades de arroz Senumisa 

20 y Lazarroz durante la época lluviosa. 

 3) Generar rangos de valores de referencia de los índices de vegetación y las 

bandas espectrales para las variedades de arroz Senumisa 20 y Lazarroz durante la 

época lluviosa, en función de los grados día acumulados como guía de la productividad 

potencial del cultivo. 
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3. Marco teórico 

 La teledetección para agricultura es una disciplina en la que se utilizan técnicas 

de Sistemas de información geográfica, procesamiento de imágenes, física y 

agronomía. 

3.1. Usos generales de la Teledetección  

  El proceso de teledetección se basa en la adquisición de imágenes de manera 

remota, para posteriormente ser analizada de forma que se pueda obtener información 

espacial útil, la cual será el insumo para investigación, planificación o manejo del área 

de interés (Nakhapakorn & Gonzalez, 2000). La calidad de la información dependerá 

del medio desde el cual se toma la fotografía, el sensor y el análisis de las imágenes. 

  La teledetección puede utilizarse en varias áreas de la ciencia, para estudiar la 

biodiversidad, a través de mapas de cobertura vegetal y de sus patrones, para lo cual se 

monitorean los cambios en la cobertura vegetal y se realizan modelos de la distribución 

de las distintas especies vegetales (DeFries, 2013). En el área de la Geología se usan 

los sensores hiperespectrales colocados en aeronaves o bien mediante sensores 

satelitales (como el sensor Hyperion) para exploración de minerales (encontrar 

minerales de interés utilizando la información espectral), al clasificar y caracterizar la 

distribución de los distintos materiales presentes en una zona determinada (Guha, 

2020). En monitoreo medioambiental es posible precisar la zona y el material con el 

que está contaminado un territorio, o en algunos casos cuantificar la cantidad de 

minerales que absorben o pueden albergar a algunos metales pesados (Huete, 2004).  

La degradación del bioma y el avance de la desertificación también ha sido 

monitoreada utilizando imágenes espectrales satelitales en el noreste de Brasil 

(Oliveira et al., 2020)   

  En Topografía es recurrente el uso de la teledetección para la modelación del 

terreno, debido a la alta precisión que requieren estas tareas para uso civil, por lo 

general se utilizan aeronaves o drones con sistemas de navegación global de alta 

precisión junto con sensores LiDAR (del inglés Laser Imaging Detection and Ranging 

(Detección y Rango de Imágenes Láser)). En Meteorología para generar modelos 
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climatológicos se utilizan datos atmosféricos como la temperatura, la precipitación y 

la nubosidad obtenidos mediante teledetección (Horning, 2008). Así, en muchas otras 

áreas de la ciencia, la teledetección es aprovechada para el beneficio de la sociedad, ya 

que aumentan la eficiencia de procesos de medición altamente laboriosos. La 

teledetección también es utilizada en agricultura de precisión para determinar algunas 

variables del cultivo de manera indirecta, plagas y enfermedades, predecir el 

rendimiento, ajustar el riego y detectar malezas, entre otros (Weiss et al., 2020). 

3.2 Conceptos básicos 

 Para comprender como se llevan a cabo las aplicaciones mencionadas, a 

continuación, se detallan algunos conceptos básicos necesarios para comprender el 

proceso de teledetección. 

  3.2.1. Espectro electromagnético 

  La mayor parte de la radiación que llega a la tierra proviene del sol. El espectro 

electromagnético es la variedad de intensidades de ondas que se pueden encontrar, 

cuanto más corta la longitud de la onda más energética es esta. En la agricultura se 

utiliza principalmente la franja visible y el infrarrojo, ya que en estas regiones se 

encuentra la radiación fotosintéticamente activa (PAR) y en el infrarrojo térmico es 

posible detectar el sobrecalentamiento de las plantas. En teledetección se utiliza la 

reflectancia, que es la fracción de luz incidente reflejada por una superficie. Al ser una 

proporción, esta se mide en porcentaje (Horning, 2008). 

  Al utilizar la reflectividad de una superficie es posible crear la firma espectral, 

que describe la forma en la que distintas superficies reflejan la radiación 

electromagnética que las incide, esta depende de varios factores como la presencia o 

ausencia de pigmentos, la posición y la forma de distintos elementos con una 

reflectancia característica sobre la superficie (Huete, 2004). Por ejemplo, las plantas 

poseen distintos pigmentos como la clorofila a y b que absorben la luz azul (400 a 500 

nm) y roja (600 a 700 nm) del espectro visible, además de otros pigmentos como el 

caroteno y las xantofilas que absorben luz azul (Chen, 2017). 
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 Los pigmentos de las plantas absorben una menor cantidad de verde con 

respecto al rojo o azul, y son prácticamente trasparentes para el infrarrojo cercano y la 

absorción en las hojas es baja, por lo que la mayoría de la radiación en esta banda 

(región del espectro electromagnético) es reflejada (Huete, 2004). La sección entre el 

rojo y el infrarrojo cercano es conocida como borde rojo y es utilizada en la detección 

de vegetación estresada (Cui & Kerekes, 2018). 

  3.2.2. Tipos de sensores 

  Los sensores utilizados para capturar la reflectancia de los objetos son en su 

mayoría cámaras de muy alta resolución que capturan la radiación de un número 

determinado de ondas, lo que genera una imagen de varios pixeles, cada pixel con un 

valor de reflectancia para cada longitud de onda. Las imágenes pueden ser analizados 

mediante el uso de software para el análisis de imágenes, como QGGIS, Pix4D, y 

utilizando inteligencia artificial, entre otros (Horning, 2008). Los sensores pueden ser 

clasificados en pasivos y activos, los primeros necesitan de una fuente externa de 

radiación como el sol, mientras que los sensores activos no necesitan de una fuente 

externa de radiación ya que ellos mismos poseen una (Lee & Wong, 2018). 

  Debido a que los sensores pasivos dependen de la luz solar para operar, las 

mediciones solo pueden ser realizadas durante el día. Los sensores activos por otro lado 

pueden funcionar a cualquier hora. Otra desventaja de los sensores pasivos es que, al 

medir la reflectancia en zonas boscosas o cultivos estratificados, la radiación del sol 

podría no penetrar en los estratos más bajos. Los sensores pasivos trabajan 

principalmente en el rango del espectro visible y el infrarrojo (Leslie, 2017).  

  3.2.3. Características de los datos 

  Las imágenes capturadas por un sensor espectral tienen varias características 

como la resolución espacial, espectral, temporal y radiométrica. La resolución espacial 

se refiere al área más pequeña que puede ser representada por el sensor, cuanto mayor 

sea la resolución, mayor será la variabilidad de objetos de distintos tamaños que pueden 

ser capturados por el mismo. La resolución espectral de un sensor es la cantidad de 

bandas (región del espectro electromagnético) y ancho de las mismas, hay sensores que 
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poseen bandas muy estrechas por lo que solo detectan la reflectancia de una longitud 

de onda específica, otros, como los sensores hiperespectrales poseen cientos de bandas 

estrechas; también están los que poseen sensores pancromáticos que detectan la 

radiación de una banda ancha (Liang & Wang, 2020). La resolución temporal se refiere 

a la frecuencia con la que se obtienen los datos, los satélites por ejemplo tienen una 

resolución de días. La resolución radiométrica es la sensibilidad del sensor y depende 

del número de bits en el que la radiación capturada es dividida, cuanto mayor más 

sensible es el valor obtenido (Liang & Wang, 2020a). 

  3.2.4. Plataformas 

  Para obtener imágenes de manera remota es necesario que los sensores sean 

colocados en plataformas móviles. Toth y Jóźków (2016), realizaron una revisión sobre 

el estado del arte en el campo de la teledetección enfocado en los principales avances 

con respecto a las plataformas en las cuales están colocados los sensores y en los 

sensores mismos. En cuanto a las plataformas utilizadas, estas son principalmente tres: 

satélites, planeadores o aviones y vehículos aéreos no tripulados.  

  Los satélites llevan más de 40 años orbitando la tierra y actualmente hay más 

de 50 países con satélites registrados para teledetección (Toth & Jóźków, 2016). Los 

principales avances han sido  una mejora en cuanto a la resolución espectral y espacial, 

también se ha migrado de un modelo en el que un solo satélite opera de forma 

individual con un solo sensor para una misión en específico, a un modelo cooperativista 

en el que hay varios satélites en una misma órbita o en varias a la vez para aumentar la 

resolución temporal, abarcando mayor diversidad de lugares y aumentando la cantidad 

de imágenes (Unninayar & Olsen, 2015). Los sistemas que operan en tándem con 

distintos sensores por otra parte son conocidos como constelación (Singh et al., 2020).  

  Las aeronaves por otro lado no han avanzado tanto como los satélites, desde 

que la resolución espacial de los sensores utilizados en los satélites ha mejorado, por 

lo que el uso de aeronaves ha disminuido. El avance en la teledetección de aeronaves 

ha estado ligado más al de los sensores mismos que en las plataformas, por ejemplo, 

con la utilización de los sensores LiDAR se requiere de una menor velocidad de vuelo 
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por lo que en lugares de alta densidad de vegetación donde se requiera utilizarlos se 

prefieren helicópteros como plataformas (Mastelic et al., 2020).  

    Los vehículos aéreos no tripulados conocidos comúnmente como drones han 

tenido grandes avances en cuanto a formas, materiales, energía y sensores (Yin et al., 

2019). En comparación con las otras dos plataformas, los drones han estado presentes 

por poco tiempo en el sector, pueden variar en muchas formas (Toth & Jóźków, 2016). 

Los drones pequeños con un peso inferior a los 25 kg son los más utilizados. Estos 

pueden clasificarse según su forma de propulsión como ala fija y multirotor. Los drones 

de ala fija pueden estar más tiempo en el aire debido a su mecanismo de planeación, 

son mayormente utilizados en labores de productividad. Los drones multirotor, aunque 

están por menos tiempo en el aire poseen un mayor control y estabilidad, por lo que se 

utilizan principalmente en investigaciones donde no se requiere abarcar grandes 

extensiones. Los sistemas de navegación de los drones son por lo general de baja 

precisión, sin embargo, actualmente existen drones con sistemas de navegación más 

precisos los cuales tienen un costo superior (Mohd Noor et al., 2018). 

3.3. Índices de vegetación 

  Utilizar las imágenes capturadas por sensores multiespectrales permite estimar 

distintos parámetros de la vegetación como la fenología, el estado nutricional, la 

sanidad, el vigor, la altura, el potencial productivo, entre otros, estos pueden ser 

determinados utilizando los índices de vegetación, los cuales consisten en fórmulas 

aritméticas entre distintas bandas. El índice de diferencia normalizado (NDVI) [1] por 

ejemplo, es uno de los índices de vegetación más conocidos, utiliza las bandas rojo 

(700 nm) e infrarrojo (alrededor de los 780-1300 nm) basándose en que la mayor 

proporción de la luz roja es absorbida por el follaje, por el contrario, la mayor parte del 

infrarrojo cercano es reflejada (Horning, 2008). A continuación la fórmula del NDVI: 

     𝑁𝐷𝑉𝐼 =
(Infrarrojo−Rojo)

(Infrarrojo+Rojo)
                                      (1) 

   Por lo general para utilizar los índices de vegetación para inferir información 

del cultivo se realiza un proceso de validación, en el que se mide algún parámetro de 

interés in situ ya sea de forma destructiva o utilizando plantas satélites 
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(georreferenciadas) y correlacionándolas con los valores de distintos índices de 

vegetación a través del tiempo, para poder realizar y generar modelos matemáticos 

conocidos como regresiones (Chen, 2017).  

  Una revisión sobre los principales índices de vegetación y sus aplicaciones 

realizada por Xue & Su (2017), llegó a enlistar a más de 100 índices e indican que los 

que combinaban las bandas del espectro visible y el infrarrojo fueron los mejores para 

detectar vegetación verde. Los índices de vegetación tienen limitaciones y no deben de 

escogerse de manera arbitraria, es necesario considerar el propósito con el que fueron 

creados, el ambiente, la plataforma, el instrumento utilizado y la investigación que lo 

respalda. 

3.4 Teledetección y la agricultura 

  Desde el año 2013 ha aumentado tres veces el número de publicaciones que 

incluían las palabras teledetección y agricultura como temas de interés (Weiss et al., 

2020), Weiss et al. (2020) agruparon las aplicaciones de la teledetección al campo de 

la agricultura en cinco grandes grupos.  

  El primer campo es el mejoramiento o fenotipado, en el mejoramiento genético 

es necesario realizar muchas mediciones tanto del fenotipo de las plantas como su 

respuesta al estrés abiótico y biótico. En esta área se han realizado estudios utilizando 

imágenes RGB (rojo, verde y azul) y multiespectrales, sensores LiDAR o sensores de 

sonar, junto con Machine Learning (aprendizaje automático) para la interpretación de 

los datos, existen otras tecnologías que potencialmente serán utilizadas en el futuro 

como el uso de la fluorescencia para correlacionar el contenido de clorofila y nitrógeno, 

hoy en día limitadas tecnológicamente a sensores de mano (Machwitz et al., 2021). El 

uso de imágenes RGB es usado principalmente para el conteo de órganos como flores 

y frutos. Las imágenes multiespectrales son utilizadas sobre todo para medir el nivel 

de área verde, contenido de agua, clorofila y nutrientes (Machwitz et al., 2021). Los 

datos de sensores LiDAR, imágenes de RGB estéreo y sonar se usan para conocer la 

altura del dosel. Las nubes de puntos en tres dimensiones realizadas utilizando drones 

con una alta precisión de geolocalización potencialmente se utilizarán para realizar 

modelos de la arquitectura de la planta. En esta área recientemente se han utilizado una 
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combinación de imágenes de distintos sensores para encontrar alguna característica de 

interés. Tilly et al. (2015) correlacionaron datos de la altura de la planta obtenidos 

mediante un sensor LIDAR e índices de vegetación de datos multiespectrales de un 

espectrorradiómetro, para estimar la biomasa del cultivo de cebada obteniendo 

resultados prometedores. 

  El segundo grupo es el monitoreo del uso de la tierra para agricultura, este es 

de mayor interés para instituciones nacionales e internacionales para conocer la 

distribución, tamaño y localización de los distintos cultivos en una región y momento 

de interés. Además, para conocer las principales prácticas de manejo y la modificación 

que estas ejercen sobre el relieve y el medio ambiente (Weiss et al; 2020). La 

clasificación de superficies es más sencilla cuando se trata de clasificar grandes 

ecosistemas como, zonas de vida, urbanización y praderas, pero se complica cuando se 

tratan de clasificar zonas de acuerdo con el cultivo. Algunas de las limitantes presentes 

en la actualidad son la baja resolución espacial y espectral que presentan los sensores 

satelitales ya que sobre todo en países en desarrollo el paisaje del agroecosistema es 

altamente variable. La extensión de la tierra de los productores pequeños por ejemplo 

en África es menor a 0,25 ha (Bennett et al., 2020). Los retos que presenta esta labor 

en el futuro son grandes ya que las prácticas de manejo menos agresivas con el 

ambiente impuestas por el mercado y las instituciones gubernamentales cambiarán la 

composición y los patrones de uso de tierra de manera drástica. El uso de inteligencia 

artificial para el manejo de los datos en esta área promete ser de gran utilidad sobre 

todo en países en vías de desarrollo por las razones antes mencionadas. (Bennett et al., 

2020) 

  El tercer grupo es el uso de la teledetección para la predicción del rendimiento 

del cultivo, esta aplicación interesa tanto al productor como a distintos entes 

gubernamentales y privados como accionistas, corredores de bolsa, y aseguradoras de 

cultivo (Weiss et al., 2020). Una predicción confiable provee información importante 

para los mercados, tanto para comparar con otras regiones como para realizar acciones 

de contingencia como de ayuda humanitaria, debido a que esta aplicación se basa en el 

uso de imágenes multiespectrales tomadas por sensores satelitales, las mismas 
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limitaciones con respecto a la resolución espectral y espacial aplican en esta área, por 

esto, la aplicación está restringida principalmente a grandes extensiones de cultivo 

(Paliwal & Jain, 2020). La metodología principal utilizada es la de la correlación del 

pico de un índice de vegetación simple como el del NDVI con el rendimiento, este pico 

puede ser anticipado utilizando una metodología sencilla como la de los grados día 

acumulados (Zhang et al., 2019). Esta y otras metodologías tienen limitantes y un rango 

de variación alta entre la predicción y el dato real (Weiss et al., 2020). Alguna de las 

soluciones a los retos antes mencionados es la combinación de imágenes de alta 

resolución espacial pero baja resolución temporal con imágenes con menor resolución 

espacial y mayor resolución temporal utilizando modelos de corrección, además, de 

calibraciones de los modelos matemáticos con muestreos del rendimiento real (Paliwal 

& Jain, 2020 & Weiss et al., 2020). 

  El cuarto grupo es el monitoreo del cultivo para optimizar el rendimiento; este 

engloba una amplia gama de aplicaciones como la detección de malezas, plagas y 

enfermedades, la determinación del contenido de nitrógeno y agua, el 

sobrecalentamiento, la fenología, la biomasa, el índice de área foliar, la altura, la fecha 

ideal de cosecha, entre otros (Peteinatos et al., 2016; Weiss et al., 2020). Aplicaciones 

como la detección de malezas requieren de imágenes de muy alta resolución ya que es 

preciso, diferenciar entre el cultivo y las malezas, además, cuanto mayor es la densidad 

de siembra más se dificulta la tarea, por esto, es necesario utilizar drones (Hu et al., 

2021). El uso de drones con sensores multiespectrales provee de una mayor resolución 

espacial y temporal, esto es relevante debido a que el productor necesita conocer la 

información en el momento adecuado para tomar medidas correctivas lo más pronto 

posible (Khanal et al., 2020). En los últimos 20 años el uso de la teledetección para el 

manejo del cultivo ha aumentado considerablemente y ciertamente han sido efectivos 

en la toma de decisiones en distintas etapas fenológicas de varios cultivos (Khanal et 

al., 2020).  

  El último grupo de aplicaciones es el de la teledetección en la agricultura para 

servicios ecosistémicos. Los sistemas agro productivos no solo tienen la función de 

producir alimento, fibras y combustible, sino que también están involucrados en la 
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preservación de mantos acuíferos, del suelo, captura de carbono y conservación de la 

biodiversidad (Weiss et al; 2020). Las diferentes labores agrícolas juegan un papel 

importante en el medio ambiente, la labranza y la rotación de cultivos de acuerdo con 

las condiciones pueden ayudar a conservar o por el contrario a degradar el recurso 

suelo; la aplicación de agroquímicos también puede afectar de manera negativa los 

mantos acuíferos y la biodiversidad (Power, 2010). Prácticas de riego y de protección 

de cultivos como el uso de canales y barreras vivas, afectan la forma y la dirección del 

agua y del viento junto con otros materiales llevados por estos como el polen, residuos 

de agroquímicos o suelo (Power, 2010).  La teledetección junto con los sistemas de 

información geográfica, pueden ser una herramienta importante en la medición de estos 

servicios ecosistémicos, por ejemplo, mediante modelos digitales de elevación aportan 

información sobre la pendiente, las líneas preferenciales de escorrentía o cambios en la 

topografía de la zona a través del tiempo, zonas de vida o mantos acuíferos 

potencialmente afectados por la actividad productiva, la erosión, la producción de 

biomasa y alimentos, la fijación de carbono, entre otros, los cuales pueden ser 

identificados mediante las hojas cartográficas de la región y estimados mediante 

técnicas de teledetección (De Araujo Barbosa et al., 2015; del Río-Mena et al., 2020)  

3.5 Aplicaciones de la teledetección en arroz y otros cultivos 

  A pesar de que en la agricultura se utiliza fertilizante nitrogenado en grandes 

cantidades, la eficiencia de la aplicación de este es baja por lo que siempre es necesario 

realizar refuerzos; el uso de imágenes multiespectrales para aplicar el nitrógeno en el 

momento y área necesaria, puede aumentar la efectividad de la aplicación de este (Dos 

Santos et al., 2020). En un estudio realizado en el estado de Arkansas por Dos Santos 

et al. (2020) tuvieron como objetivo evaluar el uso de la intensidad del verdor del dosel 

determinado por el índice de vegetación DGCI, obtenido a partir de imágenes aéreas 

como una guía para la decisión de la fertilización nitrogenada en el cultivo de maíz. Se 

evaluó la utilidad del índice DGCI para evaluar el estado del contenido de nitrógeno en 

la planta, al establecerse un total de ocho campos de muestreo y se recolectaron las 

imágenes en los estadios V10, V12 y VT, en distintas condiciones lumínicas. Las 

mediciones de DGCI predijeron la concentración de nitrógeno foliar y el rendimiento 
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de grano de forma precisa; por lo que el estudio proveyó un marco de referencia para 

estimar el contenido de nitrógeno en los estados tempranos y tardíos de desarrollo del 

cultivo, debido a que los autores de este estudio encontraron que el DGCI tuvo buenas 

correlaciones con el rendimiento y con el contenido de nitrógeno. 

  Determinar la cantidad de nitrógeno a aplicar depende de muchos factores, en 

el cultivo de arroz comúnmente se realizan dos aplicaciones de fertilizante nitrogenado, 

la segunda aplicación depende de la eficiencia de la primera (Foster et al., 2017). Es 

por esto que el uso de sensores de radiación para determinar la salud del cultivo puede 

ser una herramienta efectiva para dosificar el nitrógeno según el caso, que podría 

generar un ahorro de dinero o un aumentando el rendimiento. Foster et al., (2017), 

evaluaron el uso del manejo basado en sensores como guía en la decisión de la 

aplicación de nitrógeno, se compararon los rendimientos y la cantidad de nitrógeno 

aplicado entre los distintos tratamientos y el manejo tradicional, los resultados 

indicaron que el uso del sensor para realizar la fertilización aumentó la eficiencia del 

uso del nitrógeno y establecieron una dosis óptima para dichas condiciones.  

  El uso de drones especiales para la captura de imágenes multiespectrales en 

cultivos muy extensivos como los de granos básicos y pastos puede ser muy costoso, 

por lo que evaluar alternativas que puedan abarcar áreas mayores con una mayor 

autonomía y un menor costo es importante para aumentar la eficiencia de esta tarea. 

Guan et al., (2019), evaluaron la operatividad y la eficiencia de los vehículos aéreos no 

tripulados a distintas alturas y el uso de imágenes multiespectrales para predecir el 

rendimiento. Se evaluó el uso de dos modelos de drones pequeños a los que se les 

adaptó una cámara con sensores multiespectrales, con estos se realizaron vuelos en 120 

campos para un total de 77 ha, determinado la altura de vuelo ideal para obtener la 

eficiencia máxima, también se evaluó el NDVI y se correlacionó con el rendimiento de 

los cultivos de pasto y arroz. Se encontró que la altura máxima de vuelo para una mayor 

eficiencia del dron fue de 100 metros para cubrir 19,8 ha en 10 min, además, hubo una 

correlación entre el rendimiento y el NDVI de ambos cultivos de 0,6 y 0,8 

respectivamente. 
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  El cultivo de arroz es extensivo y la variabilidad en términos de rendimiento 

dentro de una población es importante, por esto el monitoreo puede ser complicado. 

Además, la nivelación del terreno es crucial para mantener una lámina de agua 

homogénea a lo largo del lote con el propósito de tener un desarrollo y por lo tanto un 

rendimiento y manejo homogéneo. González-Betancourt & Mayorga-Ruíz, (2018) 

evaluaron las imágenes aéreas y el NDVI como herramientas para la supervisión del 

arroz a gran escala. En el trabajo utilizaron el NDVI para identificar problemas en el 

desarrollo del cultivo y se encontró que en la etapa del desarrollo de la panícula 

mediciones de NDVI menores a 0,8 se debían a problemas de nivelación, estrés hídrico 

y diferencias en el estado de las plantas. Se encontró una alta correlación en esta etapa 

con el rendimiento, número de panículas por metro cuadrado y el peso de 1 000 granos. 

El trabajo establece un indicio de una época de muestreo en la que es probable que se 

encuentren buenas correlaciones con variables de rendimiento que podrían evaluarse. 

  Predecir el rendimiento durante etapas tempranas del crecimiento es importante 

para el diagnóstico inicial y el uso de medidas correctivas sobre todo nutricionales. 

Zhang et al., (2019) tuvieron como objetivo evaluar los datos de índices espectrales 

obtenidos usando el sensor RapidScan CS-45 durante el crecimiento del arroz y 

construir un modelo dinámico utilizando los índices de vegetación, también 

desarrollaron un algoritmo de predicción de rendimiento del grano de arroz basado en 

este modelo. En este estudio se utilizaron distintas dosis de fertilización entre 0 y 400 

kg N ha-1 y tres variedades japónicas de arroz, se recolectaron distintos índices de 

vegetación a lo largo del desarrollo del cultivo para realizar un modelo matemático, 

después se realizó un análisis de correlación entre el rendimiento, el índice de área 

foliar y acumulación de nitrógeno en la planta y los distintos índices de vegetación. El 

índice de diferencia normalizado de borde rojo (NDRE) [2] fue el más prometedor, con 

un índice de determinación (R2) mayor a 0,9. A continuación la fórmula del NDRE: 

 

                                   𝑁𝐷𝑅𝐸 =
(Borde rojo−R)

(𝐵𝑜𝑟𝑑𝑒 𝑟𝑜𝑗𝑜+𝑅)
                                 (2) 
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  El monitoreo de cultivos a gran escala es de interés para diversos grupos. El 

conocer la cantidad de cultivo y la edad de este es importante por motivos de seguridad 

alimentaria y proyección de fechas de cosecha y futuros cambios en el agroecosistema. 

Nuarsa et al; (2011) desarrollaron el índice de vegetación del crecimiento del arroz 

(RGVI) [3] para monitorear la edad del cultivo de arroz, para ello utilizaron imágenes 

satelitales del Lansat ETM+. Al correlacionar la edad del cultivo con los distintos 

índices de vegetación, entre ellos el RVI, TVI, SAVI, IPVI, DVI, NDVI y RGVI. Con 

el RGVI obtuvieron un R2 de 0,9 superior al de los otros, seguido por el TVI [4] con 

un R2 de 0,87. Esta investigación aportó un nuevo índice que potencialmente tendrá 

otras aplicaciones en el monitoreo del cultivo de arroz. Debido a restricciones 

tecnológicas por las bandas utilizadas, el uso del índice es exclusivo a la teledetección 

utilizando imágenes satelitales. Estas son las fórmulas de los índices utilizados: 

                      𝑅𝐺𝑉𝐼 = 1 −
(450−520)nm+(630−690)nm

(770−900)𝑛𝑚+(1550−1750)𝑛𝑚+(2080−2350)𝑛𝑚
                 (3) 

 

                                                 𝑇𝑉𝐼 =  √𝑁𝐷𝑉𝐼 + 0,5                              (4) 

 

 Al fusionar datos de la altura de la planta obtenidos con un sensor LiDAR e 

índices de vegetación obtenidos con un espectrofotómetro (sensor de mano el cual 

posee un sensor hiperespectral) para determinar la biomasa del cultivo de cebada. Tilly 

et al., (2015) obtuvieron que la combinación de los datos resultó en un R2 de 0,85, 

adicionalmente, mediante regresión de algunos de los índices de forma individual 

también se obtuvieron valores de R2 altos (0,7 a 0,87). La investigación utilizó índices 

de vegetación que se conoce tienen buena correlación con la biomasa y el índice de 

área foliar (GnyLi [5], NDVI [1], NRI [6], RDVI [7], REIP [8] y RGBVI [9]). Se 

probaron modelos de regresión linear y exponencial entre los índices y la biomasa seca 

y fresca, los mejores resultados fueron los resultantes de modelos de regresión para los 

índices GnyLi y NRI, para los demás índices el R2 fue bajo (0,3 a 0,6). Sin embargo, 

al realizar los modelos de forma multivariable entre los índices, biomasa y altura de 

planta hubo un aumento significativo en el valor del coeficiente de determinación de 
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todos los índices de vegetación. Los índices de vegetación que mejor resultado dieron 

fueron los que utilizaron bandas que por lo general, no están disponibles en sensores 

comerciales de drones o satelitales, no obstante, los resultados obtenidos fueron para 

el cultivo de cebada, es posible que los índices sean apropiados para otros cultivos 

similares como el del arroz. A continuación, se presentan las fórmulas de los índices 

utilizados en el estudio: 

𝐺𝑛𝑦𝐿𝑖 =
(R900xR1050−R955xR1220)

(𝑅900𝑥𝑅1050+𝑅955𝑥𝑅1220)
 (5) 

𝑁𝑅𝐼 =
(R874−R1225)

(𝑅874+𝑅1225)
 (6) 

 𝑅𝐷𝑉𝐼 =
(Infrarrojo−Rojo)

(√𝐼𝑛𝑓𝑟𝑎𝑟𝑟𝑜𝑗𝑜+𝑟𝑜𝑗𝑜)
 (7) 

𝑅𝐸𝐼𝑃 = 700 + 40 ∗
((R670+R780)/2)−𝑅700

𝑅740−𝑅700
(8) 

𝑅𝐺𝐵𝑉𝐼 =
(𝑅𝑣𝑒𝑟𝑑𝑒2−𝑅𝑎𝑧𝑢𝑙 𝑥 𝑅𝑟𝑜𝑗𝑜)

(𝑅𝑣𝑒𝑟𝑑𝑒2+𝑅𝑎𝑧𝑢𝑙 𝑥 𝑅𝑟𝑜𝑗𝑜)
(9) 

Estas y muchas otras aplicaciones de la teledetección son utilizadas a diario en 

países desarrollados para facilitar la adquisición de información con mayor precisión, 

para la toma de decisiones que aumenten la sostenibilidad del agroecosistema, el 

rendimiento y la rentabilidad de los cultivos. 
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3.6. Determinación del Índice de Área Foliar 

  El Índice de Área Foliar (IAF) se define como el total de área foliar por un solo 

lado por unidad de superficie de suelo (Liang & Wang, 2020), como se muestra en la 

siguiente formula: 

𝐼𝐴𝐹 =
área foliar (m²)

área de suelo (m²)
 

  Determinar la cantidad de área foliar en un área definida es crítico para 

cuantificar la cantidad de fotosíntesis, evapotranspiración (cantidad de agua que vuelve 

a la atmósfera resultado de la evapotranspiración y transpiración de la vegetación) 

intercepción de precipitación y un parámetro esencial para el cambio climático (Fang 

et al., 2019). 

  Existen distintas formas de medir el IAF y se pueden clasificar en medidas 

directas e indirectas (Fang et al., 2019). Las mediciones directas destructivas consisten 

básicamente en cosechar todas las hojas dentro de un área de suelo conocida y después 

medir el área foliar utilizando un escáner o un medidor de área foliar como el Li-3000 

(Liang & Wang, 2020). Otra forma similar, pero no destructiva es mediante la 

colocación de trampas para la caída de hojas, esto es viable sobre todo para especies de 

árboles que presentan pérdida total del follaje en una época del año (Liang & Wang, 

2020). En el caso de querer agilizar la labor es posible utilizar un método gravimétrico, 

mediante relaciones entre la cantidad de materia seca y el área foliar (Patil et al., 2018). 

 El método indirecto consiste en inferir el IAF mediante la observación de otras 

variables más fáciles de medir y que obviamente están relacionadas (Patil et al., 2018). 

El método alométrico estima el IAF mediante regresiones simples empíricas de otros 

parámetros similares más fáciles de medir, como la edad, altura, largo y ancho de la 

hoja, entre otros, se ha observado que, al agregar parámetros como la altura del dosel 

o la cobertura del mismo, así como los grados día acumulados o la temperatura del aire 

aumentan la precisión de estos modelos (Fang et al., 2019). Otro método indirecto muy 

utilizado es el uso de sensores ópticos, estos miden la transmitancia de luz del dosel 

para luego convertirla a IAF mediante la Ley de Beer-Lambert: 
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𝐿𝐴𝐼 = −𝐿𝑛(𝑄𝑖/𝑄0)/𝐾 

 En donde K es el coeficiente de extinción, Qi es la luz PAR debajo del dosel y 

Q0 la radiación PAR sobre el dosel. Usualmente se asume que el grado de inclinación 

de las hojas es esférico y que las hojas están distribuidas de manera aleatoria en el dosel 

(Liang & Wang, 2020). Uno de los equipos más comúnmente utilizados para este 

método son el analizador del dosel de plantas LAI-2000 o 2200c y el ceptómetro LP-

80 (Fang et al., 2019). 

  El LAI-2000 se basa en la combinación de las ecuaciones de Beer-Lambert y 

Miller para obtener el IAF sin necesitar el índice de distribución de las hojas. Sin 

embargo, este aparato presenta errores asociados a que solo posee cinco tipos de 

ángulos cenital con respecto al sol, y al no tomar en cuenta el grado de inclinación de 

las hojas, por lo que tiende a sobreestimar el IAF de plantas con arquitecturas de la hoja 

de tipo plana, o a subestimarlo para las plantas con arquitecturas de hojas erectas (Geng 

et al., 2021). Debido a estas limitaciones este equipo es recomendado para doseles con 

hojas de arquitecturas de tipo esféricas y en días nublados o al inicio o final del día 

(Liang & Wang, 2020).  

 El LP-80 también se basa en las ecuaciones de Beer-Lambert, sin embargo, este 

no obvia el parámetro de distribución de las hojas ni está limitado por un numero 

determinado de ángulos cenitales con respecto al sol. El equipo es afectado 

principalmente por dos parámetros, la cantidad de luz PAR disponible y por el 

parámetro de distribución de las hojas (Pokovai & Fodor, 2019), el ángulo cenital es 

calculado automáticamente con la hora del día y la ubicación. Pokovai & Fodor (2019), 

concluyeron que una cantidad de luz PAR inferior a 1700 µmol m−2 s−1 resulta en 

valores subestimados de IAF, estos obtuvieron un valor del coeficiente de 

determinación de 0,86 entre el IAF estimado y mediciones directas. No se encontraron 

investigaciones respecto al valor del parámetro de distribución de las hojas, el 

fabricante recomienda un valor de 1 para cultivos con arquitectura de las hojas esférica, 

un 3 para cultivos con arquitectura plana y un 0,7 para cultivos de arquitectura erecta.  

 Por último, una forma muy practica de medir el IAF es mediante la reflectancia 

de la luz del cultivo, esta puede medirse utilizando sensores remotos o un 
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espectrorradiómetro de campo, al utilizar modelos de regresión o mediante inteligencia 

artificial. Correlacionando índices de vegetación con valores de IAF. Este método 

presenta muchas ventajas como es el mapeo y monitoreo de grandes extensiones de 

cultivos o bosques, menor costo y mayor frecuencia de muestreo, y la no destrucción 

de material vegetal sobre todo si se trata de áreas protegidas (Liang & Wang, 2020). 
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4. Metodología 

4.1. Localización 

 El trabajo se realizó en la sección 8 del lote 20 de la Estación Experimental 

agrícola Fabio Baudrit Moreno ubicada en La Garita de Alajuela (coordenadas:10°0’ 

25,42” Norte, 84°15’ 56,77” Oeste). 

4.2. Material Experimental 

  Se utilizaron semillas de arroz de las variedades Lazarroz y Senumisa 20, 

proporcionadas por la empresa Hacienda el Pelón de la Bajura. 

4.3. Procedimiento general 

 Se establecieron dos parcelas de arroz en secano al inicio de la época lluviosa, 

una por variedad, con una dimensión de 180 m2 cada una (Figura 1). Durante el ciclo 

se evaluaron la reflectancia y el índice de área foliar (IAF) de manera indirecta (área 

foliar por unidad de área de superficie de suelo) en un área de 20 m2 del centro de la 

parcela. Las muestras para la calibración del ceptómetro se tomaron del área 

circundante, excepto un borde de 1m de ancho.  

 

Figura 1. Parcelas de arroz en secano de las variedades Senumisa 20 (izquierda) a 100 días 

después de la emergencia y Lazarroz (derecha) a 70 días después de la emergencia, en la 

Estación Experimental Agrícola Fabio Baudrit Moreno durante la época lluviosa. 
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  La densidad de siembra fue de 150 kg ha1 y la fertilización consistió en una 

aplicación de 150(N)-50(P)-100(K) kg.ha1 (Arias-Badilla et al., 2020). Además, se 

realizó un muestreo y análisis químico completo de suelos (Anexo 3), además de uno 

foliar en la etapa de hoja bandera (Anexo 2) para compararlos con los valores óptimos 

(Anexo 1) para realizar correcciones en la fertilización en caso de que fuera necesario.  

  Semanalmente, se llevaron a cabo al menos dos monitoreos de insectos, 

patógenos y arvenses. La estrategia de manejo de plagas fue preventiva, con 

aplicaciones semanales de Bacillus thuringiensis y Trichoderma sp, en caso de un 

aumento en la severidad o incidencia (según sea el caso) de alguna plaga se utilizaron 

agroquímicos. Para evitar la competencia con malezas, el manejo de estas consistió en 

la aplicación del herbicida preemergente pendimetalina (0,77 L ha1) después de la 

siembra, y el postemergente propanil (2,88 L.ha1) según los resultados de los 

monitoreos de malezas, junto con controles manuales. 

   También se registraron las temperaturas máximas y mínimas durante el ciclo 

desde la siembra por medio de una estación meteorológica, para el cálculo de los grados 

día acumulados (GDA) con la siguiente fórmula (Temp. Base = 10°C) (Velázquez et 

al., 2015): 

𝐺𝐷𝐴 = ∑((𝑇𝑒𝑚𝑝. 𝑀á𝑥 + 𝑇𝑒𝑚𝑝 𝑀í𝑛)/2) − 𝑇𝑒𝑚𝑝.  𝐵𝑎𝑠𝑒 

 Durante el ciclo, se midió la reflectancia del cultivo con el uso del 

espectrorradiómetro Fieldspec 4, con el cual se obtiene la firma espectral (reflectancia 

del cultivo desde los 350 a los 2500 nm), para posteriormente obtener la reflectancia 

promedio para el azul (385 a 415 nm), verde (535 a 565 nm), rojo (655 a 685 nm), 

borde rojo (715 a 745 nm) e infrarrojo cercano (785 a 815 nm), para obtener valores 

con una resolución espectral similar a la de las cámaras de drones y satélites, con el 

propósito de calcular los índices de vegetación: de Amplio Rango Dinámico (WDRVI 

por sus siglas en inglés) [10], de Diferencia de Proporción (RDVI por sus siglas en 

inglés) [7], de Proporción (RVI por sus siglas en inglés) [11] y el Rojo-Verde-Azul 

(RGBVI según sus siglas en inglés) [9]. De acuerdo con Tilly et al., (2015) y Xue y Su 
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(2017), estos índices tienen buena correlación con el índice de área foliar y con la 

biomasa, parámetros que están altamente correlacionados con la productividad 

(Hirooka et al., 2017 y Tilly et al., 2015). También se incluyeron el Índice de Diferencia 

Normalizada de Borde Rojo (NDRE por sus siglas en inglés) [2] y el Índice de 

Vegetación Transformada (TVI por sus siglas en inglés) [4], que tienen buena 

correlación con el rendimiento (Zhang et al., 2019) y la edad del cultivo de arroz 

respectivamente (Nuarsa et al., 2011). 

 

      𝑊𝐷𝑅𝑉𝐼 =
(αInfrarrojo−Rojo)

(αInfrarrojo+Rojo)
                                (10) 

  Donde α es igual a 0,2, valor encontrado como el más apropiado (Xue & Su, 

2017). 

                      𝑅𝑉𝐼 =
Infrarrojo

𝑅𝑜𝑗𝑜
              (11) 

 

   La reflectancia y el índice de área foliar se midieron semanalmente, a partir de 

los 15 días después de emergencia. La muestra consistió en 10 puntos fijos 

seleccionados de manera aleatoria hasta la etapa de hoja bandera.  

  El índice de área foliar fue medido de manera indirecta utilizando el ceptómetro 

de mano LP-80, a medio día con una luz PAR de alrededor de 2000 µmol m−2 s−1. 

Además, se realizó una medición directa semanalmente de un área de 0,10 m2, para 

obtener el índice de área foliar real y el valor del parámetro de distribución de las hojas 

(χ) para cada semana. 

  La determinación del área foliar para obtener el IAF real se realizó utilizando 

el medidor de área foliar LI-3100C, para esto se recolectaron todas las plantas en el 

área de 0,10 m2 en un balde con agua, posteriormente se separaron todas las hojas del 

tallo para procesarlas en el LI-3100C y calcular el IAF.  

 Una vez conocido el IAF real, en un área cercana a donde se tomó la muestra 

destructiva mediante prueba y error se encontró el valor de χ en el ceptómetro, con el 
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cual se obtuviera una estimación de IAF similar. Este χ se utilizó para estimar el IAF 

de los 10 puntos de muestreo (Anexo 4 y 5). 

Al finalizar el ciclo del cultivo, el rendimiento de las parcelas se midió 

utilizando el promedio de cinco áreas de 3m2 cada una dentro del área útil. La medición 

del rendimiento consistió en el número de panículas por unidad de superficie, el peso 

promedio de mil granos y el rendimiento en kg ha-1 del grano en granza seco 

(aproximadamente 13% de humedad) y limpio. Si el rendimiento promedio alcanzó al 

menos el promedio nacional para el periodo pasado (2019-2020) de 4,5 t, se consideró 

que la parcela puede utilizarse como referencia. 

Además, se realizó un vuelo en la etapa de inicio de emergencia de panícula 

para correlacionar los valores de los índices y las bandas espectrales de las cinco áreas 

mencionadas con el rendimiento. Se utilizó el dron DJI Matrice 200 al que se le adaptó 

la cámara Altum-PT de Micasense, la captura de imágenes se realizó a una altura de 80 

m con un traslape del 80%.  

El ortomosaico se realizó mediante el programa PIX4Dmapper y las imágenes 

se analizaron utilizando el software Qgis. Para delimitar las áreas en las que se midió 

el rendimiento se tomó una foto utilizando el dron DJI Spark después de la cosecha. La 

foto fue ortorectificada utilizando la herramienta de georreferenciador tomando el 

ortomosaico como referencia. Debido a que el dosel estaba completamente cerrado 

cuando se tomó la foto con la cámara multiespectral con la herramienta estadística 

zonal se obtuvo el promedio de reflectancia de las bandas para cada área, el tamaño de 

la muestra para las áreas de la variedad Lazarroz fue de 1863,4 ± 211,3 pixeles. En el 

caso de la variedad Senumisa 20, el dosel no cerró por completo por lo que se realizó 

un buffer de 10 cm para cada hilera contenida en el área de medición y se extrajeron 

los valores promedios de las bandas en el buffer, el tamaño de muestra fue de 1127,8 

± 124,2 pixeles. 

El cálculo de los índices de vegetación se realizó con las mismas fórmulas que 

con el espectrorradiómetro utilizando los promedios de las bandas obtenidos del 

análisis de las imágenes. 
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4.5 Diseño experimental 

Al ser una investigación descriptiva esta no posee tratamientos y no requiere de 

un diseño experimental. 

4.6 Análisis estadísticos de datos 

Se realizaron análisis de correlación de Pearson entre los valores de los índices 

de vegetación y los de las bandas utilizadas (Azul, Verde, Roja, Borde roja e Infrarroja) 

con respecto a los del índice de área foliar. Los promedios semanales y la variación de 

los índices de vegetación o bandas que tuvieron un buen coeficiente de correlación de 

Pearson (r ≥ 0,6 o superior) fueron considerados valores de referencia.  

Además, se elaboraron y presentaron modelos de regresión con buen coeficiente 

de determinación (R2 > 0,7) entre los valores de los índices de vegetación y de las 

bandas espectrales con respecto al índice de área foliar. 

Se realizaron análisis de correlación de Pearson entre los valores de los índices 

de vegetación y los de las bandas utilizadas (Azul, Verde, Roja, Borde roja e Infrarroja) 

obtenidos con la cámara Altum-PT con respecto a los del rendimiento.  

Al finalizar se establecieron los valores de referencia de los índices de 

vegetación con mejor correlación para cada variedad, al graficar dichos valores contra 

los grados día acumulados. Además, se construyeron modelos matemáticos de 

regresión entre los índices de vegetación y los datos de índice de área foliar. 

El análisis estadístico de los datos se realizó con el programa R software. 
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5. Resultados

5.1. Análisis de correlación de Pearson entre bandas espectrales e índices de 

vegetación con respecto al IAF. 

El análisis de correlación de Pearson (Cuadro 1), demostró correlaciones 

negativas para todas las bandas espectrales excepto para la Infrarrojo cercano. De las 

bandas espectrales utilizadas, las que tuvieron buena correlación fueron la Azul, Verde 

y Roja para la variedad Lazarroz, y la Verde y Roja para la Senumisa 20. Todos los 

índices de vegetación tuvieron correlaciones positivas excepto el RGBVI para la 

variedad Senumisa 20. Todos los índices tuvieron buena correlación con excepción del 

RGVI y el RDVI, destacando el NDRE, siendo el índice con mayor correlación para 

ambas variedades con un r de 0,93 y 0,88 para Senumisa 20 y Lazarroz 

respectivamente.  

Cuadro 1. Coeficientes de correlación de Pearson ( r ) entre las bandas espectrales y los índices 

de vegetación contra el IAF según la variedad de arroz.  

Variedad Bandas espectrales Índices de vegetación 

Azul Verde Roja Borde 

Rojo 

Infrarrojo 

cercano 

WDRVI RDVI RVI RGBVI NDRE TVI 

Senumisa 

20 

-0,48 -0,72 -0,68 -0,50 0,24 0,71 0,42 0,68 -0,41 0,93 0,71 

Lazarroz -0,73 -0,73 -0,80 -0,20 0,50 0,74 0,6 0,81 0,24 0,88 0,74 

5.2. Análisis descriptivo del comportamiento de las bandas espectrales con 

respecto a la suma térmica. 

Las bandas con buena correlación (superior a 0,7) con el índice de área foliar 

para la variedad Senumisa 20, se comportaron de manera similar durante la etapa 

vegetativa, los valores disminuyeron con respecto a la suma térmica, con un aumento 

a los 898 °C y en la última medición a los 1162,89 °C (Figura 2). Con respecto a la 

variación de los datos, esta fue similar para ambas bandas siendo mayor al inicio del 

ciclo y disminuyendo hacia el final de la etapa vegetativa. 
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Figura 2. Diagramas de cajas con el promedio, cuartil inferior y superior de la reflectancia de 

las bandas verde (550 ± 15 nm) y roja (670 ± 15 nm), con respecto a la suma térmica parala 

variedad Senumisa 20 

Para la variedad Lazarroz las bandas roja y azul se comportaron de manera 

similar durante el ciclo de cultivo, los valores fueron disminuyendo con respecto a la 

suma térmica, con un aumento a los 979 °C (Figura 3). La banda verde se comportó de 

manera similar, en general los valores de reflectancia disminuyeron con respecto a la 

suma térmica con un aumento a los 545 °C y 979°C. Al igual que con la variedad 

Senumisa 20, la variación de los datos fue similar para las tres bandas, siendo mayor al 

inicio del ciclo y disminuyendo hacia el final de la etapa vegetativa. 
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Figura 3. Diagramas de cajas con la mediana, cuartil inferior y superior de la reflectancia de 

las bandas azul (400± 15 nm), verde (550 ± 15 nm) y roja (670 ± 15 nm), con respecto a la 

suma térmica para la variedad Lazarroz 
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5.3. Análisis descriptivo del comportamiento de los índices de vegetación con 

respecto a la suma térmica. 

   Para la variedad Senumisa 20, los índices de vegetación con buena correlación 

con el IAF tuvieron valores en general crecientes con respecto a la suma térmica. Sin 

embargo, todos los índices con buena correlación (excepto por el NDRE), 

disminuyeron a los 898,73 °C y 1066° C (Figura 4 y 5). El NDRE fue el único índice 

con valores siempre crecientes. La variación de los datos para todos los índices fue 

similar durante la etapa vegetativa excepto para el WDRVI que fue en disminución.  
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Figura 4. Diagramas de cajas con la mediana, cuartil inferior y superior de los Índices de 

vegetación WDRVI y RVI con respecto a la suma térmica de la variedad Senumisa 20 
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Figura 5. Diagramas de cajas con la mediana, cuartil inferior y superior de los Índices de 

vegetación NDRE y TVI, con respecto a la suma térmica de la variedad Senumisa 20 

 

   Para la variedad Lazarroz, los índices de vegetación con buena correlación con 

el IAF tuvieron valores en general crecientes con respecto a la suma térmica. Sin 

embargo, estos (excepto por el NDRE), disminuyeron a los 715 °C y 979° C (Figura 6 

y 7). El NDRE fue el único índice con valores siempre crecientes. La variación de los 

datos para todos los índices fue en disminución con respecto a la suma térmica, excepto 

para el RVI que fue siempre consistente excepto a los 901° C. 
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Figura 6. Diagramas de cajas con la mediana, cuartil inferior y superior del Índices de 

vegetación WDRVI y RVI con respecto a la suma térmica de la variedad Lazarroz 
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Figura 7. Diagramas de cajas con la mediana, cuartil inferior y superior del Índices de 

vegetación NDRE y TVI con respecto a la suma térmica de la variedad Lazarroz 

 

5.4. Valores de referencia de las bandas e índices de vegetación y su variación. 

  Los valores mínimos de reflectancia para las bandas verde y roja fueron de 

0,036 (factor de reflectancia en base 1, quiere decir que reflejó 3,6% de la luz en la 

banda verde) y 0,014 respectivamente para la variedad Senumisa 20, y 0,027 y 0,008 

para la variedad Lazarroz. La banda azul para la variedad Lazarroz tuvo valores 

mínimos de reflectancia de 0,006 (Cuadro 2 y 3). La variación de los datos fue similar 
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para las tres bandas con coeficientes de variación máximos superiores al 20% y 

mínimos inferiores al 10% para la banda verde, y al 15% para las bandas azul y roja.  
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Cuadro 2. Valores promedio, desviación estándar y coeficiente de variación de las bandas e 

Índices de vegetación seleccionados con respecto a los grados día acumulados para la variedad 

Senumisa 20. 

Banda o Índice de 

vegetación, desviación 

estándar (DE) y 

coeficiente de variación 

(cv) 

Índice de Área Foliar 

0,43 1,62 2,26 2,80 4,37 5,80 7,22 9,87 10,52 

Suma térmica (°C) / Días después de Emergencia 

281/  

19 

406/ 

28 

502/ 

35 

582/ 

41 

776/ 

55 

899/ 

64 

992/ 

70 

1066/ 

76 

1163/ 

83 

Verde 0,100 0,080 0,070 0,054 0,044 0,052 0,062 0,036 0,039 

DE 0,018 0,011 0,005 0,010 0,003 0,007 0,012 0,010 0,007 

cv (%) 17,66 13,85 7,50 19,02 7,64 13,49 19,43 27,38 18,29 

Rojo 0,038 0,033 0,024 0,021 0,015 0,021 0,017 0,014 0,016 

DE 0,007 0,008 0,004 0,005 0,002 0,002 0,003 0,003 0,003 

cv (%) 17,90 24,52 15,37 26,02 14,60 13,97 18,42 26,32 2,01 

WDRVI 0,104 0,110 0,138 0,134 0,156 0,139 0,169 0,161 0,159 

DE 0,013 0,025 0,010 0,020 0,009 0,010 0,006 0,007 0,008 

cv (%) 12,17 23,17 7,16 14,85 5,96 7,17 3,29 4,45 5,27 

RVI 11,684 13,670 18,890 18,919 27,089 19,074 38,794 30,349 29,238 

DE 1,774 5,540 3,135 6,037 5,783 3,410 7,245 5,181 5,581 

cv (%) 15,18 40,53 16,60 31,91 21,35 17,88 18,68 17,07 19,09 

NDRE 0,155 0,191 0,212 0,249 0,281 0,282 0,329 0,384 0,387 

DE 0,017 0,018 0,007 0,014 0,006 0,007 0,004 0,005 0,006 

cv (%) 10,72 10,80 7,49 13,20 7,02 11,23 10,40 9,64 7,84 

TVI 1,157 1,162 1,182 1,179 1,194 1,182 1,203 1,198 1,196 

DE 0,018 0,015 0,008 0,005 0,009 0,003 0,004 0,005 0,003 

cv (%) 0,79 1,57 0,59 1,20 0,54 0,59 0,32 0,42 0,49 

 

 Los valores máximos de los índices de vegetación WDRVI, RVI, NDRE y TVI 

fueron de 0,169, 39,794, 0,387 y 1,203 respectivamente para Senumisa 20 y 0,182, 

68,926, 0,452 y 1,212 para Lazarroz (Cuadro 2 y 3). Para ambas variedades, el índice 

con menor variación de los datos fue el TVI con coeficientes de variación menores al 

2%, seguido por el NDRE y el WDRVI respectivamente, reduciendo 

considerablemente la variabilidad a partir de los 700°C aproximadamente para ambas 
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variedades con coeficientes de variación inferiores al 10%. El RVI fue el índice con 

mayor variabilidad con coeficientes de variación de entre 10% y 40%, y 32% para las 

variedades Senumisa 20 y Lazarroz respectivamente. 

 

Cuadro 3. Valores promedio, desviación estándar y coeficiente de variación de las bandas e 

Índices de vegetación seleccionados con respecto a los grados día acumulados para la variedad 

Lazarroz. 

Banda o Índice de 

vegetación, 

desviación 

estándar (DE) y 

coeficiente de 

variación (cv) 

Índice de Área Foliar 

0,98 1,51 2,86 4,32 6,71 9,33 11,00 13,88 15,54 17,77 

Suma térmica (°C) / Días después de Emergencia 

329/ 

17 

451/ 

26 

545/ 

32 

716/ 

45 

823/ 

53 

901/ 

59 

979/ 

65 

1084/ 

73 

1177/ 

80 

1284/ 

88 

Azul 0,015 0,013 0,014 0,014 0,012 0,010 0,014 0,009 0,009 0,006 

DE 0,002 0,003 0,003 0,003 0,001 0,002 0,002 0,002 0,001 0,002 

cv (%) 15,46 25,15 18,53 19,20 12,12 18,99 13,46 21,20 13,18 26,21 

Verde 0,054 0,042 0,060 0,039 0,036 0,036 0,039 0,028 0,026 0,027 

DE 0,013 0,009 0,011 0,007 0,003 0,007 0,007 0,004 0,002 0,007 

cv (%) 23,35 21,02 18,15 17,94 8,63 18,86 16,76 12,82 9,35 26,78 

Rojo 0,024 0,019 0,020 0,016 0,015 0,012 0,017 0,010 0,010 0,008 

DE 0,004 0,004 0,004 0,003 0,002 0,002 0,003 0,002 0,001 0,002 

cv (%) 17,17 22,36 23,55 19,85 14,22 17,77 17,90 16,88 14,34 31,15 

WDRVI 0,087 0,118 0,157 0,150 0,156 0,167 0,159 0,172 0,170 0,182 

DE 0,025 0,022 0,012 0,007 0,013 0,004 0,005 0,007 0,004 0,002 

cv (%) 28,51 18,19 7,62 4,75 8,40 2,18 3,26 3,88 2,59 2,51 

RVI 10,052 14,722 28,678 23,558 28,422 36,237 28,447 43,009 40,465 68,926 

DE 2,307 4,741 7,815 3,679 8,548 3,834 3,829 8,996 6,744 16,219 

cv (%) 22,95 32,20 27,25 15,62 30,08 10,58 13,46 20,92 16,67 23,53 

NDRE 0,175 0,251 0,299 0,346 0,371 0,375 0,407 0,434 0,452 0,449 

DE 0,019 0,030 0,042 0,021 0,026 0,026 0,026 0,026 0,016 0,034 

cv (%) 11,13 12,12 14,02 6,05 7,14 6,81 6,44 6,02 3,63 7,63 

TVI 1,145 1,168 1,195 1,190 1,194 1,202 1,196 1,205 1,204 1,212 

DE 0,018 0,015 0,008 0,005 0,009 0,003 0,004 0,005 0,003 0,003 

cv (%) 1,58 1,31 0,70 0,42 0,77 0,21 0,30 0,38 0,25 0,26 
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  Estos valores de referencia ayudarán al productor o técnico agrícola como una 

guía para un monitoreo rápido y preciso del estado general del cultivo, tanto para 

seleccionar un índice o banda espectral como para comparar sus datos con los de esta 

investigación, una vez identificadas las zonas problemáticas (cuyos valores serán 

inferiores a los reportados) permitirá tomar una decisión más precisa y no general sobre 

las medidas de manejo a tomar dependiendo de la problemática. Las medidas de 

variación flexibilizan la toma de decisiones, dando un margen a los valores obtenidos 

en los que pueden encontrarse antes de considerar realizar un análisis más profundo de 

una zona en específico y una posterior acción de manejo, ahorrando tiempo y recursos. 

 

 

Figura 8. IAF promedio según la suma térmica para cada variedad desde los 15 días después 

de emergencia hasta la etapa de hoja bandera. 

 

 El IAF fue siempre creciente con respecto a la suma térmica para ambas 

variedades. Para la variedad Lazarroz llegó a un máximo de 17,77 y para la variedad 

Senumisa 20 a 10,52. A partir de los 750 °C acumulados aumento la tasa a la que el 

IAF crecía para la variedad Lazarroz y a los 1000°C para la variedad Senumisa 20, 

hubo un pequeño aumento (Figura 6). 
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  Los modelos de regresión construidos para cada variedad (Figura 7 y 8) 

consisten en la estimación de la variable de predicción IAF con respecto al índice 

NDRE, el cuál fue el único índice de vegetación con un R2 superior a 0,7.  

 

Figura 9. Modelo de regresión para predecir el IAF con respecto al NDRE para la variedad 

Senumisa 20, n= 90, R2= 0,86. 

 

  El coeficiente del índice NDRE (la pendiente) del modelo es mayor para la 

variedad Lazarroz (Figura 8), que para el modelo de la variedad Senumisa 20 (Figura 

7), esto quiere decir que por cada unidad que aumente el NDRE el IAF estimado será 

mayor para la variedad Lazarroz con respecto a la variedad Senumisa para un mismo 

valor del índice espectral. En concreto aumentará en 4 unidades el valor del IAF por 

cada aumento de 0,1 en el NDRE para la variedad Senumisa 20, y 5,81 para la variedad 

Lazarroz.  

𝐼𝐴𝐹 =  −5,996 + 40𝑁𝐷𝑅𝐸 
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Figura 10. Modelo de regresión para predecir el IAF con respecto al NDRE para la variedad 

Lazarroz, n= 99, R2 = 0,77. 

 

  El rendimiento del grano de la variedad Senumisa 20 en granza, limpio y seco 

(13% de humedad) fue de 7995,33 ± 532,48 Kg ha-1, 375,27 ± 22,88 panículas por 

metro cuadrado y 29,42 ± 0,28 g para el peso de mil granos. Para la variedad Lazarroz 

el rendimiento en las mismas condiciones fue de 10625,73 ± 700,20 Kg ha-1, 433,4 ± 

21,39 panículas por metro cuadrado y 28,95 ± 1,16 g para el peso de mil granos. 

 La utilidad de estos modelos de regresión es estimar valores de IAF de forma 

sencilla ahorrando tiempo y dinero con varios propósitos, como la investigación o para 

tomar decisiones de manejo de forma más precisa. Es posible realizar un mejor uso del 

agua al conocer la cantidad de biomasa (parámetro que está muy relacionado al IAF) 

que se encuentra en un lote para distintos propósitos como la aplicación de insumos o 

riego. La comprobación de la precisión de los modelos es necesaria antes de decidir 

utilizarlos. 

 El NDRE también fue el único índice que tuvo una buena correlación (superior 

a 0,6) con respecto al rendimiento para ambas variedades y el único con buena 

correlación para la variedad Senumisa 20 (Cuadro 4). Para la variedad Lazarroz hubo 

𝐼𝐴𝐹 =  −12,17 + 58,11𝑁𝐷𝑅𝐸 
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buenas correlaciones para todas las bandas espectrales utilizadas menos la del 

Infrarrojo cercano y para los índices RGBVI y NDRE (Cuadro 4). 

Cuadro 4. Coeficientes de correlación de Pearson ( r ) de las bandas espectrales y los índices 

de vegetación contra el rendimiento en Kg ha-1 según la variedad de arroz. 

Variedad Bandas espectrales  Índices de vegetación  

Azul Verde Roja Borde 

Rojo 

Infrarrojo 

cercano 

WDRVI RDVI RVI RGBVI NDRE TVI 

Senumisa 

20 

0,14 0,03 0,11 -0,12 0,20 0,03 0,12 0,012 -0,23 0,71 0,03 

Lazarroz -0,70 -0,80 -0,64 -0,76 -0,40 0,30 -0,35 0,34 -0,86 0,81 0,31 

 

 Obtener buenas correlaciones para el NDRE con respecto al rendimiento de 

ambas variedades da un mayor respaldo a la decisión de optar por utilizar este índice 

para el monitoreo del cultivo y da una base para futuras investigaciones relacionadas 

con la predicción del rendimiento para estas variedades. 
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6. Discusión 

  6.1. IAF y reflectancia 

  La reflectancia de todas las bandas espectrales analizadas disminuyó conforme 

aumentó el IAF excepto por la del infrarrojo cercano, la cual tiene una correlación 

positiva con respecto al IAF (Cuadro 1). Esto es consistente con la teoría ya que 

conforme aumenta el IAF también aumenta la intercepción de luz PAR (Luz 

Fotosintéticamente Activa por sus siglas en inglés), el porcentaje de luz absorbida y 

por lo tanto una disminución del porcentaje de luz reflejada, excepto en la etapa de 

senescencia (Peng 2000). El contraste entre la región visible con la banda del Infrarrojo 

cercano es típico de la firma espectral de la vegetación y hace posible el uso de índices 

de vegetación para teledetección (Zhang et al., 2019). 

 La correlación entre el IAF y la reflectancia de las bandas espectrales 

correspondientes al espectro visible fue negativa, la reflectancia para la variedad 

Lazarroz fue por lo general menor con respecto a la variedad Senumisa 20 (Cuadro 2 

y 3), debido probablemente a diferencias en el porte de la planta que generan 

diferencias en la absorción de luz, principalmente el ángulo de inserción de la hoja. 

  Dingkuhn et al., (1990), encontró que las plantas de arroz con una arquitectura 

del dosel con hojas largas y con un ángulo de apertura mayor siempre se saturan a plena 

luz del día independientemente del IAF, esto no sucede cuando la arquitectura del 

cultivo corresponde a hojas cortas y erectas. La arquitectura erecta del dosel de la 

variedad Lazarroz podría explicar tanto la menor reflectancia debido a una mayor 

absorción ya que el sistema fotosintético no se satura, y a una mayor intercepción de 

luz por valores altos de IAF con respecto a la Senumisa 20, podría deberse también a 

una mayor transmisión de la luz. Es por esto que el programa de mejoramiento se dirige 

a la selección de variedades de forma que se obtenga una arquitectura del cultivo más 

erecta. 

  6.2. Índices de vegetación 

  La mayoría de los índices de vegetación utilizados en la investigación utilizan 

las bandas roja e infrarroja cercana, excepto por el RGBVI y el NDRE, este último 
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utiliza el borde rojo e infrarrojo cercano y fue el índice con mejor correlación con 

respecto al rendimiento y el IAF. El área de la firma espectral comprendida entre las 

bandas del rojo y el infrarrojo en donde se da un cambio creciente de la reflectancia es 

conocida como borde rojo y de acuerdo con Kang et al., (2021) es la más sensible a 

cambios en la sanidad de la planta. 

  Los índices que incluyen la banda borde rojo presentan una mejoría con 

respecto al método tradicional (utilizando índices de vegetación con las bandas Azul, 

Verde, Roja e Infrarroja) de forma notable cuando las condiciones del cultivo son de 

un follaje denso en etapas avanzadas de desarrollo, ya que la absorbancia de luz roja es 

muy alta y se dice que el índice de vegetación se satura (no presenta variaciones), sin 

embargo, el uso de la banda borde rojo reduce este efecto ya que por definición la 

reflectancia en la banda del borde roja siempre es mayor a la de la banda roja aunque 

menor que la banda Infrarroja cercana lo que permite que también pueda ser utilizada 

en índices de vegetación (Zhang et al., 2019). 

  Al utilizar el método tradicional es posible obtener buenas correlaciones, sin 

embargo, el uso de la banda del borde rojo representa una mejora en la precisión de los 

modelos y en los valores de correlación (Cuadro 1). Cui & Kerekes (2018) también 

obtuvieron mejorías en sus modelos para estimar el IAF con imágenes espectrales del 

Lansat 8 al utilizar distintas bandas en el espectro del borde rojo en comparación al 

método tradicional, atribuían mejoras cuando se utilizan imágenes del Sentinel-2 a que 

la banda del borde rojo era más estrecha, sin embargo, en la presente investigación 

todas las bandas tienen el mismo ancho por lo que esto no entra en consideración. 

 Zhang et al., (2019) también obtuvieron mejoras significativas en sus modelos 

para predecir el rendimiento al utilizar índices que incluyen la banda del borde rojo en 

comparación al método tradicional, lo mismo sucedió prediciendo y estimando el IAF, 

y prediciendo el contenido de materia seca y la acumulación de nitrógeno total y foliar.  

  Los índices de vegetación por lo general se utilizan en agricultura para estimar 

parámetros del cultivo como los mencionados anteriormente y no se encontró 

bibliografía del uso de valores de referencia, como en el caso de esta investigación para 

el cultivo de arroz. Este acercamiento es similar a métodos tradicionales de referencia 
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para el manejo del cultivo como el de las curvas de absorción de nutrientes (Molina, 

2012). Al igual que en estas curvas, aunque se pretende encontrar los valores con los 

cuales se alcance un buen rendimiento, no pretende establecerlos como los valores 

óptimos sino servir como una guía para el técnico agrícola. Estos valores (los de los 

índices y bandas con correlaciones superiores a 0,7) a diferencia de los de una curva de 

absorción presentan la facilidad de ser medidos utilizando sensores espectrales que 

pueden colocarse en plataformas como drones, los cuales cubren grandes extensiones, 

creando mapas y priorizando el manejo a las zonas que lo requieran, al estar sustentados 

en análisis estadísticos con respecto al IAF y el rendimiento cobran mayor validez para 

el monitoreo del crecimiento del cultivo para obtener buenos rendimientos. El NDRE 

por todo lo mencionado en este apartado y los resultados obtenidos es el índice de 

vegetación más apropiado para el monitoreo del cultivo de arroz debido a su alta 

correlación con el IAF y el rendimiento, junto con una menor variación dentro de la 

muestra con respecto a los otros índices de vegetación. 

6.3. Índice de Área foliar  

  Las variedades de arroz tienen una arquitectura y una tasa fotosintética 

potencial de la hoja definida, por lo que solo queda encontrar un IAF óptimo y 

alcanzarlo para aumentar el rendimiento. El IAF óptimo es aquel en el cual la tasa neta 

de fotosíntesis del dosel y la de crecimiento del cultivo alcanzan valores máximos,  y 

si se aumenta, estas tasas disminuyen (Dingkuhn et al., 1990). Este IAF óptimo 

depende de la etapa de la fenología y la cantidad de luz PAR, para una variedad de 

hojas erectas es mayor que para una variedad con hojas más horizontales (Dingkuhn et 

al., 1990).  

  De acuerdo con Peng (2000), el IAF máximo se alcanza en la etapa fenológica 

conocida como inicio de la emergencia de panícula,  y se han reportado valores de hasta 

20 aunque se sospecha altos efectos de borde. Sin embargo, Akita (1989) observó 

valores máximos de 17, aunque el promedio de las publicaciones en ese momento era 

de entre 8 y 12 (Peng 2000). La variedad Senumisa 20 tuvo un IAF máximo dentro del 

rango de valores promedio mencionado y la Lazarroz alcanzó valores muy superiores, 

sin llegar al máximo reportado. Esta última es una variedad de hojas especialmente 
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erectas en comparación con la Senumisa 20, por lo que el IAF óptimo debería de ser 

superior, esto podría explicar también el mayor rendimiento obtenido ya que hay una 

correlación entre el ángulo de inserción de la hoja, el IAF y el rendimiento (Sinclair & 

Sheehy, 1999). El uso de una alta densidad de siembra probablemente afectó de manera 

positiva el IAF, el número de tallos y panículas por unidad de suelo, y en última 

instancia el rendimiento, aunque debido a las limitaciones de la investigación no es 

posible saber si el IAF durante el desarrollo fue inferior o superior al óptimo.  

  El IAF como se ha mencionado, tiene un papel coprotagónico en el rendimiento 

del arroz, por lo que en el pasado se utilizaban muestreos de este índice y de biomasa 

para predecirlo mediante modelos de regresión (Zhang et al., 2019). Zhang et al., 

(2019), obtuvieron coeficientes de determinación entre valores de IAF en distintas 

etapas de crecimiento y el rendimiento de hasta 0,82. Por esto, es posible utilizar el IAF 

como una herramienta de monitoreo del crecimiento con el propósito de obtener buenos 

rendimientos, especialmente si se tienen valores de referencia como se han generado 

en la presente investigación. 

  El IAF se mide de forma destructiva, esta labor consume mucho tiempo y 

esfuerzo sobre todo en cultivos donde el IAF alcanza valores muy altos como es el caso 

del arroz. El uso de sensores de mano para estimar el IAF puede resultar una 

herramienta muy útil que facilita y agiliza la labor cuando es necesario obtener una 

gran cantidad de datos y los recursos son limitados, como fue el caso de esta 

investigación, al comparar los valores promedios semanales obtenidos con el 

ceptómetro contra los valores reales medidos de forma tradicional se obtuvieron 

coeficientes de determinación cercanos a 1 para ambas variedades. Estos resultados se 

pueden encontrar en los Anexos 4 y 5. Pokovai & Fodor (2019), obtuvieron 

coeficientes de determinación de 0,86 entre los valores de IAF estimados con el 

ceptómetro y los de muestras destructivas para el cultivo de trigo, el cual tiene una 

arquitectura similar a la del arroz. Estos valores se obtuvieron al utilizar el valor del 

parámetro de distribución de las hojas del ceptómetro constante (el estudio se llevó a 

cabo durante 3 semanas antes de la emergencia de panícula). En la presente 

investigación el parámetro de distribución de las hojas fue estimado semanalmente 
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mediante prueba y error, lo que podría explicar valores mayores para los coeficientes 

de determinación.  

.   Los modelos de regresión elaborados podrían ayudar a facilitar la labor, sobre 

todo si se trata de conocer el IAF con fines productivos, sin embargo, deben ser 

probados para verificar su precisión y exactitud antes de ser utilizados. 

  El estudio de los coeficientes de determinación para las mediciones y 

estimaciones del IAF, se realizó entre el IAF real y el IAF promedio de las diez 

mediciones semanales con el ceptómetro, y no contra un IAF estimado con el 

ceptómetro en el área de la muestra destructiva. Los modelos de regresión elaborados 

podrían ayudar a facilitar la labor, sin embargo, deben ser probados para verificar su 

precisión como su exactitud antes de ser utilizados. 

6.4. Rendimiento 

  Peng et al. (1999), mencionan que el rendimiento potencial del cultivo de arroz 

en el trópico es de 10t ha-1 (valor que aún se utiliza por instituciones como la FAO). 

Las dos variedades utilizadas superaron el promedio nacional para el ciclo pasado, por 

lo que se considera que la parcela y los valores espectrales generados pueden usarse 

como referencia para el monitoreo del crecimiento, apuntando a aumentar el 

rendimiento. La variedad Lazarroz alcanzó el potencial para el trópico, la variedad 

Senumisa 20 no lo alcanzó, no obstante, fue un 78% mayor que el rendimiento 

promedio nacional. El manejo del cultivo fue similar al utilizado por los productores 

excepto por la densidad de siembra, la cual fue 35 más alta que la utilizada 

tradicionalmente (115 kg ha-1). Arias-Badilla et al., (2020), obtuvieron rendimientos 

similares (7,7 t ha-1) con la variedad Lazarroz utilizando esta misma densidad. Otro 

aspecto que pudo afectar de forma positiva el rendimiento fue la orientación de las 

hileras las cuales estaban en sentido este-oeste para aumentar la disponibilidad de luz 

PAR (luz fotosintéticamente activa, que comprenden la luz azul y roja) sobre todo en 

horas de la mañana y la tarde.  

 El rendimiento según Peng (2000), está determinado por dos componentes 

principales; el índice de cosecha, el cuál para cultivos de granos es la relación entre el 
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peso de los granos y la materia seca del tallo, y la biomasa. El índice de cosecha entre 

cultivares de arroz actualmente varía de 35 a 62% para los más productivos 

(generalmente híbridos) (Amanullah & Inamullah, 2016) . El mejoramiento de cultivos 

de granos para aumentar el índice de cosecha es difícil cuando se han alcanzado niveles 

tan altos, por lo que aumentar la cantidad de biomasa es más sencillo, esto implica a su 

vez aumentar la captura de carbono mediante un aumento de la tasa neta de fotosíntesis 

del dosel, que está en función del índice de área foliar, la arquitectura del dosel y la 

tasa fotosintética neta de la hoja (Dingkuhn et al., 1990). 

 El fundamento antes mencionado en el que a mayor biomasa mayor es el 

rendimiento, se basa la relación entre reflectancia y rendimiento. El rendimiento al 

igual que la reflectancia dependen de la biomasa. También por esto se utiliza el IAF 

para predecir el rendimiento (Zhang et al., 2019), ya que el IAF está correlacionado 

con la cantidad de biomasa; no es de extrañar que el mismo índice con una alta 

correlación con respecto al IAF también tenga una alta correlación con el rendimiento 

como es el caso de NDRE (Cuadro 4).  

  Zhou et al., (2017) obtuvieron una correlación de 0,89 entre el IAF y el NDRE, 

y hasta 0,87 entre el rendimiento y este mismo índice. Duan et al., (2019) obtuvieron 

correlaciones de 0.9 entre el IAF y el NDRE, y 0,73 entre el rendimiento y el NDRE 

en el cultivo de trigo.  Estos valores son similares a los obtenidos. Además, el valor del 

coeficiente de correlación entre el IAF y el NDRE es siempre mayor que el del NDRE 

con el rendimiento. Debido probablemente a que la reflectancia es producto directo de 

la cantidad de biomasa, sin embargo, no pasa lo mismo con el rendimiento, sino que 

este es producto de la biomasa, y puede verse afectado por otros factores, es decir, no 

siempre a mayor biomasa mayor es el rendimiento. Como se mencionó anteriormente, 

si el IAF es mayor al valor óptimo se producirá sombreo y la tasa fotosintética del dosel 

y la de crecimiento no alcanzaran su potencial, también pueden darse problemas de 

otra índole que afecten el rendimiento como plagas y enfermedades que afecten las 

etapas avanzadas de desarrollo. 
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7. Conclusiones y Recomendaciones 

 7.1. Conforme se desarrolla el cultivo, el IAF y la absorción de luz PAR 

aumentan y la reflectancia disminuye, a valores altos de IAF la absorción de esta luz 

se maximiza y los índices que utilizan bandas espectrales tradicionales tienden a 

saturarse; esto no sucede con los índices que usan la banda del borde rojo (NDRE).  

 7.2. Los valores de referencia reportados tienen validez estadística para su uso 

en el monitoreo del crecimiento del cultivo, sobre todo los del NDRE, debido a los 

altos valores de los coeficientes de correlación y determinación alcanzados con 

respecto al IAF y el rendimiento. 

  7.3. La variedad con porte erecto alcanzó mayores valores de IAF y por lo tanto 

mayores rendimientos, debido a que las hojas no se saturan, y a una mayor intercepción 

de luz que resulta en un incremento de la tasa fotosintética del dosel. 

 7.4. El uso de variedades con un porte erecto como la Lazarroz en combinación 

con mayores densidades de siembra podrían ayudar a aumentar los rendimientos a nivel 

nacional. Esto podría complementarse con un aumento en los niveles de nutrientes en 

la fertilización.  

 7.5. Se recomienda para futuras investigaciones encontrar las mejores 

densidades de siembra para las variedades más utilizadas en combinación con distintas 

dosis de fertilización, con las cuales se alcance el IAF óptimo a la vez de que se 

registren los valores de reflectancia de distintas bandas espectrales con la finalidad de 

mediante técnicas válidas de teledetección monitorear el IAF, utilizando el IAF óptimo 

según la suma térmica como valores de referencia.  
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8. Anexos 

Anexo 1. Valores óptimos de contenido foliar de nutrientes en el cultivo de arroz (Molina, 

2012). 

% mg.kg-1 

N P Ca Mg K S Fe Cu Zn Mn B 

3,03 0,23 0,23 0,13 2,09 0,14 118 14 32 937 12,2 

 

Anexo 2. Resultados de los análisis químicos foliares para las variedades Senumisa 20 y 

Lazarroz, de las muestras tomadas en la etapa de hoja bandera. 

 % mg.kg-1 

Variedad N P Ca Mg K S Fe Cu Zn Mn B 

Senumisa 20 2,76 0,11 0,32 0,10 1,56 0,17 83 16 17 576 3 

Lazarroz 2,66 0,13 0,33 0,10 1,71 0,15 89 17 17 815 10 

 

Anexo 3. Resultados del análisis químico completo de suelos para las variedades Senumisa 20 

y Lazarroz. 

 pH cmol (+)/L % mg/L 

H2O Acidez Ca Mg K CICE SA P Zn Cu Fe Mn 

Variedad 5,5 0,5 4 1 0,2 5  10 3 1 10 5 

Senumisa 

20 

6,3 0,15 10,59 5,01 0,46 16,21 0,9 2 1,3 13 166 12 

Lazarroz 6,0 0,15 9,21 4,19 0,15 13,70 1 6 1,6 10 126 5 
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Anexo 4. Valores reales de IAF contra el promedio de los valores estimados con el ceptómetro 

durante 8 semanas para la variedad Senumisa 20, R2= 0,97. 

 

Anexo 5. Valores reales de IAF contra el promedio de los valores estimados con el ceptómetro 

durante 10 semanas para la variedad Lazarroz, R2= 0,98. 
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