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RESUMEN

El arroz (Oryza sativa L.) es un cultivo basico a nivel mundial, siendo Espafia el segundo productor europeo. Sin
embargo, el sector afronta importantes retos ambientales derivados del cambio climatico y la creciente demanda de
agua. Aunque la teledeteccion ofrece herramientas para optimizar insumos como el nitrégeno (N), muchos modelos
actuales estan calibrados para variedades especificas, lo que limita su aplicabilidad. Este estudio evalta la
transferibilidad de modelos de RS para monitorizar el estado de fertilizacion nitrogenada en un conjunto altamente
heterogéneo de genotipos, localizaciones y campafas. Se realizaron ensayos en seis sitios experimentales de Valencia
y Tarragona durante 2022 y 2023, incluyendo mas de 170 variedades comerciales y otras en desarrollo, bajo dos dosis
de N (100 y 200 kg N/ha). Las imagenes multiespectrales de UAV (MAIA S2) se utilizaron para entrenar clasificadores
Random Forest, con el fin de diferenciar entre dosis de N. Los clasificadores lograron mas del 85% de exactitud en
varias localizaciones, mostrando que las bandas del visible son mas relevantes en etapas tempranas, mientras que el
infrarrojo cercano y el red-edge son clave durante todo el ciclo. El 82% de las variedades mostré alta compatibilidad
con el modelo global de N. En conclusion, la monitorizacién del nivel de nitrogeno mediante clasificadores RF y
teledeteccion con UAVs es robusta frente a la variabilidad genética.

Palabras clave: Variedades de arroz, clasificacion de nitrdgeno, Random Forest
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Resumen: El arroz (Oryza sativa L.) es un cultivo basico a nivel mundial, siendo Espafa el
segundo productor europeo. Sin embargo, el sector afronta importantes retos ambientales
derivados del cambio climatico y la creciente demanda de agua. Aunque la teledeteccion ofrece
herramientas para optimizar insumos como el nitrégeno (N), muchos modelos actuales estan
calibrados para variedades especificas, lo que limita su aplicabilidad. Este estudio evalua la
transferibilidad de modelos de RS para monitorizar el estado de fertilizacion nitrogenada en un
conjunto altamente heterogéneo de genotipos, localizaciones y campafas. Se realizaron ensayos
en seis sitios experimentales de Valencia y Tarragona durante 2022 y 2023, incluyendo mas de
170 variedades comerciales y otras en desarrollo, bajo dos dosis de N (100 y 200 kg N/ha). Las
imagenes multiespectrales de UAV (MAIA S2) se utilizaron para entrenar clasificadores Random
Forest, con el fin de diferenciar entre dosis de N. Los clasificadores lograron mas del 85% de
exactitud en varias localizaciones, mostrando que las bandas del visible son mas relevantes en
etapas tempranas, mientras que el infrarrojo cercano y el red-edge son clave durante todo el
ciclo. El 82% de las variedades mostro alta compatibilidad con el modelo global de N. En
conclusion, la monitorizacion del nivel de nitrégeno mediante clasificadores RF y teledeteccion
con UAVs es robusta frente a la variabilidad genética.

Palabras clave: Arroz, fertilizacién, nitrégeno, Random Forest, UAV

Influence of rice varietal variability on nitrogen level classification using remote
sensing

Abstract: Rice (Oryza sativa L.) is a globally important staple crop, and Spain is the second-
largest producer in Europe. However, the sector faces significant environmental challenges driven
by climate change and increasing water demand. Although remote sensing provides tools to
optimize inputs such as nitrogen (N), many current models are calibrated for specific varieties,
limiting their applicability. This study evaluates the transferability of RS-based models to monitor
nitrogen fertilization status across a highly heterogeneous dataset of genotypes, locations, and
seasons. Field trials were conducted at six experimental sites in Valencia and Tarragona during
the 2022 and 2023 seasons, including more than 170 commercial cultivars and other on-
development lines, under two N rates (100 and 200 kg N/ha). Multispectral UAV imagery (MAIA
S2) was used to train Random Forest classifiers, that were applied to discriminate N rates. The
classifiers achieved over 85% accuracy at several locations, showing that visible bands are more
relevant at early growth stages, while near-infrared and red-edge bands remain key throughout
the crop cycle. Overall, 82% of the varieties showed high compatibility with the global N
classification model. In conclusion, RS-based nitrogen level monitoring is robust to genetic
variability.
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1. INTRODUCCION

El arroz (Oryza sativa L.) es un cultivo basico de
importancia global. Espafia se situ6 como el segundo
mayor productor de la UE en 2025, con un 26% del total
(Comision Europea, 2026). El cambio climatico esta
impactando la produccién arrocera (Farooq et al., 2023),
lo que exige sistemas mas resilientes, adaptativos y
tecnoldgicamente avanzados que usen, entre otras
tecnologias, la teledeteccion (Shukla et al., 2025). En
arroz, los estudios de fertilizacion y nutricion suelen
emplear teledeteccion hiperespectral mediante drones
(Yang et al, 2025), aunque también se emplean
sensores multiespectrales para estos fines (Xu et al.,
2023). La mayoria de los trabajos se centran en una
variedad Unica, y es que varios estudios demuestran la
influencia de la variedad de arroz al modelizar datos
espectrales (Franch et al., 2021).

En este contexto, durante el proyecto BestRice, se
realizé un estudio sin precedentes que incluyé 170
genotipos, principalmente japdnicos, junto con otras 170
variedades en desarrollo (MAGIC) evaluadas por el IVIA.
El disefio experimental implico someter diversas
parcelas a déficits y excedentes de nitrégeno (N) para
evaluar las respuestas fenotipicas y las similitudes
genéticas. Este articulo busca aprovechar dicho esfuerzo
para estudiar los problemas de la diferenciacién de la
tasa de N y la prediccidon del rendimiento mediante
teledeteccion, considerando a su vez la influencia de la
diversidad genética del arroz y comprendiendo la
transferibilidad de los modelos entre variedades. En
particular, se entrena un clasificador de Random Forest
(RF) para categorizar los campos segun su nivel de
fertilizacion y posteriormente se analiza qué variedades
pueden ser englobadas en dicho clasificador general.

Se abordan las siguientes cuestiones cientificas:

- ¢Se puede utilizar un clasificador RF unico
para monitorear el nivel de fertilizacion de
diferentes variedades de arroz? De no ser asi,
¢cuantas variedades puede capturar?

En respuesta, se proponen la siguiente hipodtesis:

- Los clasificadores de niveles de fertilizacion
seran transferibles entre variedades, ya que
clasifican rangos (bajo/alto) y, ademas, se
aplican en fases tempranas donde la respuesta
al N es relativamente universal.

2. MATERIALES Y METODOS
2.1.1. Zona de estudio

El estudio se realizd en tres sitios experimentales en
Espafia: dos en Sueca (Valencia), gestionados por el
Institut Valencia d’Investigacions Agraries (IVIA) y la
cooperativa COPSEMAR.SL, y uno en Amposta
(Tarragona), gestionado por el Institut de Recerca i
Tecnologia Agroalimentaries (IRTA). Se evaluaron las
campafas 2022 y 2023 en IRTA e IVIA, y 2023 en
COPSEMAR. Los ensayos consistieron en parcelas

compactas con 30 plantas trasplantadas en estado
BBCH 14 (~20 DAS), bajo inundacion constante (5-10
cm), con variedades replicadas a dosis de N bajo (LND)
(100 kg N ha™) y alto (HND) (200 kg N ha™"). El disefio
contd con dos variedades testigo (JSendra y Argila),
repetidas con mayor frecuencia. En IRTA y COPSEMAR
se utilizaron las mismas 170 variedades comerciales,
mientras que en IVIA se analizaron 170 variedades
experimentales MAGIC en fase prototipo. La coleccion
de variedades comerciales se organizé en distintos
grupos genéticos (Long grain (LG), Spanish 1l (S-Il),
American/Australian (AA), Spanish |1 (S-l), Old Spanish
(OS), Asian (As), ltalian (It), indica (in) y Bomba group
(BG). Ademas, En IVIA 2023, el ensayo con disefio
aumentado y tratamientos de fertilizacion se realiz6 dos
veces, dando lugar a un total de seis ensayos
experimentales (tabla 1).

Tabla 1. Datos de campo disponibles por sitio y campafia. Se
indica el nombre simplificado de cada sitio (A, B, C, D, E, F) y
el tipo de conjunto varietal (comercial o MAGIC)

Zona Ao Nombre Variedades
COPSEMAR 2023 A Comerciales
IRTA 2022 B
2023 C
2022 D
IVIA 2023 I; MAGIC

El nimero de vuelos de dron varié segun el sitio; en la
tabla 2 se puede apreciar la frecuencia de imagenes por
zona.

2.1.2. MAIA S2

MAIA S2 es una camara multiespectral disefiada para
volar a bordo de UAVs con 9 sensores en bandas VIS-
NIR equivalentes a Sentinel-2 y resolucion de 3 x 3 cm?
(a 60 m de altura). Las imagenes se procesaron usando
MAIA 1.4.JAG y Argisoft Metashape, utilizando una lona
de calibracion (tarp) con valores de reflectancia
conocidos para garantizar la correccion radiométrica.

2.1.3. Normalizacion por GDD

Se utilizan los Grados Dia Acumulados (GDD,¢cum) (€C.
1, 2, 3, 4) para normalizar las series temporales de
reflectancia y poder comparar temporadas diferentes
mediante la alineacion temporal de sus estados
fenolégicos (Song et al., 2022).

day (1)
GDDyeeym (day) = Z o GDD,
d = biofix date
Toina + T 2
GDDd=%W—TIOW 2
Tmax,d if Tiow < Tmax,d < Thigh (3)
T;hax,d = Tlow if Tmax,d < Tlow

Thigh if Tmax,d = Thigh
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Tmin,d if Tlow < Tmin,d < Thigh (4)
Thaxa = Tiow if Tming < Tiow
Thigh if Tming = Thign

Timaxa Y Tming cOrresponden a las temperaturas
maximas y minimas diarias obtenidas del producto diario
2m air temperature de ERA5-Land, con una resolucion
espacial de 0.1°. Ty,,, ¥ Tp;gn SON umbrales térmicos del
cultivo; por encima de Ty, la acumulacion diaria se
satura. Debido a la alta diversidad varietal, se simplifico
el enfoque de Song et al. (2022) estableciendo los
valores de 10 °C (Toy) Y 35 °C (Thign)- Se definieron
periodos basados en intervalos de GDD,ccum, CON la
notacion BX,, donde X es la banda de MAIA S2 y p el
nuimero de periodo; cada p corresponde a un rango
especifico de GDD (tabla 2).

Tabla 2. Correspondencia entre el periodo y el intervalo de
GDD,ccum POr localizacion. También se incluyen los Dias
Después de la Siembra (DAS) para contextualizar los datos
dentro del ciclo del cultivo.

p GDD DAS A B C D E F
1 <300 ~30-35 |

2 [300, 400) ~40 | |
3 [400,500)  ~45-50 | | Il
4 [500,600)  ~50-55 | |

5  [600,700)  ~60-70 |

6  [700,800)  ~60-70 |

7 [800,890)  ~60-70 |
8  [890,980)  ~70-80 Lo

9  [980,1090)  ~8090 |

10  [1090,1150)  ~80-90 |

11 [1150,1200)  ~90 |

12 [1200,1270) ~90-100 | | |

13 [1270,1390) ~95-105 | |
14 [1390,1500) ~105-115 | L1

15 >= 1500 ~115 |
2.1.4. Random Forest

Los RF se construyen por zona, entrenando con todas
las bandas, incorporadas progresivamente por periodo y
aplicando un K-fold de 3 iteraciones. Previamente se
optimizan los hiperparametros con GridSearchCV y se
seleccionan las bandas con importancia SHAP >50%.
Los parametros para la validacion son el accuracy, el
recall y el F1-Score. Ademas, considerando todos los RF
generados, se establece el criterio de aceptacion de
variedades, donde una variedad es aceptada si al menos
el 70% de sus observaciones fueron correctamente
clasificadas.

3. RESULTADOS

La Tabla 3 muestra el rendimiento de modelos por sitio
y campania, por simplicidad, se presentan los resultados
de las Ultimas iteraciones, donde se consideran todos los
periodos. El mejor desempefio se obtiene en el
experimento E, con valores de F1 y accuracy de hasta
0,92 y recalls entre 0,91-0,97. F también presenta
resultados destacados (~0,90), mientras que el peor
rendimiento corresponde al sitio D (accuracy maximo de

0,73). En cuanto a la importancia espectral, en general
las bandas del visible (B01-B04) solo dominan en etapas
tempranas, mientras que NDVI, B09, B08, BO7 y B06
resaltan en todo el ciclo, ganando relevancia en fases
medias y finales.

Respecto a la tolerancia de los modelos a diferentes
variedades, en la figura 1 se muestran las tasas de
aceptacion por grupo genético, indicando tanto el
numero de variedades como el porcentaje de acierto en
cada caso. En general, la mayoria de los grupos
presentan valores elevados, con una aceptacion global
del 82,2%. Destacan especialmente Spanish | (88,2%),
MAGIC (87,4%), Indica (85,7%) e lItalian (84,6%),
mientras que los porcentajes mas bajos corresponden a
OlId Spanish (66.7,0%), Spanish Il (76,9%), Bomba group
(75%) y las variedades sin grupo genético definido (Non
group: 63,2%). En conjunto, los resultados reflejan un
buen desempefio del modelo en la mayoria de los grupos
varietales.

Tabla 3. Modelos Random Forest por ensayo y periodo,
mostrando los F1-score, accuracy y recall (para LND y HND)
medios, asi como su desviacion estandar (provenientes del K-

fold).

Recall Recall
z Bandas F1 LND HND

Inicio Medio Final
A 1,23, 0.78 £ 0.73 % 0.84 +
4 0.016 0.049 0.032
B 7,8,9, 0.8+ 0.85 % 0.76 +
NDVI 0.015 0.079 0.049
c 1,23, 0.85 % 0.87 £ 0.83
4,5,8 0.03 0.035 0.051
D 6,7,8 0.73 % 0.77 £ 0.7 +
9 0.029 0.07 0.015
E 1 9, NDVI 6,7, 0.92 + 091+ 0.93
8,9 0.052 0.057 0.045
F 1,6,7, 7,8,9, 0.92 + 0.92 + 0.93
8, NDVI 0.024 0.058 0.018

75,6% 82.2%

il
des (escala MAGIC | GLOBAL)

k200

f1503
]

varied

L1003
g

lso 2

0

Figura 1. Proporcion de variedades de cada grupo
consideradas correctamente clasificadas

4. DISCUSION

Los resultados del Random Forest muestran que las
bandas del visible (VIS) predominan en fases tempranas,
mientras que el Red Edge (RE) y el NIR aparecen a lo
largo de todo el ciclo. Sin embargo, la importancia
espectral varia segun la zona, la campafa y el conjunto
varietal, evidenciando una fuerte dependencia espacial y
genética. Esta diferencia en la importancia de las
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distintas regiones del espectro se reproduce en varios
estudios: Yang et al. (2025) encontré que en la fase
reproductiva los indices de vegetacién que implican
bandas VIS y RE-NIR, y otros que incluyen RE-NIR,
fueron mas influyentes, lo que demuestra que combinar
VIS-RE-NIR de mitad y final del ciclo es efectivo. Ademas,
otros estudios también encontraron que los indices
derivados de VIS, RE y NIR muestran buena correlacién
con variables relacionadas con el N (Xu et al., 2023;
Tripathi et al., 2025), asi como que el NDVI no aparece
como una banda Unica y fiable, igual que en esta
investigacion. Los patrones de bandas dependen
fuertemente del ensayo, ya que estos se realizaron en
diferentes campafas y zonas, e incluyen dos conjuntos
distintos de variedades: A, B y C contienen variedades
comerciales, mientras que D, E y F incluyen variedades
en desarrollo. La combinacion temporal, espacial y
genética de los conjuntos de datos analizados supone
una ventaja, dada su falta de precedentes, pero también
introduce limitaciones, ya que identificar patrones
comunes en  condiciones heterogéneas es
inherentemente complejo. Resultados comparables se
obtuvieron en estudios como el desempefiado por
Colorado et al. (2020), donde utilizando ocho variedades
en un mismo sitio y campafia, concluyeron que ademas
de evaluar la dinamica del N segun el estado fenologico,
es crucial identificar y clasificar las plantas segun su
genotipo, dado que el nitrdgeno es sensible a diferentes
variables como el consumo de oxigeno y crecimiento
radicular. Los resultados de la Figura 1 muestran que el
82% de las variedades pueden ser toleradas por los
modelos RF. No obstante, al analizar la procedencia
genética de las variedades aceptadas, se observa que
aunque algunas familias contienen mas variedades
toleradas, todas contienen tanto casos aceptados como
no aceptados, lo que indica que el desempefio del
modelo no depende exclusivamente del genotipo. Por
tanto, ademas del origen genético, pueden intervenir
otros factores agrondmicos, ambientales y fenotipicos en
el rendimiento de los modelos RF de clasificacién
nutricional. Dado el alto porcentaje de variedades
toleradas (82%), la hipétesis principal queda validada.
Esto demuestra que la clasificacion del nitrégeno (N)
puede realizarse sin que el genotipo sea un factor
necesariamente limitante. Ademas, estos hallazgos
responden a la primera pregunta de investigacion al
demostrar que los modelos Random Forest pueden
clasificar con éxito las dosis de N en diferentes genotipos
sin una pérdida significativa de rendimiento.

5. CONCLUSIONES

La implementacion de la metodologia GDD proporciona
un marco para la agrupacion temporal de datos,
permitiendo la integracion de diferentes campanas. Al
utilizar clasificadores Random Forest para diferenciar
entre dosis de N, resultados revelan patrones de
importancia espectral a lo largo del ciclo: el visible (VIS)
es esencial en las primeras fases, mientras que Red
Edge (RE) y NIR mantienen relevancia durante todo el
ciclo del cultivo. Aunque un hallazgo critico es la falta de
homogeneidad de los modelos entre ensayos. Aunque
las grandes regiones espectrales muestran patrones
consistentes, estos no se traducen en bandas

individuales concretas. Los clasificadores RF de niveles
de N pueden tolerar un elevado nimero de variedades,
lo cual responde a la primera pregunta de investigacion,
al demostrar que los modelos de clasificacion RF pueden
discriminar dosis de N en genotipos diversos sin pérdida
significativa de rendimiento, validando asi la primera
hipétesis. Este estudio demuestra que se pueden
integrar diversos genotipos de arroz dentro de un mismo
esquema de monitorizacion nutricional.
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