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RESUMEN

Distintos modelos de inteligencia artificial fueron evaluados para la segmentacion de imagenes
multiespectrales de cultivos de maiz obtenidas mediante dron, con el propésito de monitorear
su desarrollo bajo condiciones de agricultura tradicional en El Salvador. Se aplicaron los
modelos Binary Threshold, Random Forest, K-Means, DNN y CNN-MobileNet para discriminar
areas de maiz, malezas y suelo a partir imagenes con colores normalizados con base en el el
indice GNDVI. Los resultados demostraron que Random Forest alcanzé la mayor precision
(0.95) y consistencia en la prediccion de los indices de vegetacion LAl y GNDVI, superando
significativamente a los modelos de aprendizaje profundo, cuyos resultados se vieron limitados
por la calidad de las mascaras generadas por K-Means. El método Binary Threshold también

mostré desemperio aceptable por su sencillez y rapidez. Se concluy6é que Random Forest
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ofreci6 resultados equilibrados entre precision, costo y aplicabilidad practica para el monitoreo
de cultivos de subsistencia.
Palabras clave: Teledeteccion; agricultura de precision; indice de vegetacién; segmentacion

de imagenes; aprendizaje automatico.

ABSTRACT

Different artificial intelligence models were evaluated for the segmentation of multispectral
images of maize crops obtained by drone, with the purpose of monitoring their development
under traditional farming conditions in El Salvador. The models Binary Threshold, Random
Forest, K-Means, DNN, and CNN-MobileNet were applied to discriminate maize, weed, and soil
areas from images with colors normalized based on the GNDVI index. The results showed that
Random Forest achieved the highest accuracy (0.95) and consistency in predicting the
vegetation indices LAl and GNDVI, significantly outperforming deep learning models, whose
results were limited by the quality of the masks generated by K-Means. The Binary Threshold
method also showed acceptable performance due to its simplicity and speed. It was concluded
that Random Forest provided balanced results in terms of accuracy, cost, and practical
applicability for monitoring subsistence crops.

Keywords: Remote sensing; precision agriculture; vegetation index; image segmentation;

machine learning.
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INTRODUCCION

El cultivo del maiz es fundamental para garantizar la soberania alimentaria en los paises
de México y Centroamérica. Sin embargo, en las ultimas décadas ha tenido que enfrentar
serias dificultades, como los altos costos de produccién, la disponibilidad de suelos con
fertilidad y topografia poco adecuadas, los cambios en los patrones de lluvia que limitan su
capacidad de cosecha (Radia et al., 2024; Chen et al., 2021; Ubilava & Abdolrahimi, 2019), el
incremento en la incidencia de plagas y enfermedades como la mancha asfaltica (Mohanty et
al., 2023; Pan et al., 2022), la resistencia inducida de las malezas por el uso inadecuado de
herbicidas y la falta de tecnificacidn para la recoleccién oportuna de informacién cientifica para
la toma de decisiones. Una de las nuevas tendencias en la agricultura es el uso de tecnologias
de monitoreo remoto mediante drones no tripulados que poseen camaras multiespectrales,
capaces de medir y cuantificar la reflectancia de la clorofila como indicador de vigor vegetal
(Huang et al., 2021; Guo et al., 2020). Sin embargo, los datos provenientes de estas
mediciones usualmente necesitan ser procesados para que sean utiles, empleando software
especializado que ensambla multiples fotografias aéreas en imagenes consolidadas, calcula
indices normalizados de verdor que homogeneizan la representacién pictografica de las plantas
y, con base en ello, discrimina las areas que corresponden a cultivos, malezas, follaje de
arboles de sombra, suelo parcial o completamente descubierto, entre otros factores.

A la discriminacion de figuras en imagenes con base en su forma o rango de color se le
conoce como “segmentacion”, y este proceso puede lograrse mediante la implementacion de
algoritmos de aprendizaje automatizado como Random Forest (Cheng et al., 2022; Marques et
al., 2020), o de aprendizaje profundo, como Redes Neuronales Profundas o “DNN” (Danilevicz
et al., 2021; Kim et al., 2020) y Redes Neuronales Convolucionales o “CNN” (Shahi et al., 2023;
Tseng et al., 2022), todos los cuales se clasifican como ramas de la inteligencia artificial (1A), y

cuya aplicacion ha sido reportada exitosamente en distintos tipos de casos segun la literatura.
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El presente estudio analiza la conveniencia de uso de estos principales modelos de IA,
enfocados a la segmentaciéon de imagenes multiespectrales ortocompuestas, con base en
rangos de color normalizados a través del calculo de indices de verdor.

Marco Tedrico

Los avances tecnoldgicos en sistemas monitoreo remoto por drones, combinados con la
inteligencia artificial y el analisis de datos, estan revolucionando la agricultura de precision.
Estas tecnologias emergentes mejoran el monitoreo de cultivos, la prediccion del rendimiento,
la deteccidn de enfermedades, el estrés hidrico y las deficiencias de nutrientes, lo que resulta
en practicas agricolas mas eficientes. Los drones suelen estar equipados con camaras RGB de
alta resolucion y sensores multiespectrales (Hunt et al., 2010), que capturan y registran cuatro
espectros de la luz: verde (560 + 16 nm), rojo (650 + 16 nm), borde del rojo o “Red Edge” (730
1 16 nm) e infrarrojo cercano o “NIR” (840 + 26 nm). Las imagenes que captan son
ensambladas en un proceso llamado “ortocomposicion” y que permite el calculo generalizado
de indices de vegetacién que miden el vigor del follage, como el indice de Vegetacion de
Diferencia Normalizada (NDVI) y su variante GNDVI, que se especializa en el color verde.
Estos pueden utilizarse para medir la reflectancia de la luz que causa la clorofila de las hojas lo
cual es util para distintos tipos de estudios, como la estimacion del estrés hidrico en el maiz
(Mndela et al., 2023; Shuai & Basso, 2022) y la clasificacion de enfermedades en maiz (Nan et
al., 2023).

Las tecnologias de aprendizaje automatico son un excelente complemento ya que
procesan conjuntos de imagenes con otros datos como registros climaticos y resultados de
cosechas. El flujo de trabajo generalmente incluye la recopilacion de datos, el
preprocesamiento, el entrenamiento del modelo y su optimizacion para lograr predicciones
precisas. Los modelos Random Forest, comunmente utilizados para la deteccion de

enfermedades, se configuran ajustando el nimero y la profundidad de los arboles de decision
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para explorar interacciones complejas en los datos (DeSalvio et al., 2022). En cambio, para la
prediccion del rendimiento de cosechas, modelos como XGBoost se han ajustado
eficientemente (Chen et al., 2022). De manera similar, K-Nearest Neighbors (KNN) clasifica los
datos comparandolos con un numero especifico de vecinos similares, facilitando tareas como la
prediccion de rendimientos en diferentes regiones (Cedric et al., 2022). Por su parte, Bolfe et al.
(2023) aplicaron Random Forest para clasificar tipos de cultivos y evaluar la intensificacion
agricola, superando desafios como la cobertura nubosa en imagenes satelitales mediante el
ajuste de hiperparametros.

En cuanto a las innovaciones en el aprendizaje profundo, Darwin et al. (2021) revisaron
el uso de CNN para la prediccion del rendimiento y la deteccion de floracion en diversos
cultivos, destacando la eficiencia de esta red neurales el procesamiento de datos de imagen.
Sin embargo, dicha revision también senal6é desafios como los altos costos computacionales y
la necesidad de grandes conjuntos de datos. Liu et al. (2021) compararon modelos de
aprendizaje profundo y superficial para estimar el indice de Area Foliar (LAl) en maiz, utilizando
CNNs para procesar imagenes RGB, mejorando la precision en la segmentacion y clasificacion
de hojas, superando a otros métodos tradicionales con una exactitud de clasificacion del
92.3%. A pesar de estos avances, el estudio identificd desafios en condiciones de campo,
particularmente debido a la variabilidad ambiental. Nowakowski et al. (2021) demostraron que
las CNN preentrenadas, como GooglLeNet y VGG16, podian alcanzar alta precisién en la
clasificacion de diferentes cultivos, incluso en condiciones de poca disponibilidad de con datos
etiquetados. Por su parte, Danilevicz et al. (2021) utilizaron modelos diferentes para predecir la
capacidad de cosechas de cultivos de maiz, entrenando un modelo DNN que realizé analisis
cruzado de datos provenientes de imagenes multiespectrales con informacion de genotipos de
maiz, obteniendo un nivel aceptable de confiabilidad. Luego, Shao et al. (2022) compararon la

eficiencia de varios modelos como Random Forest, DNN y Support Vector Machine (SVM),

70 Revista Multidisciplinar Epistemologia de las Ciencias | Vol. 3, Nam. 3, 2026, julio-septiembre, Edicion Especial



DOI: https://doi.org/10.71112/5yx9sp43

entrenados con datos multiespectrales y de temperatura, para la prediccion de coeficientes de
cultivo (Kc) de maiz y su respectiva evapotranspiracién de cultivo (Etc), obteniendo un alto nivel
de confiabilidad.

Todos estos trabajos han brindado aportes significativos al analisis tecnolégico de
cultivos de maiz, aunque cada uno desde una perspectiva o con un propdsito distinto. A
continuacion, se describe la metodologia empleada en el presente estudio, en la cual se reporta
el uso de los mismos modelos que han demostrado ser efectivos, pero aplicados a la
segmentaciéon de imagenes normalizadas mediante la diferenciacion de cultivos de maiz a
través de umbrales de color basados en indices GNDVI, con el fin de mesurar el vigor del

cultivo en sus diferentes etapas fenolégicas, bajo condiciones de campo en El Salvador.

METODOLOGIA

Este estudio empleé un enfoque de métodos mixtos, integrando tanto técnicas
cuantitativas como cualitativas. La investigacion se llevé a cabo en seis plantaciones de maiz
de pequefios agricultores ubicadas en el departamento de Santa Ana, El Salvador, situadas a
altitudes entre 680 y 700 metros sobre el nivel del mar, con un terreno irregular y densidades
variables de malezas que compiten con el cultivo. Todas las plantaciones fueron fertilizadas
manualmente con sulfato de amonio, a una dosis aproximada de 231 Ib por acre, con una dosis
15 dias después de la germinacién y una segunda luego de los 30 dias siguientes. Para
monitorear el desarrollo y la salud vegetal de los cultivos, se tomaron colecciones de fotografias
aéreas en las siguientes etapas: El primer vuelo del dron, a los 15 dias después de la
germinacion, correspondio a las etapas vegetativas V3-V4. El segundo vuelo, a los 30 dias, se
realizé en V6-V7. El tercer vuelo, a los 45 dias, coincidié con V9-V10. El cuarto vuelo, a los 60
dias, se ubico en V12-V14. El quinto vuelo, a los 75 dias, correspondio a la terminacion de la

etapa vegetativa o VT, que corresponde al espigameinto. El sexto vuelo, a los 90 dias, se
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realizé en etapa reproductiva R1. El séptimo vuelo, a los 105 dias, coincidié con R2—-R3.
Finalmente, el octavo vuelo, a los 120 dias, se ubico en R4-R5.

Las imagenes aéreas fueron capturadas utilizando un dron DJI equipado con una
camara RGB de 20 MP y cuatro sensores multiespectrales de 5 MP que operaban en las
siguientes bandas de luz G, R, RE y NIR, que corresponden a los espectros del verde (560 +
16 nm), rojo (650 + 16 nm), borde rojo (730 £ 16 nm) e infrarrojo cercano (860 + 26 nm). Los
vuelos se realizaron a 30 m de altitud con un traslape del 80% y una resolucion espacial (GSD)
de 3.31 cm/pixel. El procesamiento de imagenes se llevd a cabo mediante la APl de
OpenDroneMap para generar ortofotos compuestas de fotografias individuales
georeferenciadas y solapadas, con las cuales se calcularon mapas de color normalizados
segun el indice GNDVI. Esta “estandarizacién” de colores, permitio la diferenciacion visual
entre plantas de maiz, malezas y suelo. Para que el analisis del cultivo tomara en cuenta
unicamente los pixeles relativos a plantas de maiz, se implementé un proceso de segmentacién
basado en el color de las imagenes GNDVI. Primero, se muestrearon manualmente los valores
RGB mas claros y mas oscuros de 30 plantas de maiz por cada campo, con el fin de definir
umbrales superiores e inferiores para la inclusion de pixeles. Estos umbrales se usaron
inicialmente para probar un algoritmo de umbralizacion binaria. Posteriormente, los mismos
rangos fueron introducidos en un modelo de Random Forest para entrenar un clasificador de
pixeles. En un enfoque alternativo, los umbrales RGB se emplearon en una rutina de
agrupamiento K-means para generar una mascara de pseudo “ground truth”, que luego se
utilizé para entrenar una Red Neuronal Profunda (DNN) y una Red Neuronal Convolucional
(CNN) basada en la arquitectura MobileNet. Estos modelos permitieron la exclusion
automatizada de malezas y elementos del suelo. Una vez completada la segmentacion, un

script personalizado en Python calculé el GNDVI promedio utilizando (1), realizando los
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calculos en funcién de los valores de color de los pixeles identificados como maiz, mientras se

excluia la interferencia de otros estratos de vegetacion o suelo.

N
GNDVI=~ E (Gi_Ri)
'1\/,1 Gi+R;
l:

donde:

G: es el valor verde del pixel i en escala RGB,

R; es el valor rojo del pixel i en escala RGB,

N es el total de pixeles clasificados como plantas de maiz.

Por otra parte, la sumatoria de pixeles dentro de las mascaras de maiz se utilizé para
calcular el indice de area foliar, como medida de la cobertura vegetal del cultivo en sus
diferentes estados. Para validar los resultados, los valores obtenidos a partir de los pixeles
segmentados se compararon con curvas de desarrollo reportadas en otras investigaciones,
basadas en métodos clasicos para estimar el incremento del LAl y el GNDVI a lo largo de las

etapas fenoldgicas del maiz.

RESULTADOS

Las parcelas usadas como objeto de estudio fueron seleccionas porque
representaban las practicas tradicionales en la agricultura salvadorefa, realizadas por
agricultores de subsistencia, con el fin de evidenciar los retos y desafios que deben encarar
para brindar su aporte en la seguridad alimentaria de sus familias y del pais. En las imagenes
RGB de cada vuelo, pudo observarse anomalias en el crecimiento del cultivo y en el manejo de
suelos, sobre todo en lo relativo a escorrentias (Fig. 1). Las colecciones de imagenes
multiespectrales se tomaron mediante un recorrido de lineas rectas sobre el cultivo,
incorporando un vuelo en diagonal (Fig. 2) para incrementar la precision de datos de

georeferenciacion de imagenes para el ensamblaje del plano ortomosaico.
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Figura 1

Cultivo tradicional de maiz con problemas de desarrollo y de escorrentias.

Figura 2

Construccion 3D de la trayectoria de vuelo del dron.

RE y NIR) que se utilizaron para calcular una Unica capa raster de reflectancia de clorofila. Esta
se obtuvo a partir del calculo del indice de reflectancia con base en los cuatro canales de color

multiespectral. Posteriormente, el software aplicé una normalizacion de color mediante el
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calculo del indice GNDVI, el cual esta fundamentado en el canal verde como indicador de salud
vegetal. Como resultado, las que plantas de una misma especie, como el maiz y otras
gramineas consideradas malezas, presentaran colores semejantes entre si, pero diferenciados
respecto a otras especies. Este indice normalizado permitié diferenciar las plantas tanto por
especie como por su estado de vigor. Fue notorio que luego de la normalizacion de color, se
preservaron los patrones visuales de cultivos por surco (Fig. 3, izquierda) y anomalias como
microcuencas con malezas por donde se descargaban escorrentias (Fig. 3, derecha). Por cada
etapa de cultivo, la presencia de malezas era menor debido a la presion de cultivo que el maiz
ejercio sobre las malezas en competencia por la luz solar, dejando cada vez menos espacios
vacios y creando un patrén progresivo de color mas homogéneo a través de los estados de
desarrollo agrondmico o “stages”.

Figura 3

Iméagenes procesadas del cultivo, con indices de verdor normalizados

Vs o % ) 4
& “ oM

i .'.A, i 3 AN o -
Cada modelo informatico generd sus propias configuraciones de filtrado de pixeles

para el cultivo de maiz, a partir de la clasificacion de sus rangos de verdor. La Fig. 4 muestra
una imagen correspondiente a una etapa vegetativa temprana, caracterizada por una marcada

variabilidad en el desarrollo del cultivo debido a la anegacién del terreno, lo que favorecio la
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competencia de malezas. Aun asi, el indice de color normalizado se mantuvo estable y la
segmentacién del maiz conservo su coherencia visual, evidenciandose claramente en el patrén
regular de los surcos. Esta imagen no solo demuestra la posibilidad de deteccién inmediata de
problemas de manejo agronémico que son caracteristicos de la agricultura de subsistencia en
lo relativo al manejo del suelo y drenajes, sino que también demuestra la capacidad del modelo
para preservar la distribucion espacial del dosel de interés, logrando minimizar las
interferencias asociadas a factores que afectan la captura de imagenes multiespectrales, como
las sombras proyectadas por la propia cobertura vegetal, las irregularidades topograficas y la
variabilidad en la reflectancia de la clorofila generada por la presencia de distintas especies de
maleza.

Figura 4

Segmentacion y seleccion de pixeles correspondientes al cultivo de maiz

. VA Ry ¥, Ty, .
VAR S

Las métricas que se obtuvieron para cuantificar la efectividad de los modelos

predictivos fueron:
1. “Accuracy” o exactitud, que indicé la proporcion de predicciones correctas que el
modelo realizd con base en los datos de prueba.
2. “Precision” o precision, que midio la pureza de las predicciones aceptadas, descartando

los falsos positivos.
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3. “Recall” o exhaustividad, fue la métrica utilizada para evaluar la capacidad del modelo
de evitar omisiones en las predicciones positivas.

4. “F1 Score” o media F de igual ponderacion, que integré los datos de precision y de
exhaustividad en un solo indicador de desempenio.

5. “loU” o interseccién sobre unién de areas, indicé el grado de coincidencia espacial entre
la segmentacién predicha y la mascara de referencia para la seleccién de pixeles.

Los resultados de cada modelo se presentan en la Tabla 1. El método basico de
clasificacién binaria, que no usa ningun tipo de IA, tuvo un desempefio comparativamente bajo
para clasificar las areas de cultivos segun los insumos tecnoldgicos y las condiciones de este
caso de estudio. Por su parte, el modelo de machine learning llamado Random Forest alcanzé
los valores mas altos de cada métrica, evidenciando una mejor capacidad para la tarea de
clasificacién de pixels.

Tabla 1

Comparacién de métricas de entrenamiento de los modelos de IA

Modelo Accuracy | Precision Recall F1 Score loU

Binary Threshold 0.55 0.71 0.61 0.57 0.42
Randonm Forest 0.95 0.91 0.98 0.95 0.91
K-Means 0.73 0.82 0.40 0.54 0.36
DNN 0.58 0.61 0.79 0.69 0.50
CNN-MobileNet 0.47 0.66 0.55 0.60 0.41

Los modelos deep learning utilizados no tuvieron buenos resultados al ser

probados como una posible herramienta de deteccion rapida, basados en la clasificacion no
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supervisada de K-Means. Este Gltimo tuvo rendimientos no muy altos en la generacién de
mascaras, por lo cual al ser utilizadas como insumo de entrenamiento de las redes neurales
DNN y CNN, estas mostraron una desventaja que no pudo ser compensada a pesar de los
entrenamientos iterativos con las imagenes de los cultivos.

Las imagenes extractadas sirvieron posteriormente como entrada de un script
que calculaba los indices LAl y GNDVI promedio para todas las plantaciones, pero subdivididas
segun los estados vegetativos del cultivo, permitiendo evidenciar el progreso en el desarrollo
agronomico. La efectividad de la mascara generada por K-Means fue limitada, lo cual
disminuyd la exactitud de DNN y CNN. Sin embargo, estos ultimos fueron capaces de simular
con cierta verosimilitud la tendencia de la curva de desarrollo foliar en funcién del tiempo. Con
respecto al LAl, Random Forest tuvo una progresion similar, aunque mas exacta que Binary
Threshold (Fig. 5). En el caso del GNDVI (Fig. 6), la respuesta del pronéstico de verdor fue mas
consistente en funcién del tiempo debido a la pronta y repetida aplicacion del fertilizante sulfato
de amonio, que aporta dosis altas de nitrégeno y azufre para la formacion de clorofila y la
activacion metabdlica. En este caso, Random Forest y Binary Threshold mostraron las mejores
predicciones, muy similares entre si, mientras que DNN se pudo solamente imitar el patron
producido por K-Means y CNN presentd una respuesta menos coherente. Los resultados
muestran cierta similitud en la tendencia de los datos generados por los modelos a lo largo de
los distintos estados vegetativos de las plantas de maiz, sugiriendo una coherencia transversal
entre los datos de las parcelas, a pesar de ciertos factores que podrian inducir cambios en el
analisis de datos, tales como el tiempo transcurrido entre las tomas aéreas con dron, el avance
del crecimiento de malezas y los cambios fisioldgicos del cultivo en sus etapas tempranas,

intermedias y reproductivas.
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DISCUSION

Las imagenes multiespectrales captadas por dron de uso cientifico fueron sometidas
al procesamiento del indice normalizado de verdor GNDVI, como recurso que habilitd la
determinacion del estado de salud y la progresion del desarrollo del area foliar de seis cultivos
de maiz, a través de ocho etapas fenoldgicas. Dado que el contexto era la evaluacion rapida de
plantaciones en condiciones de produccion tradicional enfocada en la subsistencia del
agricultor, se probaron tecnologias de software que no requirieran el levantamiento exhaustivo
de datos para la generacion de rasteres de tipo “ground truth”. Como primera opcién, se utilizé
Binary Threshold, que es una técnica clasica de procesamiento de imagenes que toma como
base umbrales fijos de colores normalizados para discriminar los pixeles correspondientes a
areas de interés. Como segunda opcién se entren6é un modelo de Random Forest, el cual se
reporta en la literatura como bien evaluado para este tipo de propésito (Du et al., 2022).
Random Forest obtuvo resultados de exactitud y precision mas elevados que Binary Threshold
en cuanto a la identificacion de los pixeles correspondientes a plantas de maiz, con respecto a
los de follaje de malezas y los del suelo. Al ocupar estas imagenes segmentadas para el
calculo de los indices LAl y GNDVI que miden el desarrollo y la salud vegetal exclusivos de las
plantas de maiz, los promedios generales en cada etapa agronémica fueron muy semejantes y
mantuvieron la tendencia fisioldgica esperada. Los resultados sugieren que el desempefio de
las herramientas de OpenDroneMap para normalizar colores contribuyd a que el método simple
de clasificacion binaria tuviera buen desempefio (Markov et al., 2025; Radécz et al., 2024;
Hernandez et al., 2024). Sin embargo, Random Forest ofrecié bordes mas definidos en las
imagenes segmentadas y mejor continuidad en surcos, aportando mayor confiabilidad para
posibles usos cartograficos (Savitha et al., 2025) o de estudio de variabilidad espacial (Xie et

al., 2025).
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El modelo K-Means fue utilizado para generar una mascara no supervisada de pseudo
ground-truth con la intencién de generar una alternativa de bajo costo. Se logré obtener una
buena segmentacion visual de las imagenes, aunque con métricas de calidad inferiores a las de
Random Forest. El posterior uso de este recurso como insumo para el entrenamiento de redes
neuronales complejas como DNN y CNN+MobileNet obtuvo un rendimiento limitado en la
prediccion de datos de LAl y GNDVI. Se identificd que una mayor cantidad de datos y una
configuracion mas robusta del entrenamiento podrian haber mejorado la calidad de los
resultados, pero esto habria afiadido mas complejidad a una soluciéon informatica que buscaba
ser asequible para aplicaciones de agricultura de subsistencia.

Los hallazgos del presente estudio brindan un aporte especifico para la seleccién y
articulacion de un conjunto combinado de tecnologias que constituyan una herramienta
integrada de apoyo al monitoreo del desarrollo de cultivos de maiz y la detecciéon temprana de
posibles problemas agronémicos, determinando la conveniencia técnica de distintos métodos
de software para la extraccion y analisis de datos. Este tema se ha convertido en sujeto de gran
interés y distintos estudios reportan resultados comparables a pesar de poseer enfoques
metodolégicos diferentes (Deng et al., 2024; Buthelezi et al., 2023). El uso de drones para la
captura de imagenes multiespectrales que permitan medir la reflectancia de clorofila como
indicador de salud vegetal, resulta muy practico pero a su vez requiere de tecnologias
complementarias de softwrae que normalicen los datos, los seleccionen adecuadamente y que
permitan una evaluacién rapida, confiable y de bajo costo para la obtencion de datos técnicos

gue promuevan la toma informada de decisiones agronémicas.

CONCLUSIONES

Este estudio demostré que, al analizar cultivos de maiz bajo condiciones de

produccion tradicional utilizando imagenes multiespectrales con colores normalizados, el
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método Binary Threshold permitié una buena representacion y prediccion de la tendencia
fenoldgica de indices como LAl y GNDVI. Por su parte, Random Forest proporciond una
segmentacién acertada y con buena capacidad de prediccion de indices vegetativos,
generando mascaras mas precisas y confiables para otros usos basados en tecnologias de
reconocimiento de imagenes. El rendimiento limitado de modelos DNN y CNN+MobileNet se
asoci6 al uso de pseudoetiquetas de K-Means; mejorar la calidad de mascaras y aplicar
transfer learning podria haber mejorado esa situacion, pero posiblemente sin superar la
practicidad y rapidez de Random Forest. Finalmente, el analisis de datos provenientes de
imagenes normalizadas es posible en términos del desarrollo fenolégico de cultivos a lo largo
del tiempo, pero su adopcién como herramienta de apoyo para la toma de decisiones en campo
requiere soluciones practicas y accesibles, para lo cual Random Forest equilibra precision y

costo.
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