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HIGH-THROUGHPUT PHENOTYPING TO ESTIMATE THE FRACTION OF INTERCEPTED
RADIATION IN MAIZE USING A DRONE.

The fraction of intercepted photosynthetically active radiation (fIPAR) is a key
phenotypic variable for maize growth and yield. Its assessment in breeding programs is
challenging in microplots, as ceptometer measurements are labor-intensive and limit
scalability. Drones equipped with multispectral sensors provide an alternative approach
for fIPAR estimation. This study aimed to estimate fIPAR in maize hybrids and inbred
lines using simple regression models based on green canopy cover and 60 multispectral
indices. Models differed between hybrids and inbred lines (p < 0.05). Green canopy
cover was the best predictor (hybrids: R>=0.93, RMSE = 0.09, NRMSE = 8.9%; lines: R? =
0.86, RMSE = 0.09, NRMSE = 10.3%). Among spectral indices commonly used in satellite
applications, OSAVI showed the best performance in hybrids (R? = 0.88, RMSE = 0.107,
NRMSE = 11.1%), whereas GNDVI performed best in lines (R* = 0.85, RMSE = 0.096,
NRMSE = 10.8%). NDVI also explained a high proportion of fIPAR variability (R?=0,88;
RMSE=0,11; nRMSE=11,3% and R?=0,84; RMSE=0,10; nRMSE=11%, respectively). These
results highlight the potential of RGB images for low-cost fIPAR estimation using green
canopy cover, while spectral indices could support satellite-based estimation at larger
scales.

Palabras clave: sensores remotos, VANT, Zea mays, cobertura
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INTRODUCCION

El analisis de la radiacién fotosintéticamente activa absorbida (RFAA) es
fundamental en el estudio de la ecofisiologia de cultivos, dado su vinculo directo con la
tasa de crecimiento y, consecuentemente, con la determinaciéon del niumero de granos
y el rendimiento final del maiz (Zea mays L.) (Cirilo et al., 2023; Monteith, 1977). La
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estimacion de la RFAA requiere conocer la radiacién fotosintéticamente activa incidente
y la fraccion de radiacién fotosintéticamente activa interceptada (fRFAI), la cual es
equivalente a la fraccién de la radiacion activa absorbida (fRFAA) (Andrieu & Baret, 1993;
Liu et al., 2021). En consecuencia, la fRFAI constituye una variable de gran interés y
presenta una elevada variabilidad, asociada tanto a factores genotipicos, como la
arquitectura foliar, el largo del ciclo y la disposicidn de las hojas, como a practicas de
manejo, entre ellas la densidad de siembra, el distanciamiento entre hileras y la fecha
de siembra.

Frente a la dificultad de medir estas variables a campo, la teledeteccién surge
como una alternativa eficaz para estimar la fRFAI. A nivel satelital, esto se ha logrado
mediante diversos indices de vegetacién (NDVI, NDRE, GNDVI) en distintos cultivos
(Gitelson, 2019; Gitelson et al., 2014). Entre las limitaciones de las estimaciones
satelitales se destaca la baja resolucién espacial de las imagenes, que impide discriminar
ensayos de microparcelas y dificulta la eliminacién de la interferencia del suelo en las
estimaciones de fRFAI realizadas durante las etapas tempranas del cultivo.

Asimismo, las regresiones basadas en indices suelen presentar mayores errores
cuando se aplican en distintas regiones geograficas, ya que ignoran los efectos de la
latitud regional y de la estructura local del dosel, lo que puede generar errores de
estimacion de hasta un 40 % (Huemmrich, 2013). Por ultimo, cada sensor opera con una
resolucién espectral propia, lo que introduce variaciones en el cdlculo de un mismo
indice. Por otra parte, la resolucidn espacial de cada plataforma también puede generar
diferencias en la respuesta obtenida. En consecuencia, la transferencia de modelos
entre regiones o sensores resulta limitada.

En los estudios ecofisioldgicos, las mediciones terrestres tradicionales se realizan
con ceptometros, los cuales son altamente precisos para evaluar fRFAl en microparcelas
experimentales, pero su alta demanda operativa limita su aplicacién en ensayos
masivos. Ademas, estas determinaciones pueden verse afectadas por la subjetividad del
operador al aplicar distintos criterios de medicidn. En este sentido, los drones equipados
con sensores multiespectrales surgen como la herramienta ideal para superar esta
restriccion de escala (Gano et al., 2024). Su uso permite estimar variables biofisicas de
forma simultdnea en cientos o miles de microparcelas, eliminando las dificultades
operativas, temporales y el alto costo en tiempo que implica realizar las mediciones de
manera manual (Bhandari et al., 2023; Tattaris et al., 2016).

Las camaras multiespectrales en drones permiten adquirir imagenes con alta
resolucién espacial y espectral, lo que posibilita caracterizar el cultivo con un elevado
nivel de detalle. A partir de estas imagenes es posible calcular indices de vegetacién que
capturan atributos relacionados con el vigor, el contenido de clorofila y la estructura del
canopeo. Sin embargo, numerosos indices espectrales presentan saturacion a elevados
valores del indice de area foliar (Gitelson et al., 2014). Asimismo, la alta resolucion
espacial de estas imdagenes permite cuantificar con precisién la cobertura verde, un
indicador estructural estrechamente asociado con la intercepcién de radiacién por el
cultivo.

Adicionalmente, los algoritmos desarrollados para condiciones generales suelen
presentar un desempefio limitado cuando se aplican en microparcelas o cultivos
especificos. En este sentido, Pellegrini et al. (2020) detectaron fuertes sesgos utilizando
indices disefiados para multiples tipos de vegetacidn (Sentinel-2 Toolbox) en trigo, y
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demostraron que los sensores de proximidad como el GreenSeeker logran modelos
mucho mas precisos. Esto evidencia la necesidad de calibrar localmente los modelos de
regresion, ya que la arquitectura especifica de cada cultivo altera significativamente la
reflectancia.

Hasta donde sabemos, no existen en el pais relaciones empiricas entre la fRFAI del
maiz y la informacion derivada de sensores multiespectrales en drones o satélites. En
este contexto, el objetivo de este trabajo fue estimar la fRFAI en hibridos y lineas de
maiz mediante modelos de regresién basados en la cobertura verde del dosel y en
indices de vegetacién derivados de imagenes multiespectrales.

Para alcanzarlo, se plantearon los siguientes objetivos especificos:

e Comparar modelos de regresién simple (lineal, exponencial y logistico) para
identificar qué indices espectrales evitan el efecto de saturacion del dosel.

e Evaluar si los modelos de regresién simple difieren significativamente entre
hibridos, lineas y la etapa fenoldgica (vegetativa vs. reproductiva).

MATERIALES Y METODOS

El experimento se realizd durante la campafia 2024/2025 en el campo
experimental de la Estacién Experimental Agropecuaria INTA Pergamino (33°57'35.4"S
60°34'08.8"W). Se evaluaron nueve hibridos experimentales y once lineas de maiz bajo
un disefio de bloques completos al azar con tres repeticiones. Las unidades
experimentales consistieron en microparcelas de cuatro surcos, establecidas con una
densidad de siembra de 8 pl/m? y riego suplementario por aspersion. Los genotipos
presentaban arquitecturas foliares contrastantes, desde fenotipos planéfilos hasta
erectofilos, lo que permitié analizar el efecto de la arquitectura del dosel sobre la
intercepcién de radiacidn y la respuesta espectral.

Adquisicidon y procesamiento de imdagenes: Los vuelos se realizaron a 20 m de
altura con 75% de superposicién (lateral y frontal), bajo cielo despejado y en torno al
mediodia solar (1 h). Tras la calibracién radiométrica con un panel MicaSense previo y
posterior a cada vuelo, las imagenes se procesaron en Agisoft Metashape para generar
ortomosaicos de 8,44 mm/pixel de resolucién espacial (Figura 1).

Captura deimagenes Procesamiento en Metashape
Superposicion de 75% : Calibracién Allnsaciae Nube de e
Horario de vuelo: radiométrica| | de imagenes PUMO! densa
11:00-13:00 =" .'
20 m altitud “:.:
LG

Figura 1. Adquisicion y procesamiento de imagenes en Metashape para generar ortomosaicos.

Los ortomosaicos fueron analizados mediante el software libre QGIS (QGIS
Development Team, 2023). El sensor utilizado permitié capturar imagenes en seis
bandas espectrales: azul (475 nm), verde (560 nm), rojo (668 nm), borde rojo (717 nm),
e infrarrojo cercano (840 nm). Para evitar el efecto de borde, se delimitaron regiones de
interés (ROI) de forma automatizada para cada parcela con el complemento Magic
Microplots Shape Generator (Menes, 2026). Se generaron areas de 1,00 m de largo por
0,70 m de ancho, posicionadas sobre el drea central de un solo surco por parcela. A
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partir de estas dreas, se extrajo el valor de la mediana de los pixeles de cada banda
espectral, lo que permitié calcular 60 indices con distintas combinaciones.
Adicionalmente, se determind la cobertura verde (en una escala de 0 a 1) calculando el
porcentaje de area foliar verde por ROI (Fig. 2). Para ello, se excluyeron los pixeles
correspondientes a suelo y material senescente mediante una mdscara basada en un
umbral de 0 utilizando el indice de tono general (HUE) obtenido a partir de las bandas
RGB (Ec. 1) (Matias et al., 2020).
2-(Azul—Verde—R0jo))

HUE = arctan( 305 (Vorde—Rojo) (Ec. 1)
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Figura 2. Flujo de trabajo. Izquierda: extraccion de reflectancia e indices espectrales en las ROI. Derecha: calculo
de cobertura verde aislando suelo y senescencia mediante el indice HUE.

Verdades de terreno: La fRFAI se midié a campo mediante un ceptémetro de un
metro de longitud (Cavadevices, 400-700 nm) bajo condiciones de cielo despejado y en
torno al mediodia solar, con un desfase maximo de cuatro dias respecto de los vuelos
(Figura 3), abarcando desde el estadio V5 hasta la madurez fisiolégica. En cada
microparcela se realizaron cuatro lecturas por debajo del dosel, posicionando la barra
del ceptédmetro en diagonal entre los surcos. La radiacién incidente se estimd mediante
la media de ocho lecturas por encima del dosel, realizadas antes y después de evaluar
aproximadamente 12 microparcelas. Durante la senescencia del cultivo, las mediciones
inferiores se efectuaron a la altura de la ultima hoja verde para excluir el tejido
senescente. Finalmente, los valores de fRFAIl se interpolaron linealmente para
sincronizarlos temporalmente con las fechas de vuelo.
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Figura 3. Linea temporal expresado en dias desde la siembra (DDS). Se detallan los momentos de evaluacion
mediante fotogrametria con un dron (azul) y las mediciones terrestres de la fRFAI utilizando ceptometro (naranja).

Ademads, se registrd la fenologia mediante el seguimiento de cinco plantas
marcadas por microparcela. Esto permitid separar el ciclo en fase vegetativa y
reproductiva a partir de la aparicién de estigmas visibles, correspondiente al estadio R1
(Ritchie et al., 1986)

Analisis estadistico: Se evaluaron modelos de regresion simple (lineales,
exponenciales y logisticos) que relacionaron la fRFAI con la cobertura verde y cada uno
de los 60 indices multiespectrales. Para cada variable predictora, el andlisis se realizé de
forma global (hibridos y lineas) y luego de manera independiente para cada grupo
genético. Finalmente, se analiz6 si el ajuste de los modelos mejoraba al discriminar los
datos segun la fase fenoldgica del cultivo (vegetativa y reproductiva).

Los modelos se evaluaron mediante el coeficiente de determinacién (R?), la raiz
del error cuadratico medio (RMSE) y la raiz del error cuadrado medio normalizada
(nRMSE, %). Para evaluar si la separacién de modelos por grupo genético (hibridos y
lineas) era estadisticamente significativa, se realizdé una prueba ANCOVA (F-Test) sobre
los modelos. Para representar la condicion de suelo desnudo (fRFAI = 0), se delimitaron
50 ROl de 1 x 0,7 m sobre areas sin vegetaciéon. Para cada ROI se extrajo la mediana de
reflectancia de cada banda y luego se promediaron las medianas de los 50 ROI para
obtener el valor medio de cada banda, a partir del cual se calcularon los mismos 60
indices espectrales.

RESULTADOS Y DISCUSION

La cobertura verde resultd ser la variable mas robusta para predecir la fRFAI (Fig.
4), aunque con diferencias en el modelo éptimo siendo lineal para los hibridos con un
R2=0,92, RMSE=0,086, nRMSE=8,9% y logistico para las lineas con R?=0,86, RMSE=0,092
y nRMSE=10,3%. El modelo lineal en lineas tuvo un comportamiento similar con un
R2=0,86 y con los mismos valores de RMSE que el modelo logistico (Figura 4). Los
modelos ajustados para hibridos y lineas difirieron significativamente (p < 0,05), lo que
justificd el empleo de regresiones especificas para cada grupo. En contraste, la
separacion de los datos segun la etapa fenolégica deteriord el ajuste de los modelos
correspondientes a la fase reproductiva (R y RMSE).
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Figura 4. Modelos (lineal y logistico) de fRFAI vs. cobertura verde en maiz. Ajustes para hibridos, lineas y modelo
global. Simbolos: fases vegetativas (circulos) y reproductivas (tridngulos).

Esta elevada capacidad predictiva se explica porque, al excluir el fondo de suelo
y la vegetacidn senescente, la cobertura verde cuantifica la fraccidn del terreno ocupada
por tejido fotosintéticamente activo, estrechamente vinculada con la fraccién de
radiacion interceptada por el dosel. Como sefialan Huemmrich (2013), la intercepcién
de la radiacidn esta determinada principalmente por atributos estructurales del cultivo,
como la arquitectura del dosel y la disposicidn espacial de las hojas. En este contexto, la
cobertura verde estimada mediante drones constituye una medida espacial de dicha
estructura, libre de la influencia del suelo y del tejido senescente.

Los indices espectrales de mejor desempeiio lograron alcanzar una precisidon
predictiva comparable a la estimacién de la cobertura (Tabla 1). En el caso de los
hibridos, el mejor modelo luego del de cobertura resulté ser la regresién lineal basada
en el indice OSAVI (R?=0,88 RMSE=0,107, nRMSE=11,1). La efectividad de este indice
radica en su factor de correccidén por suelo, lo cual resulta fundamental para mitigar la
interferencia que ejercen las propiedades dpticas del fondo sobre el dosel. Por su parte,
en las lineas, el ajuste mas preciso se obtuvo mediante un modelo logistico utilizando el
indice GNDVI (R?=0,85 RMSE=0,096, nRMSE=10,8). El GNDVI se fundamenta en que, al
utilizar la banda verde en lugar de la roja como en el NDVI, el coeficiente de absorcion
de la clorofila es drasticamente menor (solo 1-2% del registrado en el rojo), lo que
incrementa el recorrido de la luz dentro del canopeo y mejora significativamente la
sensibilidad del indice en canopeos densos (Gitelson, 2019).

En el analisis también se incluyd el NDVI, debido a su amplio uso como indice de
referencia en la literatura. Si bien no integré el grupo de los mejores predictores de la
fRFAI, su ajuste fue también muy alto, con diferencias de escasa magnitud respecto de
los indices de mejor desempefio. En las lineas el mejor ajuste fue lineal (R?=0,84;
RMSE=0,10; nRMSE=11%), mientras que en los hibridos fue logistico (R%*=0,88;
RMSE=0,11; nRMSE=11,3%). Este comportamiento podria explicarse por la saturacién
de la banda roja en doseles densos, particularmente en hibridos, donde el rapido
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desarrollo del drea foliar incrementa la no linealidad de la relacién entre el indice y la
fRFAI.

El buen desempefio del modelo basado en la cobertura verde del dosel como
variable predictora demuestra que la fRFAI puede estimarse con alta precisién incluso
mediante sensores RGB de bajo costo. Esta aproximacion reduce la dependencia de
mediciones con ceptémetros y de las condiciones de iluminacidén requeridas tanto para
las evaluaciones manuales como para la adquisicion de informacién espectral.

Tabla 1. Ecuaciones de regresion para estimar la fRFAI en hibridos y lineas de maiz utilizando los dos mejores indices
y el NDVI (referencia). IR: infrarrojo cercano.

indice ! Férmula Modelo R? ' RMSE | NRMSE (%) Ecuacion
HIiBRIDOS (H)

N° pixeles verdes .
Cobertura S ——————— Lineal 0,925 0,086 8,9% y = 0.0224 + 0.9433x
N° pixeles totales
IR - Roj
OSAVI Mﬁ Lineal 0,884 0,107 11,1% y = ~0.2145 + 1.5753x
o+0,
: 1.2404
IR - R =
NDVI e Logistico 0,879 0,110 11,3% yis (07663 — )
IR + Rojo 1+e~G1esa
LINEAS (L)
N° pixeles verdes - 0.6921
Cobertura ———— Logistico 0,864 0,092 10,3% Y= T (0302-x)
N° pixeles totales 1-de —gaas—
IR — Verde 0.6855
—_— Logisti 0,849 0,096 10,8% o
iR IR + Verde RERE 0 1+ e
IR - Rojo )
NDVI _— Lineal 0,843 0,098 11,0% y =-0.1101 + 0.9252x
IR + Rojo
CONCLUSIONES

La cobertura verde del dosel resulté ser el mejor predictor de la fRFAI, superando
a los 60 indices multiespectrales evaluados. Entre estos, el OSAVI presentd el mejor
desempeiio en hibridos, mientras que el GNDVI fue el mas preciso en lineas. Asimismo,
el estudio demostrd que es necesario ajustar modelos independientes para hibridos y
lineas, debido probablemente a sus contrastantes arquitecturas foliares. En cambio, la
diferenciacidn por etapa fenoldgica no mejoroé el ajuste, indicando que un Unico modelo
por tipo de material es robusto para todo el ciclo del cultivo.

Estos resultados demuestran que la fRFAI puede estimarse con alta precisidon
mediante sensores RGB de bajo costo a partir de la cobertura verde, reduciendo la
dependencia de ceptémetros y de las condiciones de cielo despejado requeridas para
las mediciones manuales. Esto permite evaluar un ensayo completo en pocos minutos,
reduciendo significativamente los costos y la demanda de mano de obra, ademas de
minimizar errores asociados a las variaciones de luz y viento durante el muestreo en
terreno. En consecuencia, constituye una herramienta de gran utilidad para ensayos
enfocados en la absorcidn de radiacion vy la eficiencia de uso de la radiacion.

Finalmente, la calibracién local de indices multiespectrales obtenida mediante
drones sienta las bases para escalar estas estimaciones a plataformas satelitales,
posibilitando la estimacidn de grandes extensiones de la fRFAl y mejorando la prediccion
del rendimiento a gran escala mediante la ecuacion de Monteith.
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  HUE =  arctan ⁡   (   2 ⋅  ( Azul − Verde − Rojo )  30 , 5 ⋅  ( Verde − Rojo ) )

