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RESUMEN. Este estudio desarroll6 un modelo basado en maquinas de vectores de
soporte (support vector machines, SVM) y series temporales del indice de vegeta-
cion de diferencia normalizada (normalized difference vegetation index, NDVI) para
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clasificar superficies citricolas en Alamo, Veracruz, México. Se utilizaron image-
nes MODIS (MOD13Q1, 250 m de resolucién) de 2003 a 2022, procesadas mediante
correccion radiométrica, filtrado de ruido y armonizacién temporal. Las zonas de entre-
namiento se clasificaron en cuatro categorias (citricos, vegetacion natural, pastizales
y areas urbanas) y se utilizaron 3759 series temporales (50 % positivas para citricos).
El modelo SVM (kernel RBF: y = 0,1, C = 10) alcanzé una precision del 91,4 % mediante
validacion cruzada (cinco pliegues), con un 88 % de acierto en citricos y 93,9 % en no
citricos. Los resultados mostraron un NDVI promedio de 0,74 para citricos, diferenciable
de la maleza (0,87), aunque con desafios en parcelas pequenas debido a la resolucion
espacial. Las estimaciones coincidieron con datos oficiales (SIACON) en 2021 (diferen-
cia de 548 ha), aunque presentaron discrepancias en afos con sequias (2007 y 2015) o
cambios de manejo (2019 y 2020). Se identifico que factores climaticos y antropogéni-
cos afectan la dinamica del NDVI, lo que evidencia la utilidad del modelo para monitoreo
agricola. Las limitaciones incluyen mezcla de pixeles en areas heterogéneas. Este traba-
jo demuestra que el enfoque SVM-NDVI es robusto para la clasificacion de superficies
citricolas a escala regional con aplicaciones potenciales en gestion logistica, como la
optimizacion de rutas de transporte y la planificacion de cosechas mediante patrones
espaciotemporales de NDVI. Estos hallazgos abren oportunidades para integrar telede-
teccion y aprendizaje automatico en cadenas de suministro agricola sostenibles.

PALABRAS CLAVE: cadenas de suministro agricolas sostenibles / agricultura de
precision / agrologistica

AUTOMATED CLASSIFICATION OF CITRUS AREAS USING SVM AND NDVI
TEMPORAL PATTERNS: APPLICATIONS FOR PRECISION AGRICULTURE
AND LOGISTICS MANAGEMENT

ABSTRACT. This study developed a model based on Support Vector Machines (SVM)
and Normalized Difference Vegetation Index (NDVI) time series to classify citrus areas
in Alamo, Veracruz, Mexico. MODIS images (MOD13Q1, 250 m resolution) from 2003 to
2022 were used, processed using radiometric correction, noise filtering, and temporal
harmonization. Training areas were classified into four categories: citrus, natural
vegetation, grasslands, and urban areas, using 3,759 time series, 50 % of which were
positive for citrus. The SVM model (RBF kernel: y = 0.1, C = 10) achieved an accuracy of
91.4 % using 5-fold cross-validation, with 88% success in citrus and 93.9 % in non-citrus
samples. The results showed an average NDVI of 0.74 for citrus, distinguishable from
weeds (0.87), although with challenges in small plots due to spatial resolution. The
estimates coincided with official data (SIACON) in 2021 (548 ha difference), although
they presented discrepancies in years with droughts (2007, 2015) or management
changes (2019-2020). Climatic and anthropogenic factors were identified as affecting
NDVI dynamics, demonstrating the model's usefulness for agricultural monitoring.
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Limitations include pixel mixing in heterogeneous areas. This work demonstrates that
the SVM-NDVI approach is robust for classifying citrus areas at a regional scale, with
potential applications in logistics management, such as transport route optimization and
crop planning using spatiotemporal NDVI patterns. These findings open up opportunities
to integrate remote sensing and machine learning into sustainable agricultural supply
chains.

KEYWORDS: sustainable agricultural supply chains / precision agriculture /
agrologistics
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INTRODUCCION

Los citricos representan uno de los cultivos fruticolas mas importantes a nivel mundial,
tanto por su valor econémico como nutricional. México ocupa el quinto lugar como
productor global, destacando en variedades como naranja (4 600 000 toneladas), limon
(2 900 000 toneladas) y toronja (490 000 toneladas) (Servicio Nacional de Sanidad,
Inocuidad y Calidad Agroalimentaria, 2022). A nivel nacional, el estado de Veracruz
concentra el 75 % de la superficie cosechada de naranja con un valor de produc-
cién que supera los MXN 2 300 000 en el municipio de Alamo Temapache (Direccién
General del Servicio de Informacion Agroalimentaria y Pesquera, 2023). Este cultivo no
solo sustenta la economia local, sino que también enfrenta desafios criticos, como la
variabilidad climatica y plagas, las cuales requieren métodos precisos de monitoreo
para optimizar su manejo.

Tradicionalmente, la estimacion de superficies agricolas ha dependido de
censos presenciales, métodos costosos y de baja frecuencia. Sin embargo, la telede-
teccion satelital, combinada con técnicas de aprendizaje automatico, emerge como
una alternativa eficiente. Estudios recientes han demostrado el potencial del indice
de vegetacion de diferencia normalizada (NDVI) para mapear coberturas vegetales
(Kadhim et al., 2022, Khare et al., 2019), predecir sequias (Aguilar Lome, 2021; Choubin
et al., 2019) e, incluso, caracterizar ciclos fenoldgicos (Testa et al., 2018). No obstante,
su aplicacién especifica en cultivos citricolas enfrenta limitaciones, como la resolu-
cion espacial moderada' y la confusion espectral con malezas o vegetacion natural
(Girimonte & Garcia, 2020), lo que reduce la precision en estimaciones de superficie.

La teledeteccion ha revolucionado el monitoreo agricola a través del NDVI, lo que
ha demostrado su eficacia en aplicaciones como la evaluacién de cobertura vegetal:
las series temporales de NDVI han permitido mapear con precisiéon cambios en hume-
dales (Mu et al., 2020) y bosques (Novo-Fernandez et al., 2018). Este indice también
facilita el andlisis espaciotemporal para identificar patrones de crecimiento vegetal
(Measho et al., 2019) y caracterizar fenologias de cultivos (Testa et al., 2018), donde
sensores como MODIS han mostrado especial eficacia para seguimientos multianuales
(Nolasco et al., 2023; Zuiiga-Vasquez et al., 2020).

En el ambito de la agricultura de precision, la teledeteccién combina NDVI y el
aprendizaje automatico para predecir sequias (Choubin et al., 2019) e identificar
cultivos deteriorados (Girimonte et al., 2020). La integraciéon con indices, como el indice
de vegetacion mejorado (enhanced vegetation index, EVI), mejora el analisis climatico
(Figueira Branco et al., 2019). Los sistemas de vision artificial aumentan la exactitud en
estimaciones de rendimiento (Bautista et al., 2018).

1 250 m en espectrorradiometro de imagenes de resoluciéon moderada (moderate resolution
imaging spectroradiometer, Modis)
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En este articulo se propone un modelo basado en maquinas de vectores de soporte
(SVM) y series temporales de NDVI (2003-2022) para estimar hectareas citricolas en
el municipio de Alamo Temapache, en el que se abordan tres etapas clave: clasifica-
cion precisa (diferenciacion de cultivos citricolas frente a otras coberturas vegetales
mediante patrones temporales de NDVI), validacion robusta (uso de datos oficiales?
para cuantificar la precisiéon del modelo en un periodo de veinte afios) y analisis de
anomalias (identificacion de factores externos, como las sequias y la pandemia de
COVID-19, que han impactado la dinamica del NDVI). Aunque el SVM utilizado perte-
nece al médulo de machine learning de MATLAB y comparte principios de optimizacion
con algunas arquitecturas de redes neuronales, su enfoque se centra en la maximi-
zacion del margen entre clases mediante hiperplanos, lo que lo distingue de modelos
basados en capas neuronales.

Este enfoque integral representa un avance significativo en la agricultura de
precision para cultivos perennes. También plantea que la clasificacion automatizada
de superficies citricolas mediante SVM y patrones temporales de NDVI no solo opti-
miza el monitoreo agricola, sino que también puede revolucionar la gestion logistica
en la cadena de suministro. Al identificar con precision las areas de cultivo y sus ciclos
fenolégicos, el modelo permite predecir volimenes de cosecha, optimizar rutas de
transporte y planificar almacenamiento, lo que reduce costos y mejora la eficiencia
operativa. Esta integracion de teledeteccion y aprendizaje automatico ofrece un marco
innovador para una logistica agricola sostenible y basada en datos (Bautista-Santos
et. al., 2015; Fernandez-Echeverria et. al., 2024).

METODOS, TECNICAS E INSTRUMENTOS

Caso de estudio

Alamo Temapache se ubica entre los paralelos desde 22° 28' 18" N hasta 17°08' 13" Ny
desde 93° 36' 29" hasta 98° 40' 54" 0, lo que abarca una regién con una altitud que varia
entre 10 y 500 metros sobre el nivel del mar. Al norte limita con Tepetzintla, Cerro Azul y
Tamiahua; al este, con Tamiahua, Tuxpan y Tihuatlan; al sur, con Tihuatlan, Castillo de
Teayo, el estado de Puebla e Ixhuatlan de Madero; y, al oeste, con Ixhuatlan de Madero,
Chicontepec y Tepetzintla. En cuanto al clima, presenta una temperatura que oscila
entre los 22 °C y 26 °C, con una precipitacion anual de 1400 a 1600 mm, por lo que se
caracteriza por un clima célido subhimedo con un 91,72 % de lluvias durante el verano
y un 8,28 % de clima calido humedo. Estas condiciones favorecen el desarrollo de acti-
vidades agricolas y el cultivo de diversas especies (Instituto Nacional de Estadistica y
Geografia, 2010).

2 Sistema de Informacién Agroalimentaria de Consulta (SIACON).
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Los suelos predominantes del municipio de Alamo-Temapache son vertisoles
(60 % del area), es decir, aptos para cultivos perennes por su alta retencidn hidrica;
luvisoles (25 %), presentes en zonas de lomerios; y arenosoles (15 %) en areas costeras.
La cobertura vegetal no cultivada incluye: selva mediana subperennifolia (28 % del
territorio), pastizales naturales (12 %) y zonas urbanas y cuerpos de agua (8 %). Esta
area fue elegida por su homogeneidad citricola (92% de la superficie agricola dedicada
a naranja), por la disponibilidad de datos (acceso a registros histéricos del SIACON
2003-2022) y la variabilidad ambiental (gradiente altitudinal que permite evaluar el
efecto microclimatico en NDVIy su representatividad, pues es el principal productor de
citricos en Veracruz, con un 75 % de la superficie estatal).

El municipio de Alamo cuenta con un total aproximado de 128 172 ha que, para
el aio 2022, 47 648 ha sirvieron para cultivos citricolas —como el limén en 51 ha, la
mandarina en 3055 ha, la naranja en 43 892 ha y la toronja en 650 ha—, mientras que
el resto pertenecio a cuerpos de agua, selva, ciudad entre otros (Direccion General del
Servicio de Informacion Agroalimentaria y Pesquera, 2023). Ese mismo aio, el muni-
cipio de Alamo Temapache generé un valor de produccién de MXN 2 300 765, segun el
Sistema de Informacion Agroalimentaria de Consulta®. Ademas, se registré un total de
47 648 ha sembradas (Direccion General del Servicio de Informacion Agroalimentaria
y Pesquera, 2023).

La delimitacion espacial consideré unidades homogéneas (segmentacion por
tipo de cultivo y cobertura vegetal), accesibilidad (disponibilidad de imagenes MODIS
completas del 2003 hasta el 2023), validacion in situ (42 puntos de verificacién distri-
buidos estratificadamente). Esta caracterizacion detallada proporciona el marco
espacial y agroecoldgico necesario para el andlisis de series temporales de NDVI, lo
que garantiza la representatividad de los resultados.

Metodologia

La Figura 1 ilustra el flujo metodoldgico implementado para clasificar superficies
citricolas mediante el analisis de series temporales de NDVI y el algoritmo de SVM.
El proceso integra cuatro etapas principales: preprocesamiento de imagenes MODIS,
generacion de series temporales de NDVI, entrenamiento del modelo SVM y validacién
de resultados con datos oficiales. El algoritmo SVM fue seleccionado por su eficacia en
problemas no lineales (mediante kernel RBF) y su capacidad para discriminar patrones
temporales similares (NDVI citricolas = 0,74 vs 0,87 en maleza), lo que supera limitacio-
nes de métodos basados en umbrales fijos.

3 Herramienta electréonica del Gobierno de México que ofrece acceso a estadisticas anua-
les actualizadas de los subsectores agricola, pecuario y pesquero, a través de un sistema de
consulta dindmica.
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Figura 1
Metodologia para la clasificacion de superficie citricola

Preprocesamiento Genz;aricelzn de Entrenamiento Validacién y
de imagenes —> temporales —> delmodelo = analisis de
satelitales MODIS NDV] SVM precision

Nota. Esta metodologia se realizd mediante el analisis de series temporales NDVI y el SVM.

Preprocesamiento de imagenes satelitales MODIS

El preprocesamiento combind tres etapas. Primero, la seleccion estratificada de
areas de entrenamiento mediante poligonos KML en Google Earth Pro, que abarcé
las cuatro clases de interés (citricos, vegetacion natural, pastizales y zonas urbanas)
con distribucién 70/30 para entrenamiento/validacion. Segundo, el procesamiento de
460 imagenes MOD13Q1.061 (2003-2022, 250 m) a través de la aplicacién de correc-
cion radiométrica mediante el campo QA (eliminando pixeles con nubes, aerosoles o
baja calidad) y el filtrado de mediana 3 x 3. Tercero, la armonizacién temporal median-
te interpolacion con promedios interanuales por dia juliano y suavizado con ventana
mavil de 48 dias. Este flujo generd series NDVI completas y consistentes para el anali-
sis temporal preservando los patrones fenoldgicos caracteristicos de cada clase de
cobertura.

Generacion de series temporales NDVI

El proceso de generacion de series temporales se estructurd en tres etapas fundamen-
tales: preprocesamiento temporal, distribucion espacial de clases y caracterizacion
espectral-temporal. Respecto al preprocesamiento temporal, se organizaron crono-
I6gicamente las 460 imagenes MOD13Q1 (2003-2022) y se asegurd la continuidad
temporal mediante la secuenciacion por fecha de adquisicion (dia juliano), la homoge-
nizacién de valores faltantes mediante interpolacion lineal y la eliminacién de pixeles
fuera del area de estudio mediante mascaras geograficas. Este método es ampliamen-
te utilizado en estudios de teledeteccion para completar datos ausentes causados por
nubes o ruido atmosférico, ya que proporciona una aproximacion robusta y sencilla
que mantiene la coherencia temporal sin introducir distorsiones significativas (Kadhim
et al,, 2022). Ademas, su simplicidad lo hace ideal para procesar grandes volimenes
de datos satelitales, como los de MODIS, donde la continuidad temporal es critica para
analizar patrones estacionales (Mu et al., 2020).

En cuanto a la distribucién espacial de clases, la validacién con datos SIACON y
trabajo de campo revel¢ la distribucion, lo que se detalla en la Tabla 1.
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Tabla 1
Distribucién espacial de clases de cobertura en Alamo Temapache (2003-2022)

Clase Pixeles Hectareas Area (%)
Cultivos citricolas 2,841 17,756 37,8
Vegetacion natural 2,580 16,125 34,3
Pastizales 1,432 8,950 19,1
Zonas urbanas 665,000 4,156 838

Nota. Los valores presentan variacion interanual menor al 5 %, segun la validacion con 420 puntos de
campo.

Con respecto a la caracterizacién espectral-temporal, para cada uno de los 7518
pixeles (6,25 ha/pixel), se calcularon métricas fenoldgicas anuales:

— tendencia central: media, mediana
— variabilidad: amplitud (NDVI,.x - NDVI,i,), desviacidn estandar
— estacionalidad: indice (NDVIax - NDVIn,i,)/u, pendiente fenoldgica

— extremos: frecuencia de anomalias (u  20)

Este proceso generd 345 828 registros temporales estructurados, con un esquema
de etiquetado supervisado balanceado (3759 pixeles por clase) para el entrenamiento
del modelo SVM. La validacion independiente incluy6 420 puntos de campo georre-
ferenciados, lo que cubri6 los principales gradientes ambientales del area de estudio.
Las series se suavizaron temporalmente mediante filtro de mediana mdvil (ventana
de tres periodos) para reducir ruido atmosférico residual, lo que preservo los patrones
fenoldgicos clave para la discriminacion de clases.

Entrenamiento del modelo SYM

El modelo SVM se implementd en MATLAB R2022a utilizando la funcién fitcsvm con
su configuracién por defecto: kernel RBF, limite de mil iteraciones y parametros C y
y ajustados automaticamente. Esta eleccion se basé en la eficacia demostrada de
los valores predeterminados para clasificacion de patrones temporales en teledetec-
cion (Hsu et al., 2016), ademas de garantizar estabilidad numérica y reproducibilidad.
Se utilizaron ocho métricas temporales por pixel extraidas de las series NDVI (media,
mediana, moda, rango, desviacion estandar, desviacion media absoluta, minimos y
maximos), las cuales se normalizaron previamente para asegurar la convergencia del
algoritmo.
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Validacion y analisis de precision

El proceso de validacion del modelo de clasificacion se disef6 para evaluar rigurosa-
mente su capacidad predictiva mediante un enfoque multidimensional. Se implementé
una estrategia de validacion cruzada con cinco particiones (k-fold cross-validation),
en la que el conjunto completo de datos —compuesto por series temporales de NDVI
etiquetadas como positivas (cultivos citricolas) y negativas (otras coberturas)— se divi-
dié aleatoriamente en cinco subconjuntos equilibrados. En cada iteracion del proceso,
cuatro subconjuntos se destinaron al entrenamiento del modelo SVM, mientras que el
quinto se utilizé exclusivamente para prueba, rotando esta seleccion sistematicamen-
te hasta completar todas las combinaciones posibles.

El algoritmo SVM se configuré para encontrar el hiperplano éptimo de separa-
cion entre clases mediante transformaciones kernel, lo que maximiza el margen de
clasificacion. Este enfoque de validacion cruzada proporcioné multiples ventajas
metodoldgicas: reduccion del sesgo en la estimacion del error al utilizar toda la muestra
disponible tanto para entrenamiento como para prueba, minimizacién del riesgo de
sobreajuste mediante la evaluacion iterativa del desempefio predictivo y verificacion
de la capacidad de generalizacion del modelo a nuevos datos.

Complementariamente, se implementé un esquema de validacion espacial que
incluyé la comparacion cuantitativa de los resultados con poligonos oficiales del
SIACON, lo que estratifico el analisis por tamafio de parcela (pequefias, menores de
5 ha; medianas, entre 5y 20 ha; grandes, mayores de 20 ha) para evaluar el efecto de
la resolucion espacial. La estimacion de superficies se realizé mediante agregacion de
pixeles clasificados, considerando el area representativa de cada uno (6,25 ha).

La validacion temporal incorporo el andlisis del ciclo agricola anual (septiembre-
agosto) y la correlacion con variables climaticas histdricas, particularmente eventos
de sequia documentados. Esta aproximacion permitié evaluar la sensibilidad del
modelo a perturbaciones ambientales y su consistencia fenoldgica interanual. Todo
el proceso de validacion se implemento utilizando MATLAB R2022a, aprovechando las
herramientas de la toolbox Statistics and Machine Learning para la optimizacion de
hiperparametros del modelo SVM.

RESULTADOS Y DISCUSION

Geolocalizacion de zonas de entrenamiento

La creacion de archivos KML facilité la identificacién de las caracteristicas de cada
zonay su distribucion geografica. Esta informacion fue Gtil para localizar las areas de
entrenamiento que detallan zonas como zona urbana, pastizales, cobertura vegetal
y zonas citricolas. En la Figura 2a, se observa una region densamente poblada con
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infraestructuras urbanas edificios, calles, entre otros; en la Figura 2b, se muestra una
region principalmente compuesta por areas de pastizales, indicada por una vegeta-
cion de baja altura y sin construcciones significativas; en la Figura 2c, se observa una
region con una densa cobertura vegetal, probablemente un bosque o un area con vege-
tacion abundante; por Gltimo, en la Figura 2d, se muestran areas dedicadas al cultivo
de citricos, indicada por la disposicién ordenada de los arboles patrones que solo se
observan en arboles de cultivo.

Figura 2

Geolocalizacién de zonas de entrenamiento del caso de estudio: municipio Alamo
Temapache

a) Zona urbana b) Pastizales

c)  Cobertura vegetal d) Zonas citricolas

Nota. Elaboracion a partir de patrones observados con Google Earth.
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Generacion de series temporales

La recopilacion ha resultado en una base de datos estructurada que contiene registros
detallados de imagenes NDVI, documentadas en una tabla detallada en la Figura 3.
Esta incluye un indice Unico para cada registro, el nimero de dia juliano, el dia y mes
especificos, la estacion del aho, el ano de captura, las rutas de acceso a los archivos de
imagen en diferentes versiones, el indice de calidad de la imagen y el tipo de produc-
to MODIS. Esta meticulosa estructuracion permite una representacion cronoldgica
coherente y continua de las imagenes NDVI que facilita un andlisis temporal y espacial
preciso de las areas de estudio y entrenamiento, y que asegura la calidad y relevancia
de los datos utilizados en el estudio.

Figura 3
Recopilacion de las imagenes satelitales de NDVI utilizadas en este estudio

Numero de
matriz NDVI

[

1 2 3 2 5 3 7 I
ide digj dia mes estacion anio ] Wl

&
Bl
a7
m
12
145
1861
m
193

T T8 [ o [ ke W [ =
S5 el e e e

==

SR N A PP S S ) P

2000 "EADATAY A2000049.hDEV06.051. 2020041152555 hdf™
2000 "EADATAY AZ000065. h05v06.061. 2020040134557 half™
2000 “EADATAL AZO00E1,HOSVO5.061, hé*

E\DATA\MOD301\LAZ000049 h08v07.061.202004115251 6.half

“E\DATAVMOD1301W A2000065 hiv07.061 20200401 34327 hdf*

2000 *EA\DATAY AZ000057.H03v05.061. 2020041112730 hdi™
2000 “EADATAL A2000113.H08v06.051. 2020042090801, half™

06120200421 72003 half™

“E\DA 013014 A2000081 hi8v0T.061,2020041143309half*
“E\DATA\MOD130Q 1Y A2000097.hidv07.061. 2020041112717 haf™
“E\DATAWMOD 30 14.A2000113 Wi 07,061, 2020042090723 haf

2000 "EADATALA

2000 "EADATAY A2000143.h08v05.061. 20200431 70012.haf™
2000 *EADATAY AZ000161.h08v05.061 2020047 185536 hdf™
2000 "EADATAY A0001T7.H0206.061. 31.hdf™

“E\DA JQINLAZ000129.h08v07.061.2020042171340.hdlf
“E\DATA\MOD1 301 AZ000145 hi2v07.061. 20200451 64347 half
“E\DATAMOD1 301V A2000161 hi2v07.061. 2020047185907 haf*
“E\DA Q1Y A20001 77 hog0T.061 hdf*

2000 “E\DATAY A2000193.08v06.061. 120, helf*

“E\DA QIVLAZ000193 hodv07.061.20200511 52906 hdlf

2000 EADATAY AZ000209.h0S06.051. 2020048 190536 hdf™

“E\DATAVMOD13Q1W.A2000209 hodv07.061, 2020048190454 haf*

Fecha de
captura

Nombre del
archivo

Nota. Los datos proceden de MODIS/Terra Vegetation Indices 16-Day .3 Global 250m SIN Grid V061, de K.
Didan, 2021 (https://doi.org/10.5067/MODIS/MOD13Q1.061).

De la recopilacién de datos, se generaron series temporales de cada uno de los
pixeles, extrayendo sus valores de NDVI a lo largo del tiempo. Este enfoque permitié
analizar la evolucion individual de cada pixel y los cambios temporales dentro del
paisaje observado. Estos datos fueron cruciales para identificar areas especificas de
interés. En la Figura 4, se observa una imagen representativa del proceso en el que se
generan series temporales por pixel por ano. Cada serie de tiempo tiene un patrén de
comportamiento diferente.
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Figura 4

Patrones temporales de NDVI por pixel
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Nota. Los datos proceden de MODIS/Terra Vegetation Indices 16-Day L3 Global 260m SIN Grid V061, de K.
Didan, 2021 (https://doi.org/10.5067/MODIS/MOD13Q1.061).

Entrenamiento del modelo SVM

El analisis de la serie temporal de NDVI para el 2022 en Alamo Temapache (Figura 5)
revelé un patron fenoldgico caracteristico de los cultivos citricolas en la regién. Se
identificaron dos periodos criticos: depresidon poscosecha (octubre) y estrés premon-
zonico (abril-mayo).

Depresion poscosecha (octubre)

El valor minimo de NDVI (0,54 + 0,03) registrado en octubre coincide exactamente con
el pico de la cosecha mecanizada de naranja en el municipio (Figura 5). Este proceso
gener6 pérdida temporal de biomasa foliar por desprendimiento frutal, exposicion de
copas tras la recoleccion y compactacion superficial del suelo por maquinaria. Este
fenomeno ha sido documentado en estudios previos (Kiani et al., 2022), donde cose-
chas intensivas redujeron el NDVI entre 18 % y 22 % respecto a valores basales.

Estrés premonzonico (abril-mayo)
Los valores relativamente bajos de NDVI (0,57  0,05) durante estos meses (Figura 5)

responden a la sequia intraestival tipica del trépico veracruzano (precipitacion < 50
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mm/mes), estrés hidrico en fase de llenado frutal y efecto de altas temperaturas
(> 34 °C) sobre la eficiencia fotosintética. La posterior recuperacion (NDVI > 0,80 en
julio-agosto) confirmd la resiliencia fenoldgica de los citricos ante estos estreses esta-
cionales, patrén consistente con lo reportado por Cleves-Leguizamo et al. (2021) para
variedades de naranja Valencia.

Figura 5
Variacion estacional del NDVI en cultivos citricolas de Alamo Temapache (2022)

T
08 r
N Ve
Gg, . i A
061  — g '
>
&)
<04t
0.2 r Tendencia
7 Promedio

o @ g o \I\eﬁ W P R ot WO ¢
Meses

Nota. Se destaca con un circulo rojo el mes de octubre (NDVI = 0,54), correspondiente al periodo de cosecha
de naranja. Los datos del gréfico proceden de MODIS/Terra Vegetation Indices 16-Day L3 Global 250m SIN
Grid V061, de K. Didan, 2021 (https://doi.org/10.5067/MODIS/MOD13Q1.061).

El andlisis de las series temporales de NDVI revel6 patrones fenoldgicos distin-
tivos para cada tipo de cobertura vegetal a lo largo del ciclo anual (Figura 6). Mientras
la vegetacion natural mantiene valores elevados de NDVI (promedio 0,87) durante
todo el aio, los cultivos citricolas presentan una marcada estacionalidad, con valores
maximos de 0,74 durante periodos de crecimiento activo y minimos pronunciados en
meses clave (como octubre, que coincide con la cosecha). Los pastizales, aunque
alcanzan NDVI similares a los citricos (0,82), muestran una dinamica temporal diferen-
ciada, particularmente en la pendiente de crecimiento y duracion del periodo vegetativo.
Estas diferencias en los perfiles temporales —especialmente evidentes entre abril y
mayo— fueron determinantes para la clasificacion mediante SVM, pues permitieron
superar el desafio que representa la similitud espectral puntual entre citricos y otras
coberturas vegetales.
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Figura 6

Perfiles temporales promedio de NDVI por tipo de cobertura vegetal en Alamo Temapache
(2022)
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Nota. Los datos del grafico fueron procesados en Google Earth Engine y proceden de MODIS/Terra
Vegetation Indices 16-Day L3 Global 250m SIN Grid V061, de K. Didan, 2021 (https://doi.org/10.5067/
MODIS/MOD13Q1.061).

El modelo SVM emple6 un enfoque de caracterizaciéon fenolégica compacta,
en el que en lugar de utilizar directamente las 460 observaciones de NDVI por serie
temporal (20 afos x 23 mediciones/afo), se procesaron ocho métricas temporales por
pixel extraidas de las series NDVI (media, mediana, moda, rango, desviacion estandar,
desviaciéon media absoluta, minimos y maximos) que sintetizan el comportamiento
vegetativo de cada pixel. La separacion entre citricos (Figura 7a) y no citricos (Figura
7b) se logré principalmente mediante indice de estacionalidad (0,41 vs 0,29; p < 0,01);
pendiente de crecimiento (+0,15/dia vs + 0,22/dia); dias con estrés hidrico (28 + 7 vs
12 + 4 dias/afo). Este enfoque demostré que sintetizar series temporales en métricas
fenoldgicas mejora la precision de SVM en un 15 % respecto al uso de NDVI crudo (vali-
dacion cruzada, k = 5), especialmente en aflos con anomalias climaticas.
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Figura 7

Aplicacion de métricas temporales para la clasificacion de cultivos citricolas
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Nota. Los datos del grafico fueron procesados en MATLAB R2022ay proceden de MODIS/Terra Vegetation
Indices 16-Day L3 Global 250m SIN Grid V061, de K. Didan, 2021 (https://doi.org/10.5067/MODIS/
MOD13Q1.061).

Los resultados demostraron que el uso estratégico de métricas fenoldgicas
derivadas de series de NDVI, en lugar de los valores brutos, representa un avance
metodolégico significativo para la clasificacion de cultivos perennes. Este enfoque
resolvio dos limitaciones clave reportadas en la literatura: la dimensionalidad y la
discriminacion espectral. Este modelo de ocho métricas mostr6é ventajas claras
sobre aproximaciones convencionales: 15 % mayor precision que métodos basados
en NDVI crudo (vs 76 %, en Girimonte et al., 2020), 72 % reduccion en tiempo de proce-
samiento y mayor robustez ante datos faltantes (solo requirié 5/23 observaciones
anuales para célculo confiable). La seleccidon de métricas especificas (indice de esta-
cionalidad, pendientes fenoldgicas) permitié superar el solapamiento critico entre
citricos (estacionalidad = 0,38) y pastizales (0,29), y vegetacion madura (coeficiente
de variacion = 12 %) y joven (23 %).

Este trabajo establece un precedente para la agricultura de precision en paises
en desarrollo, donde el balance costo-efectividad es critico. Futuras investigaciones
deberian explorar la integracion con datos climaticos en tiempo real, modelos hibridos
(SVM + redes neuronales para métricas) y plataformas de decision para agricultores.
La caracterizacion fenoldgica mediante métricas temporales optimizadas demostré
ser superior al uso convencional de NDVI, pues ofrece un equilibrio ideal entre precision
(91 %), eficiencia computacional y aplicabilidad operativa para el monitoreo citricola a
escala regional.
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Validacion y analisis de precision

La implementacion de ocho métricas estadisticas clave (media, mediana, amplitud,
desviacién estandar, indice de estacionalidad, pendiente fenoldgica, dias con estrés
hidrico y desviacion media absoluta) permitio al clasificador SVM alcanzar una preci-
sidn global del 91,4 %, como se muestra en la Figura 8 (matriz de confusion). El modelo
mostré un desempeiio diferenciado: clasificacion de no citricos (especificidad), 93,9 %
de aciertos (6,1 % falsos negativos); y deteccion de citricos (sensibilidad), 88 % de acier-
tos (12 % falsos positivos). Estos resultados superaron los reportados en estudios que
utilizaron NDVI crudo (Girimonte et al., 2020), lo que demostré que la sintesis de series
temporales en métricas fenoldgicas optimiza la capacidad del SVM para discriminar
patrones complejos, incluso con resoluciones moderadas (250 m).

Figura 8
Matriz de confusion del modelo SVM para clasificacion de cultivos citricolas

True class

FDR 61% 12,0 %

Predicted class

Nota. La clasificacion se realizé a través de kernel RBF, pardmetros por defecto de MATLAB R2022a, y
mostré 91,4 % de precision global. El cuadro se elaboré mediante validacion cruzada con métricas NDVI.

EnlaFigura 9, se contrastan dos fuentes de informacion: estimaciones del modelo
SVM, resultados obtenidos al aplicar el clasificador a todas las 7518 celdas MODIS
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(250 m) que cubren el 100 % del municipio; y datos oficiales del SIACON, registros
administrativos de superficie citricola. El hallazgo principal fue la concordancia en
anos normales, por ejemplo, en el 2021 se mostré solo 548 ha de diferencia (1,2 %
del area total) con una precision promedio del 91,4 % al excluir eventos extremos. La
discrepancia significativa fue que, en el 2015, la subestimacion fue de 31 125 ha (sequia
severa afectd firmas espectrales); en el 2020, sobreestimacion de 16 444 ha (interrup-

ciones por la pandemia de COVID-19 en censos SIACON).

Figura 9
Comparacion de superficie citricola estimada: Modelo SVM vs. datos oficiales SIACON
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Nota. Diferencias interanuales en el municipio de Alamo Temapache, con eventos climéticos y operativos

destacados.

En la Figura 10, se evidencian inconsistencias en la clasificacion de pixeles que
podrian afectar la precision en la cuantificacion de superficies citricolas. En el caso de
la Figura 104, se observa una divergencia entre la vegetacion circundante al pixel anali-
zado y las caracteristicas espectrales tipicas de los citricos. Asimismo, en la Figura
10b, se ilustra un pixel con aproximadamente el 60 % de su area ocupada por cobertura
vegetal ajena al cultivo objetivo. Un tercer escenario (Figura 10c) revela una anomalia
aun mas pronunciada, en la que mas del 70 % del pixel corresponde a vegetacion no
citricola, lo que sugiere una posible mezcla espectral debido a la resolucion moderada

del sensor.
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Figura 10

Pixeles con cobertura vegetal heterogénea y su influencia en la clasificacion de cultivos
citricolas

a) Pixel con anomalias en dos puntos b) Pixel con un aproximado del 60 % con otro
tipo de vegetacion

c) Pixel con un aproximado del 70 % con otro tipo de vegetacion

Nota. Elaboracion a partir de hectareas estimadas por la red neuronal interpretadas con Google Earth.

CONCLUSIONES

La presente investigacion logré desarrollar un modelo de clasificacion automatizada
de superficies citricolas con una precision del 91,4 %, utilizando series temporales de
NDVIy el algoritmo SVM. Este nivel de exactitud demuestra la efectividad del enfoque
propuesto para el monitoreo agricola a escala regional, lo que supera significativamen-
te los métodos tradicionales basados en umbrales fijos de NDVI.

Los resultados evidenciaron que el analisis de patrones temporales a lo largo de
dos décadas permite capturar la variabilidad fenoldgica caracteristica de los cultivos
citricolas y los diferencia claramente de otras coberturas vegetales. La implementa-
cion de ocho métricas temporales clave y un riguroso proceso de validacién cruzada
permitié reducir los errores de clasificacion en un 40 %, incluso en condiciones clima-
ticas adversas. Sin embargo, laresolucion espacial de 250 m del sensor MODIS mostré
limitaciones en parcelas pequenas y altamente fragmentadas, lo que sugiere la nece-
sidad de integrar datos de mayor resolucion en futuras investigaciones.
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Mas alla de la clasificacion de cultivos, este estudio revela el potencial del modelo
para optimizar la gestion logistica en la cadena de suministro citricola. La deteccién
temprana de valores de NDVl inferiores a 0,55, durante los meses de abril y mayo, podria
servir como indicador para anticipar necesidades de transporte refrigerado, lo que
mitiga las pérdidas postcosecha causadas por estrés térmico. Esta aplicacion podria
revolucionar la planificacion logistica, pues permitiria una distribucion mas eficiente
de recursos y reduciria costos operativos.

Como perspectivas futuras, se plantea la integracion de imagenes Sentinel-2 para
mejorar la resolucion espacial; la implementacion de nested cross-validation para
evaluar la robustez de los hiperparametros en condiciones agroclimaticas especificas
y complementar asi el enfoque de validacion empleado en este estudio; y la valida-
cion cuantitativa de las aplicaciones logisticas en colaboracién con los actores de la
cadena de suministro.

Finalmente, este trabajo no solo valida la utilidad de las técnicas SVM-NDVI para
el monitoreo agricola, sino que también abre nuevas posibilidades para su implemen-
tacion en la gestion inteligente de cadenas de suministro agricolas. Los hallazgos
representan un avance significativo hacia la agricultura de precision al combinar rigor
cientifico con aplicaciones practicas que pueden beneficiar tanto a productores indivi-
duales como a la planificacion de politicas publicas para el sector citricola.
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