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RESUMEN 

La agricultura de precisión utiliza la recopilación y el procesamiento intensivo de datos e 

información en el tiempo y el espacio para hacer un uso más eficiente del agua y de los 

insumos agrícolas, lo que conduce a una mejor producción de cultivos. Este tipo de 

información puede obtenerse mediante sensores remotos montados en satélites o vehículos 

aéreos, pero presentan el inconveniente de tener alto costo y baja frecuencia temporal. Una 

alternativa de bajo costo se basa en la implementación de vehículos aéreos no tripulados 

(VANT) y cámaras multiespectrales, que en conjunto proporcionan información de alta 

resolución espacial y temporal. En esta vertiente, el objetivo principal de este trabajo fue 

estimar las variables agronómicas del cultivo de maíz, como la cobertura vegetal, alturas del 

cultivo, índice de área foliar (IAF), coeficiente de cultivo (Kc) y evapotranspiración del 

cultivo (ETc) mediante imágenes adquiridas desde un vehículo aéreo no tripulado (VANT). 

En este trabajo se monitoreo una parcela de maíz durante un ciclo agrícola. Los datos 

meteorológicos, agronómicos, y de riego se midieron in-situ. Para obtener las imágenes aéreas 

se utilizó un VANT tipo multicóptero con dos cámaras de alta resolución (visible y 

multiespectral). Las imágenes se adquirieron a una altura promedio de 52 m con una 

resolución de 2.10 y 1.25 cm por pixel sobre la superficie en 11 fechas distintas distribuidas 

en las diferentes etapas del desarrollo fenológico del cultivo. La restitución fotogramétrica de 

las imágenes se realizó con el software PIX4D y se generó un ortomosaico multiespectral y 

uno visible por cada fecha.  

Las alturas del cultivo se determinaron con los modelos digitales de superficie (MDS) y el 

modelo digital del terreno (MDT); la raíz del cuadrado medio del error (RMSE) indica que las 

medidas proporcionadas por los modelos digitales de elevación presentan una diferencia de 

aproximadamente 3.20 cm con respecto a las medidas tomadas en puntos de control en el 

cultivo. La cobertura vegetal del cultivo se obtuvo a partir del análisis de las imágenes 

utilizando el algoritmo de clasificación OBIA (Object-based image analysis) mediante el 

software eCognition developer 9.0; el procedimiento consistió en la segmentación de las 

imágenes, clasificación de las imágenes (cultivo, sombra y suelo) y estimación de la cobertura. 

 

El índice de área foliar (IAF) se estimó utilizando dos métodos indirectos: con el ceptómetro 

(Accupar LP-80) y con las imágenes multiespectrales a partir de los índices de vegetación, 

empleando el índice verde normalizado (NG), el índice de vegetación de diferencia 

normalizada (NDVI), índice de vegetación de diferencia normalizada verde (GNDVI) y el 

índice de vegetación triangular modificado (MTVI2); donde las ecuaciones obtenidas fueron 

IAFNDVI = 7.751(NDVI) − 0.247 y IAFMTVI2 = 4.874(MTVI2) + 0.922. 

 

Los valores del coeficiente de cultivo (Kc) se determinaron a partir de datos experimentales 

basados en los días grado crecimiento (GDD) calculados con datos de temperatura media 

ambiental y temperaturas de desarrollo del cultivo. Se desarrolló un modelo de regresión lineal 
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simple entre los valores de Kc y NDVI. El modelo de regresión resultante fue Kc NDVI =

1.6727 ( NDVI) − 0.0479 con un coeficiente de determinación R2 de 0.960. Los valores de 

la ETc se obtuvieron mediante el modelo NDVI- Kc y la evapotranspiración de referencia 

(ETo) calculada a partir del método de la FAO Penman-Monteith. 

 

Las etapas fenológicas del cultivo se identificaron a partir de la interpretación visual de las 

imágenes obtenidas con la cámara visible y se verificaron con las observaciones realizadas 

directamente en campo. A cada etapa fenológica se le asignó una escala decimal la cual se 

relacionó con los días grado crecimiento acumulado (GDD) del cultivo. El modelo estimado 

para identificar las etapas fue Etapa GDD = −0.00001 ( GDD)2 + 0.0726(GDD). 

 

Finalmente las imágenes adquiridas con las cámaras digitales desde una plataforma VANT 

permitieron determinar las variables agronómicas del cultivo de maíz con mayor precisión 

comparada con otras tecnológicas de percepción remota debido a la alta resolución espacial y 

temporal de los datos y a los algoritmos de clasificación de imágenes basados en objetos. 

 

Palabras clave: Agricultura de precisión, imágenes multiespectrales, índices de vegetación 

sensores remotos. 
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1. INTRODUCCIÓN GENERAL  

En México, el maíz es el cultivo agrícola más importante, desde el punto de vista alimentario, 

industrial, político y social. La superficie sembrada promedio anual es de 8.4 millones de 

hectáreas, de las cuales el 78 % es de temporal y 22 % de riego (SIAP, 2017). Sin embargo, 

la demanda es superior a la producción, por lo que es uno de los principales países 

importadores con más de 12 millones de toneladas anuales (SIAP-SAGARPA, 2016). 

Situación que nos lleva a mejorar la productividad del cultivo con el manejo adecuado del 

agua, suelo, planta y clima, para lo cual se requiere incorporar tecnologías que nos permitan 

obtener el monitoreo de las variables agronómicas de manera espacial y temporal para la 

aplicación de agua e insumos agrícolas. 

 

Una de las características que otorgan a la teledetección un gran valor es la periodicidad y 

continuidad en su observación de la superficie terrestre. Estas observaciones permiten el 

seguimiento del desarrollo y crecimiento de la vegetación a través de la determinación de 

diferentes variables agronómicas, como la fracción de cobertura vegetal, el índice de área 

foliar, la altura de las plantas, la biomasa y el coeficiente de cultivo, y de los diferentes estados 

fenológicos que atraviesa (Sakamoto et al., 2010). Estas variables presentan un gran interés 

en aplicaciones relacionadas con la climatología, hidrología, agricultura de precisión y cambio 

global. 

Las variables agronómicas permiten describir el estado y los ritmos de cambio que presentan 

los cultivos (Calera et al., 2004), y se encuentran estrechamente relacionadas entre sí. Esto 

sucede, por ejemplo, con los valores del coeficiente de cultivo que aumentan a medida que lo 

hace el índice de área foliar y la cobertura vegetal; donde el máximo valor del coeficiente de 

cultivo se alcanza con la cobertura efectiva completa (Allen et al., 2006). 

La obtención de variables agronómicas a partir de información proveniente de sensores 

remotos montados en satélites o avionetas permitirá dar seguimiento a la dinámica espacio 

temporal de la vegetación de manera eficiente y económica (Calera et al., 2004). La 

información obtenida a través de sensores remotos se han logrado establecer relaciones entre 

los índices de vegetación y las variables agronómicas como son la producción de biomasa, el 

desarrollo del coeficiente de cultivo, la evapotranspiración, la fracción de cobertura, así como 

otras variables obtenidas a partir de reflectancia de la cubierta vegetal como son el albedo, 

radiación fotosintéticamente activa absorbida y la temperatura superficial, entre otros.  

Las imágenes satelitales de alta resolución espacial se utilizan comúnmente para estudiar las 

variaciones de las condiciones de los cultivos, los bosques y el suelo. A pesar de las ventajas 

aparentes que ofrecen los satélites artificiales y aviones tripulados, el costo de obtener 

imágenes multiespectrales de alta resolución para áreas relativamente pequeñas se considera 

un inconveniente importante (Bagheri et al., 2013). En la actualidad, esto puede ser superado 

mediante el uso de vehículos aéreos no tripulados (VANTs) equipados con cámaras digitales. 
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La adquisición de imágenes con los VANTs puede realizarse en menor tiempo y con mayor 

frecuencia, lo que significa costos más bajos, mayor flexibilidad en términos de altura y 

misión de vuelo, y mayores resoluciones espaciales (Xiang & Tian, 2011). La mayoría de las 

aplicaciones con VANTs han sido posibles debido a la miniaturización de cámaras 

multiespectrales y térmicas, sin embargo, se requieren calibraciones radiométricas y 

geométricas para proporcionar imágenes que sean similares a las disponibles de los sensores 

tradicionales montados en satélite (Berni, et al., 2009). 

Los sensores remotos montados en VANT han abierto nuevos campos de investigación y 

monitoreo en el desarrollo y crecimiento tanto de la vegetación natural como cultivada con un 

costo relativamente pequeño. Actualmente, con las mejoras en la resolución temporal y 

espacial de las imágenes se pueden conocer  las variables agronómicas en tiempo real. En este 

documento se determinaron las variables agronómicas del cultivo de maíz empleando 

imágenes adquiridas desde un vehículo aéreo no tripulado (VANT). 

2. OBJETIVO GENERAL 

 Estimar y validar las variables agronómicas del cultivo de maíz: cobertura vegetal, 

alturas del cultivo, índice de área foliar (IAF), coeficiente de cultivo (Kc) y 

evapotranspiración del cultivo (ETc) mediante imágenes adquiridas desde un vehículo 

aéreo no tripulado (VANT). 
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3. REVISIÓN DE LITERATURA 

3.1. Fenología del cultivo de maíz  

La fenología es el estudio de los eventos periódicos naturales que ocurren en el desarrollo de 

los cultivos (Villalpando & Ruiz, 1993), que incluye su aparición en función de factores 

bióticos y abióticos. Estos eventos o fenómenos biológicos están directamente relacionados 

con el manejo, genotipo, fotoperíodo (para las especies sensibles), estrés hídrico y condiciones 

ambientales que se presentan en un lugar, principalmente temperatura. En virtud que las 

necesidades nutricionales e hídricas de los cultivos tiene relación con su desarrollo fenológico, 

es de especial interés conocer la ocurrencia y duración de las diferentes etapas fenológicas de 

un cultivo. 

El desarrollo fenológico de un cultivo se presenta a través de la aparición, transformación o 

desaparición rápida de los órganos vegetales conocidas como fases fenológicas. Torres Ruiz 

(1995) indica que existen fases fenológicas verdaderas como la emergencia, la brotación de 

yemas y la floración. Una etapa fenológica está delimitada por dos fases fenológicas sucesivas. 

Desde el punto de vista hídrico, existen etapas que son muy sensibles al estrés hídrico, por lo 

que es primordial en el manejo de un cultivo limitar dicho estrés para asegurar buenos 

rendimientos del cultivo. 

Las principales variables que controlan la fenología de un cultivo son: fecha de siembra, 

duración del día, temperatura, suministro de humedad, componente genético, y manejo de la 

planta. 

Existe una necesidad por predecir el comportamiento de los cultivos sujeto a un conjunto de 

condiciones. Anticipar la aparición de las etapas fenológicas de un cultivo permite ajustar 

mejor la aplicación de fertilizantes y riego para un desarrollo óptimo. 

Los propósitos de los estudios fenológicos son (Shaykewich, 1995): 

 Servir como guía para desarrollar variedades para ambientes específicos 

 Cultivar parcelas con diferentes fechas de maduración a intervalos recomendables para 

generar diferentes ventanas de comercialización 

 Definir si un cultivo puede ser cultivado comercialmente en una localidad especifica 

 En la producción de semilla de híbridos que involucra endogamia de diferentes 

clasificaciones de madurez, se requiere ajustar la fechas de siembra para asegurar que 

el cruzamiento se realizará en el estado de desarrollo apropiado para polinización. 

 Facilitar la planeación de las actividades del manejo del cultivo como la aplicación del 

riego, fertilización, y pesticidas que permita que tales aplicaciones se realicen a una 

particular etapa de desarrollo del cultivo (o insecto). 
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Usando datos experimentales publicados, Coelho & Dale (1980) definieron una función FT 

del desarrollo del maíz en función de la temperatura como se indica en la Figura 1. Indicaron 

que FT=0 para temperaturas menores de 6 °C y mayores de 44 °C, con un rango óptimo de 28 

a 32 °C. 

 

Figura 1. Función optima de crecimiento relativo del maíz en base a la temperatura (Coelho & Dale, 

1980). 

3.1.1. Etapas fenológicas 

Los eventos fenológicos son importantes porque establecen las condiciones de crecimiento y 

desarrollo de un cultivo (Bolaños & Barreto, 1991). EI maíz es una planta anual determinada, 

con los puntos cardinales de la germinación, la iniciación floral, la floración y la madurez 

fisiológica (Bolaños & Edmeades, 1993).  

Las etapas de crecimiento del maíz se dividen en dos categorías: Vegetativa (V) y 

Reproductiva (R) y se pueden agrupar en cuatro períodos los cuales son: crecimiento de las 

plántulas, crecimiento vegetativo, floración y fecundación, Llenado de grano y madurez 

(Lafitte, 1994; Ritchie et al., 1992; Fischer & Palmer, 1984). En el Cuadro 1 se mencionan las 

claves y etapas fenológicas para el cultivo de maíz según Ritchie et al. (1992). En la Figura 2 

se observan las etapas fenológicas que posteriormente se describen.  

Cuadro 1. Etapas vegetativas y reproductivas del cultivo de maíz. 

VE Germinación y emergencia Etapas 

vegetativas V1 Primera hoja 

V2 Segunda hoja 

V3 Tercera hoja 
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V(n) Enésima hoja 

VT Floración masculina 

R1 Floración femenina Etapas 

reproductivas R2 Grano acuoso 

R3 Grano lechoso 

R4 Grano masoso 

R5 Grano dentado 

R6 Madurez fisiológica 

 

 

Figura 2. Etapas de crecimiento en sus dos categorías: vegetativo y reproductiva (Ritchie et al., 

1992). 

 Germinación y emergencia (VE) 

Bajo condiciones de campo adecuadas, la semilla sembrada absorbe agua y comienza a crecer. 

Primero, la radícula comienza a elongar a partir del grano hinchado, seguido por el coleoptilo 

con la plúmula encerrada (planta embrionaria), y después las 3 o 4 raíces seminales laterales. 

La VE ocurre finalmente a consecuencia de una elongación rápida del mesocotilo, el cual 

empuja el coleoptilo que está creciendo hasta la superficie del suelo. Bajo condiciones de calor 

y humedad, la emergencia ocurrirá a los 4 o 5 días después de la siembra, pero bajo 

condiciones de temperatura baja o falta de humedad, la emergencia tomará 2 semanas o más. 

La profundidad del punto de crecimiento en el suelo en la etapa VE también marca la 

profundidad en la cual comenzarán a crecer las raíces nodales. Esta profundidad (2.5 a 3.8 

cm) es relativamente constante para distintas profundidades de siembra, debido a la 

elongación del mesocotilo. 
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 Aparición de la primera hoja hasta la enésima hoja (V1…VN) 

En la etapa V1 las hojas se están iniciando desde un punto de crecimiento por debajo de la 

superficie del suelo, ya que la elongación celular aún no ha comenzado. Los pelos radicales 

aparecen creciendo en la etapa V3, de las raíces nodales; todas las hojas y yemas que producirá 

la planta se están formando ahora. En la etapa V5 se completará la iniciación de las hojas y 

yemas y se iniciará la formación de una panoja masculina microscópica en el extremo del 

tallo; durante la iniciación de la panoja masculina, la punta del tallo (punto de crecimiento) se 

encuentra justo bajo la superficie del suelo, aunque la altura total sobre el nivel del suelo de 

la planta alcanza más o menos 20 cm. 

En la etapa V6 el punto de crecimiento, y la panoja se encuentran sobre la superficie del suelo, 

y el tallo comienza un período de rápida elongación. En la etapa V9 la panoja masculina 

comienza a desarrollarse rápidamente y el tallo continúa con su elongación rápida. En la etapa 

V10, se acortará el período entre la aparición de nuevas hojas, extendiéndose una nueva hoja 

cada 2 ó 3 días. Aunque las yemas de mazorca (mazorcas potenciales) se formaron justo antes 

de la formación de la panoja masculina (V5), el número de óvulos (granos potenciales) en 

cada mazorca y el tamaño de la mazorca, se determinan en la etapa V12. 

A la planta V15 le faltan aproximadamente 10-12 días (5 etapas V) para alcanzar la etapa R1 

(estigmas visibles). Esta etapa es el comienzo del período más crucial del desarrollo de la 

planta en términos de la determinación del rendimiento de grano. El desarrollo de la yema 

superior desarrollada (mazorca) en V15 ha sobrepasado el de las yemas de más abajo y cada 

1-2 días ocurre una nueva etapa foliar.  

Hacia la etapa V17, las yemas superiores (mazorca) han crecido lo suficiente como para que 

su ápice sea visible, al asomarse por la parte superior de la vaina de las hojas que las rodean. 

La punta de la panoja masculina puede estar también visible en la etapa V17. 

 Floración masculina (VT) 

Esta etapa se inicia cuando se completa la última ramificación de la panoja y los estigmas no 

están aún expuestos. La etapa VT comienza aproximadamente 2 a 3 días antes de la 

emergencia de los estigmas, tiempo durante el cual la planta alcanza su máxima altura al 

tiempo que comienza la producción de polen. El tiempo entre VT y RI puede fluctuar 

considerablemente, dependiendo del híbrido y de las condiciones ambientales. Bajo 

condiciones de campo, la producción de polen ocurre generalmente al final de la mañana y al 

comienzo del atardecer. 

Las 6 etapas reproductivas que aquí se describen, se refieren principalmente al desarrollo del 

grano y de sus partes. La mazorca superior de una planta prolífica debe usarse para juzgar una 

etapa, a menos que se desee, en forma específica, referirse a la mazorca superior. 
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 Floración femenina (R1) 

R1 comienza cuando cualquier estigma esté visible, en la punta de la mazorca. La polinización 

ocurre cuando los granos de polen, durante su descenso, son atrapados por estos nuevos 

estigmas húmedos. Un grano de polen atrapado necesita más de 24 horas para crecer a través 

del estigma, alcanzar al óvulo para fertilizarlo y transformarlo en grano. Generalmente 

necesitan de 2-3 días para que todos los pelos de una mazorca queden expuestos y se polinicen. 

Los estigmas crecerán de 2.5 a 3.8 cm al día, y continuarán su elongación hasta ser fertilizados. 

 Grano acuoso (R2 de 10-14 días después de la aparición de los estigmas). 

Los granos R2 son blancos en su exterior y tienen la forma de una ampolla. El endosperma y 

su ahora abundante fluido interno, son de color claro y también se puede ver el pequeño 

embrión cuando se hace una disección cuidadosa. Aunque en esta etapa el embrión aún se 

desarrolla muy lentamente, ya se han formado la radícula, el coleoptilo y la primera hoja 

embrionaria. En R2, gran parte del grano ha crecido a partir de los materiales circundantes del 

elote; el elote se halla completa o casi completamente desarrollado, alcanzando su tamaño 

completo. Los estigmas, una vez completada su función floral, se tornan de color oscuro y 

comienzan a secarse.  

 Grano lechoso (R3 18-22 días después de la aparición de los estigmas) 

El grano R3 (en variedades de grano amarillo) exhibe un color amarillo en su exterior, y el 

líquido interno es ahora blanco lechoso, debido a la acumulación de almidón. Aunque en un 

comienzo se desarrolla lentamente, el embrión crece ahora más rápido y se observa fácilmente 

en un grano disectado. La mayor parte del grano R3 ha crecido a expensas de los materiales 

circundantes del alote.  

 Grano masoso (R4 de 24-28 días después de estigmas expuestos) 

La continua acumulación de almidón en el endosperma es ahora responsable de que el fluido 

lechoso esté espesado, alcanzando una consistencia pastosa. Generalmente, a estas alturas, ya 

se han formado 4 hojas embrionarias, y el embrión R4 ha crecido mucho en tamaño en relación 

a R3. Hacia la mitad de la etapa R4, el ancho lateral del embrión ocupará la mitad del ancho 

del grano; la reducción del fluido interno del grano y el aumento de los sólidos, producen una 

consistencia de masa. Justamente, antes de la etapa R5, los granos a lo largo de la mazorca 

comienzan a indentarse o secarse en su corona. 

 Grano abollado (R5 de 35 a 45 días después de la aparición de los estigmas) 

En R5, todos o casi todos los granos están dentados o en proceso de indentarse (en maíces 

dentados), y el alote sin granos presenta un color rojizo oscuro. Los granos se están secando 

ahora, desde la corona, donde se está formando una pequeña capa blanca y dura de almidón. 

Esta capa de almidón aparece poco después de la indentación, en forma de una línea a través 
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del grano, cuando se ve su cara opuesta a la del embrión. Con la madurez, tanto la capa dura 

de almidón como la línea del almidón, avanzarán hacia la base del grano. Debido a que el 

almidón acumulado es duro sobre esta línea, pero aun blando debajo de ella, al presionar el 

grano con la uña del dedo pulgar se puede detectar la zona de transición. 

 Madurez fisiológica (R6 de 55-65 días des pues de la emergencia de los estigmas) 

La etapa R6, ocurre cuando todos los granos de las mazorcas han alcanzado su máximo peso 

seco o máxima acumulación de peso seco. La capa dura del almidón ha avanzado ahora 

completamente hasta llegar al olote, y se ha formado una capa negra. Esta formación de la 

capa negra ocurre progresivamente, desde la punta de la mazorca hasta sus granos basales. Es 

también un buen indicador de máximo peso seco, y marca el final del crecimiento del grano 

para la estación de crecimiento. 

La humedad promedio del grano en la etapa R6 es de 30-35%; sin embargo, esto puede variar 

considerablemente entre híbridos y condiciones ambientales. El grano no se encuentra aún 

listo para ser almacenado en forma segura, para lo cual se requiere de 13 a 15% de humedad 

(maíz desgranado). La cosecha durante o inmediatamente después de R6 puede ser 

desventajosa debido al costo de secado artificial, por lo que es recomendable dejar que el 

cultivo se seque parcialmente en el campo, siempre que las pérdidas no constituyan un 

problema. La velocidad del secado después de R6 dependerá del híbrido y del medio ambiente. 

Los índices térmicos más usados en maíz son los grados días de crecimiento (GDD), que 

realiza la acumulación térmica diaria de la diferencia entre la temperatura media y una 

temperatura base de desarrollo (Yang et al., 1995). En la Figura 3 se presentan los valores de 

los grados días de desarrollo o grados días acumulados en los cuales aparecen las diferentes 

etapas fenológicas de las principales variedades de maíz de ciclo intermedio sembradas en el 

norte de Sinaloa. 
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Figura 3. Fenología del cultivo de maíz en el norte de Sinaloa  (Ojeda et al., 2006; Sifuentes et al., 

2015). 

3.1.2. Sistemas de producción  

En el sistema de producción del cultivo de maíz se caracteriza por utilizar tres sistemas de 

labranza que dependen de las condiciones del terreno, de las posibilidades de maquinaria y 

del productor. A continuación se describen las actividades que se realizan para cada sistema 

de labranza (INIFAP, 2009): 

 Tradicional: Barbecho, cruza, rastreo, surcado y dos escardas. 

 Mínima: Barbecho o rastreo y surcado. 

 De conservación: Siembra y fertilización sin preparación del suelo, ni escardas, 

utilizando el equipo específico para este sistema de labranza. Existen varios tipos de 

labranza de conservación: labranza en camellones, en franja, de cobertera y cero o no- 

labranza. 

Por definición la labranza tradicional o convencional es el laboreo del suelo anterior a la 

siembra con maquinaria (arados) que corta e invierte total o parcialmente los primeros 15 cm 

de suelo. El suelo se afloja, airea y mezcla, lo que facilita el ingreso de agua, la mineralización 

de nutrientes y la reducción de plagas animales y vegetales en superficie. Pero también se 

reduce rápidamente la cobertura de superficie, se aceleran los procesos de degradación de la 

materia orgánica y aumentan los riesgos de erosión. Generalmente, la labranza convencional 

implica más de una operación con corte e inversión del suelo. 
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En los sistemas de labranza mínima la tierra no se labra o se labra muy poco antes de la 

siembra; se dice que se hace una siembra directa. Una ventaja importante de la labranza 

mínima es que los cultivos pueden ser sembrados inmediatamente después de que el cultivo 

anterior haya sido cosechado y, por lo general, en el momento más cercano al óptimo de la 

siembra 

La labranza de conservación, es un sistema de laboreo que realiza la siembra sobre una 

superficie del suelo cubierta con residuos del cultivo anterior, con lo cual se conserva la 

humedad y se reduce la pérdida de suelo causada por la lluvia y el viento en suelos agrícolas 

con riesgo de erosión. Con esta práctica se incrementa la capacidad productiva del suelo, se 

aumentan los rendimientos y se reducen los costos de producción.  

3.2. Agricultura de precisión 

La agricultura de precisión (AP) puede definirse como "una estrategia de manejo que utiliza 

la tecnología de la información para traer datos de múltiples fuentes para soportar decisiones 

asociadas con la producción de cultivos" (National Research Council, 1997). La agricultura 

de precisión implica optimizar la calidad y cantidad de un producto agrícola, minimizando el 

costo a través del uso de tecnologías más eficientes para reducir la variabilidad de un proceso 

específico. La AP es un conjunto de técnicas orientado a optimizar el uso de los insumos 

agrícolas en función de la cuantificación de la variabilidad espacial y temporal de la 

producción agrícola (Zhang & Kovacs, 2012). 

 

La AP utiliza la recopilación y el procesamiento intensivo de datos e información en el tiempo 

y el espacio para hacer un uso más eficiente de los insumos agrícolas, lo que conduce a una 

mejor producción de cultivos (Harmon et al., 2005). La AP requiere de los avances 

tecnológicos en procesamiento informático, posicionamiento del campo, monitoreo de 

rendimiento, teledetección y diseño de sensores (Mulla & Schepers, 1997).  

 

La AP implica la integración de tecnologías fundamentales como los sistemas de información 

geográfica (SIG), sistemas de posicionamiento global (GPS), sensores remotos (SR), 

modelación computarizada y procesamiento de información que deben combinarse para 

generar resultados en tiempo y precisión requeridos (Brisco et al., 1998). 

 

Un sistema de AP que aprovecha los avances recientes en tecnología de sensores desempeña 

un papel crucial hacia un sistema inteligente de producción de cultivos. Específicamente, la 

tecnología de SR que permite la adquisición no destructiva de información sobre la superficie 

de la Tierra puede facilitar la implementación de AP. La información recolectada a través de 

diferentes sensores y referenciados usando un GPS puede ser integrada en un SIG para crear 

estrategias de manejo del cultivo en campo (Liaghat & Balasundram, 2010).  
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Debido a los menores costos de materiales y al desarrollo de nuevos sistemas de teledetección 

(Ahamed et al., 2012), se han podido aplicar técnicas de procesamiento digital de imágenes a 

la agricultura (Lorente et al., 2012). Tradicionalmente las plataformas utilizadas para obtener 

imágenes remotas de la superficie de la Tierra eran los satélites y las aeronaves pilotadas, pero 

estos instrumentos frecuentemente no proporcionan resoluciones espaciales y temporales 

adecuadas (Nebiker et al., 2008). Hoy en día, estas dificultades pueden superarse utilizando 

plataformas no tripuladas flexibles y de bajo costo, como los vehículos aéreos no tripulados 

(VANTs), denominados sistemas aéreos pilotados de forma remota (RPAS) (Colomina & 

Molina, 2014).  

Las plataformas VANTs, junto con los sensores de imagen, alcance y posicionamiento, son 

capaces de recolectar imágenes multiespectrales con resolución centimétrica y ofrecen 

grandes posibilidades en el campo de la agricultura de precisión (Primicerio et al., 2012). El 

desarrollo de plataformas VANTs caracterizado por su pequeño tamaño, ofrecen una nueva 

solución para el manejo y monitoreo de cultivos, capaz de proporcionar oportunamente 

imágenes de alta resolución, especialmente donde las pequeñas áreas productivas tienen que 

ser monitoreadas (Lelong et al., 2008). 

Los VANTs son una tecnología creciente que está ganando rápidamente popularidad tanto en 

las comunidades públicas como en las científicas. Los VANTs ofrecen una plataforma aérea 

personalizable desde la cual se pueden montar una variedad de sensores y capturar imágenes 

aéreas con resoluciones espaciales y temporales muy altas (Turner et al., 2014). Los avances 

en la precisión, la eficiencia económica y la miniaturización de muchas tecnologías, entre ellas 

el GPS y los procesadores informáticos, han llevado a los sistemas de VANTs a convertirse 

en una plataforma innovadora de teledetección rentable (Gago et al., 2015). 

  

Los componentes que deben considerarse para el uso de los VANTs en la agricultura de 

precisión son el diseño experimental, la adquisición de datos, el procesamiento de datos y los 

productos o resultados obtenidos; como se muestra en la Figura 4. 
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Figura 4. Componentes que deben considerarse para el uso de VANTs en la agricultura de precisión 

(Gago et al., 2015). 

Los VANTs equipados con sensores remotos son una herramienta útil para la agricultura de 

precisión debido a su alto rendimiento en la adquisición de datos, con resoluciones espaciales 

y temporales muy altas (Primicerio et al., 2012).  

3.2.1. Aplicaciones de los VANTs en la agricultura 

Existen numerosos trabajos sobre las aplicaciones de los VANTs en la AP,  los más 

importantes son: monitoreo del desarrollo de los cultivos (Berni et al., 2009; Lelong et al., 
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2008), detección de malas hierbas (Peña et al., 2014; Peña et al., 2013), determinación de 

variables y parámetros agronómicos (Hoalman et al., 2016; Bendig et al., 2014; Bendig et al., 

2013), estrés hídrico (Gago et al., 2015; Zarco-Tejeda et al., 2012), predicción del rendimiento 

de los cultivos (Geipel et al., 2014) y aplicación de nitrógeno (Maresma et al., 2016). Algunos 

de estos trabajos se describen a continuación. 

Considerando las crecientes aplicaciones de los VANTs y la importancia de la aplicación de 

fertilizantes en la producción de maíz, Maresma et al. (2016) analizaron la utilidad potencial 

de diferentes índices de vegetación multiespectrales en relación con la altura de los cultivos 

para predecir el rendimiento del grano y apoyar las decisiones sobre la necesidad de aplicar 

fertilizante nitrogenado justo antes de la floración del maíz. Para la investigación se 

consideraron tres índices, el índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI), el índice 

de vegetación verde (GRVI) y el índice de vegetación de rango dinámico amplio (WDRVI) 

(Figura 5). El índice espectral que mejor explicó el rendimiento del grano para los tratamientos 

con nitrógeno fue el WDRVI, obteniendo una mejora en el rendimiento después de una tercera 

aplicación de nitrógeno alrededor de la etapa de floración. 

 

 
Figura 5. Índices de vegetación y altura de los cultivos para cada campo experimental con diferentes 

tratamientos de fertilizante nitrogenado (Maresma et al., 2016). 

Torres-Sánchez et al., (2015) presentaron un procedimiento para monitorear plantaciones 

agrícolas de manera tridimensional mediante las imágenes adquiridas con la tecnología VANT 
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y algoritmos de clasificación basado en objetos. Las pruebas y mediciones se realizaron en 

plantaciones de olivo donde se evaluaron las resoluciones espectrales y espaciales con dos 

altitudes de vuelo (50 y 100 m.) y dos sensores, una cámara visible y una cámara 

multiespectral de seis bandas (Figura 6). En esta investigación se demostró la capacidad que 

tiene la tecnología VANT para producir de manera eficiente datos geométricos 

tridimensionales de cientos de árboles agrícolas a nivel de campo, que en combinación con el 

algoritmo de análisis de imágenes basado en objetos, permite calcular el área del dosel, la 

altura y el volumen de la copa de los árboles de manera oportuna y precisa, lo que ofrece una 

alternativa muy valiosa al trabajo de campo duro e ineficiente. 

 

 

Figura 6. Representación tridimensional de la plantación de olivos generada a partir de imágenes 

capturadas con, a) cámara multiespectral y b) cámara visible (Torres-Sánchez et al., 2015). 

En un estudio realizado por Geipel et al. (2014) se utilizaron imágenes RGB adquiridas desde 

una plataforma VANT para estimar el rendimiento del maíz a partir de la relación entre la 

altura de los cultivos, índices de vegetación y modelos digitales de elevación de los cultivos. 

Los tres índices de vegetación analizados fueron el índice exceso de verde (ExG), índice de 

vegetación verde (VIg) y relación de pigmento de plantas (PPRb); los datos se obtuvieron en 

tres etapas de crecimiento del cultivo para tres situaciones: para la altura media no clasificada, 

la altura media clasificada del cultivo y la combinación de las alturas medias clasificadas con 

la cobertura del cultivo (Figura 7). Se obtuvieron coeficientes de determinación (R2) de hasta 

0.74; concluyendo que la combinación de la resolución espacial y espectral basados en 

imágenes aéreas y modelos de superficie del cultivo, resulta ser un método adecuado para la 

predicción del rendimiento del maíz durante las etapas intermedias de crecimiento. 
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Figura 7. Coeficiente de determinación derivado de los índices de vegetación en dos de crecimiento 

del cultivo (Geipel et al., 2014). 

3.3. Fotogrametría y teledetección  

La ASPRS (American Society of Photogrammetry and Remote Sensing) define la 

fotogrametría como el arte, ciencia y tecnología cuyo fin es el de obtener información 

cuantitativa fiable relativa a objetos físicos y su entorno, mediante procesos de registro, 

medida e interpretación de imágenes fotográficas. Esta definición es amplia, abarcando 

técnicas modernas y eliminando casi las diferencias existentes entre la fotogrametría y la 

teledetección.  

Según la ISPRS (International Society of Photogrammetry and Remote Sensing) la 

fotogrametría es la ciencia de realizar mediciones e interpretaciones confiables por medio de 

fotografías, para de esa manera obtener características métricas y geométricas del objeto 

fotografiado (Newby, 2012). En la adquisición de datos fotogramétricos la información 

recibida remotamente puede agruparse en cuatro categorías: 
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 Información geométrica implica la posición espacial y la forma de los objetos. Es la 

fuente de información más importante en fotogrametría. 

 Información física se refiere a las propiedades de la radiación electromagnética, por 

ejemplo, la energía radiante, la longitud de onda y la polarización.  

 Información semántica está relacionado con el significado de una imagen; 

normalmente se obtiene interpretando los datos registrados. 

 Información temporal se refiere al cambio de un objeto en el tiempo, usualmente se 

obtiene comparando varias imágenes que fueron registradas en diferentes momentos. 

Las principales ventajas de la fotogramétrica sobre otros sistemas de captura información son: 

el registro de la información es instantáneo por tanto existe la posibilidad de trabajar con 

objetos en movimiento, el proceso de captura de la información y el postproceso no perturba 

el objeto de estudio, se utilizan materiales relativamente baratos y de fácil manipulación, etc. 

Una de sus principales desventajas es que se auxilian de mediciones realizadas en campo para 

poder referenciar los productos obtenidos.  

La teledetección es la práctica de derivar información acerca de la superficie de la tierra y 

agua con imágenes adquiridas desde una perspectiva superior, utilizando radiación 

electromagnética en una o más regiones del espectro electromagnético reflejadas o emitidas 

desde la superficie de la tierra (Campbell & Wynne, 2011). De la misma forma la ISPRS une 

el concepto de fotogrametría y teledetección en una sola definición, y la define como el arte, 

ciencia y tecnología para obtener información fiable acerca de la Tierra y su medio ambiente, 

o de otros objetos físicos, a partir de imágenes procedentes de sensores y mediante procesos 

de grabación, medición, análisis y representación. 

La teledetección ha sido utilizada como herramienta valiosa y determinante a la hora de 

evaluar dinámicas en los cambios de usos de suelo y coberturas vegetales; Las aplicaciones 

de la teledetección son posibles gracias a la interacción de la energía electromagnética con las 

cubiertas terrestres que tienen un comportamiento reflectivo variable, condicionado por su 

estado al momento de la adquisición de la imagen (Pérez & Muñoz, 2006). Las imágenes de 

detección remota pueden usarse para identificar deficiencias de nutrientes, enfermedades, 

exceso o deficiencia de agua, infestaciones de malezas, daño de insectos, daño de granizo, 

daño por viento, daño por herbicida y poblaciones de plantas. 

La principal diferencia entre fotogrametría y teledetección se encuentra en la aplicación; 

mientras que los fotogrametristas producen mapas y posiciones tridimensionales precisas de 

puntos, los especialistas en teledetección analizan e interpretan imágenes para obtener 

información acerca de áreas de suelo y agua. 
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3.3.1 Espectro electromagnético 

El conjunto de todas las longitudes de onda se denomina espectro electromagnético. El 

espectro de un objeto es la distribución característica de la radiación electromagnética de ese 

objeto. Las longitudes de onda utilizadas en la mayoría de las aplicaciones agrícolas cubren 

sólo una pequeña región del espectro electromagnético. La región visible del espectro 

electromagnético es de aproximadamente de 400 a 700 nm. Tanto la región visible como la 

infrarroja se utilizan en la teledetección agrícola. 

Cuando la energía electromagnética del sol golpea las plantas, pueden suceder tres cosas que 

la energía sea reflejada, absorbida o transmitida esto dependiendo de la longitud de onda y de 

las características de las plantas. Una planta parece verde porque la clorofila en las hojas 

absorbe gran parte de la energía en las longitudes de onda visibles y el color verde se refleja. 

La luz solar que no se refleja o absorbe se transmite a través de las hojas al suelo. 

La curva que relaciona la intensidad de radiación de la energía reflejada y/o emitida por una 

determinada superficie u objeto en las diferentes longitudes de onda del espectro se denomina 

firma espectral. La firma espectral define un patrón de respuesta de una superficie terrestre, 

por lo que existen diferencias muy marcadas entre una superficie de suelo, agua o vegetación, 

como se indican en la Figura 8. Cada cultivo presenta una firma espectral definida, por lo que 

su contraste permite una diferenciación entre cultivos y entre fases fenológicas (Figura 9).  

 
Figura 8. Firmas espectrales de algunas coberturas terrestres (Alonso, 2006). 
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Figura 9. Firmas espectrales de cultivos y suelo (Nowatzki et al., 2009). 

3.4. Índices de vegetación utilizados en la agricultura 

Los índices de vegetación pueden ser definidos como un parámetro calculado a partir de los 

valores de la reflectancia a distintas longitudes de onda con el fin de obtener información 

relacionada con la vegetación, minimizando la influencia de otros factores externos como las 

propiedades ópticas del suelo y la irradiación solar (Gilabert et al., 1997). Los índices de 

vegetación (IV) han tenido gran éxito en la evaluación de la condición de vegetación, follaje, 

cubierta, fenología y procesos relacionados con la fracción de radiación fotosintéticamente 

activa absorbida por un dosel (Huete et al., 2010; Glenn et al., 2008). 

 

Los IV calculados a partir de imágenes multiespectrales permiten la estimación de la 

evapotranspiración del cultivo en cada uno de los píxeles, donde cada píxel representa un 

sistema único de suelo-vegetación (Chen et al., 2005). 

 

Los IV son medidas cuantitativas, basadas en los valores digitales, utilizados para medir la 

biomasa o vigor vegetal. Usualmente el índice de vegetación es una combinación de las bandas 

espectrales, siendo el producto de varios valores espectrales que son sumados, divididos, o 

multiplicados en una forma diseñada para producir un simple valor que indique la cantidad o 

vigor de vegetación dentro de un píxel (Campbell &Wynne, 2011); permitiendo estimar y 

evaluar el estado de salud de la vegetación, en base a la medición de la radiación que las 

plantas emiten o reflejan. Los IV están condicionados por los cambios en el estado fisiológico 

de la cobertura vegetal, sus variaciones pueden ser utilizadas para estudios espacio-temporales 

del comportamiento de la vegetación. 
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Los índices de vegetación en general se dividen en tres grupos, basados en la pendiente, la 

distancia y en transformaciones ortogonales (Elvidge & chen, 1995). 

 

Los índices basados en la pendiente son combinaciones aritméticas simples que se enfocan en 

la respuesta espectral de la vegetación de las porciones del rojo y del infrarrojo del espectro 

electromagnético. Son llamados así porque cualquier valor particular del índice puede ser 

producido por un conjunto de valores de reflectancia de las bandas del rojo y del infrarrojo de 

una imagen; además estos índices son susceptibles a la división por cero, por este motivo se 

utilizan las normalizaciones (Campbell & Wynne, 2011). 

 

Los índices basados en la distancia miden el grado de vegetación presente a través de la 

diferencia de cualquier reflectancia de píxel, con la reflectancia del suelo desnudo y se 

obtienen como una regresión lineal del infrarrojo cercano, contra el rojo para una muestra del 

suelo desnudo. Todos los miembros de este grupo requieren que la pendiente y el intercepto 

de la línea de suelo sean definidos por la imagen analizada; los píxeles que caen cerca de la 

línea de suelo o en ella son de suelo, mientras que los que caen lejos de ésta, se asumen como 

vegetación.  

 

Los índices de transformaciones ortogonales consisten en la transformación de bandas 

espectrales disponibles para formar un nuevo conjunto de bandas no correlacionadas, dentro 

de las cuales una imagen de índices de vegetación verde puede ser definida. 

 

Los IV estaban relacionados cuantitativa y funcionalmente con varios parámetros de la 

vegetación como el índice de área foliar (IAF), el porcentaje de cubierta vegetal, la radiación 

fotosintéticamente activa interceptada (RFA) y la biomasa verde (Zhao et al., 2007). 

 

El índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI) es el índice de vegetación 

bidimensional más utilizado en las aplicaciones agrícolas ya que reúne tres características 

importantes: su sencillez matemática, su fácil interpretación y su poder de normalización de 

la respuesta espectral de sistemas de vegetación, alcanzando un alto grado de correlación con 

diversos parámetros de interés agronómico, además de disponer de un rango de variación fijo 

(entre –1 y 1), lo que permite establecer umbrales y comparar imágenes. Este índice da lugar 

a isolíneas de vegetación de pendiente creciente y convergente en el origen. 

Aunque el NDVI se ve afectado por los efectos de los aerosoles y por la saturación en las 

regiones de alta biomasa (Huete et al., 2002), es altamente sensible a los pequeños 

incrementos en la cantidad de vegetación fotosintética (Soudani et al., 2008) y por lo tanto, 

está bien adaptado para capturar la dinámica de la vegetación de los sistemas de uso de suelo 

agrícola. El NDVI se ha utilizado ampliamente para el monitoreo de la vegetación, la 

evaluación del rendimiento de los cultivos y la detección de sequías (Kamble et al., 2013). 
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Alternativamente, Gitelson et al. (1996) propuso el uso del índice de vegetación de diferencias 

verdes normalizadas (GNDVI) (donde la banda verde se sustituye por la banda roja en la 

ecuación de NDVI), lo cual puede resultar más útil para evaluar la variación de la copa en la 

biomasa de cultivos verdes. Por lo tanto, parece haber una serie de índices que podrían ser 

útiles para estimar la biomasa de cultivos y, en última instancia, el rendimiento de grano. 

El índice de vegetación ajustado al suelo (SAVI) combina las reflectancias captadas en el 

infrarrojo cercano (NIR) y rojo (R), y utiliza un factor de corrección para minimizar la 

influencia del suelo llamada línea de suelo (L). El valor de este parámetro L oscila de 0 a 1 y 

disminuye a medida que aumenta la cubierta vegetal, con L = 1 para densidades de vegetación 

muy bajas, L = 0.5 para densidades de vegetación intermedias y L = 0.25 para densidades más 

altas; pero se sugiere que el valor de L sea de 0.5. 

En el Cuadro 2 se muestran los índices de vegetación utilizados en la agricultura de precisión. 

Cuadro 2. Índices de vegetación utilizados en la agricultura de precisión (Mulla, 2013). 

Índice Definición Referencia 

Índice verde normalizado (NG) G/(NIR+R+G) Sripada et al., 2006 

Índice rojo normalizado (NR) R/(NIR+R+G) Sripada et al., 2006 

Índice de vegetación proporcional 

(RVI) 
NIR/R Jordan, 1969 

Índice de vegetación verde 

proporcional (GRVI) 
NIR/G Sripada et al., 2006 

Índice de vegetación diferencial 

(DVI) 
NIR-R Tucker, 1979 

Índice de vegetación diferencial de 

verde (GDVI) 
NIR-G Tucker, 1979 

Índice de vegetación de diferencia 

normalizada (NDVI) 
(NIR-R)/(NIR+R) Rouse et al., 1973 

Índice de vegetación de diferencia 

normalizada verde (GNDVI) 
(NIR-G)/(NIR+G) Gitelson et al., 1996 

Índice de vegetación ajustado al 

suelo (SAVI) 
1.5*[(NIR-R)/(NIR+R+0.5)] Huete, 1988 

Índice de vegetación de verde 

ajustado al suelo (GSAVI) 
1.5*[(NIR-G)/(NIR+G+0.5)] Sripada et al., 2006 

Índice de vegetación ajustado y 

optimizado al suelo (OSAVI) 
(NIR-R)/(NIR+R+0.16) Rondeaux et al., 1996 

Índice de vegetación de verde 

ajustado y optimizado al suelo 

(GOSAVI) 

(NIR-G)/(NIR+G+0.16) Sripada et al., 2006 

Índice de vegetación ajustado al 

suelo modificado (MSAVI2) 

0.5*[2*(NIR+1)SQRT((2*NIR+1)2

-8*(NIR-R))] 
Qi et al., 1994 

G: Verde, R: Rojo, NIR: Infrarrojo cercano. 
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Los IV son útiles para cartografiar la variabilidad espacial dentro de parcelas y campos 

agrícolas (Mulla, 2013) y constituyen la base de la agricultura de precisión que requiere un 

monitoreo rentable de los cultivos para la aplicación específica del agua e insumos agrícolas 

(Govaerts et al., 2007). 

Los estudios agrícolas recientes basados en los índices de vegetación calculados a partir de 

imágenes adquiridas desde los VANTs han demostrado tener aplicaciones, tales como el 

mapeo de la cobertura foliar en cereales (Kipp et al., 2014; Torres-Sánchez et al.,2014), el 

contenido de clorofila (Berni et al.,2009), las infestaciones de malezas (Torres-Sánchez et 

al.,2013), las enfermedades de las plantas (García-Ruiz et al., 2013) y los impactos del control 

de malezas en los cultivos (Rasmussen et al., 2013; Streibig et al., 2014). Los IV de las 

imágenes térmicas también han mostrado resultados favorables para detectar el estrés hídrico 

en los cereales (Berni et al., 2009) y en los viñedos (Bellvert et al., 2014). 

3.5. Índice de área foliar 

El Índice de Área Foliar (IAF), es una cantidad adimensional, que presenta el área de la hoja 

(lado superior solamente) por unidad de área de suelo debajo de ella. Se expresa como m2 área 

foliar por m2 de área de suelo. Es una variable biofísica ampliamente utilizada en la 

investigación forestal y agrícola (Fang, 2015). Para un cultivo dado, el IAF cambia a lo largo 

del periodo de crecimiento y alcanza normalmente su máximo valor antes o en la floración. 

El IAF también depende de la densidad de las plantas y de la variedad del cultivo (Allen et 

al., 2006).   

La determinación del IAF constituye un parámetro fundamental en la evaluación del 

desarrollo y crecimiento de los cultivos (Haboudane, 2004), en estudios de requerimientos 

hídricos y eficiencia bioenergética y en la determinación de daños producidos por patógenos 

y plagas.  Además, por su estrecha relación con la intercepción de la radiación solar, la 

fotosíntesis y los procesos de transpiración, aspectos fuertemente vinculados a la acumulación 

de biomasa y la productividad (De Oliveira et al., 2007). El IAF es uno de los índices más 

aplicados a la experimentación para la predicción del rendimiento de los cultivos y al balance 

hídrico en el sistema suelo-agua-atmosfera (Kiniry et al., 1996). Un aumento en el IAF 

proporciona un aumento de producción de biomasa; pero, debido al autosombreamiento de las 

hojas, la tasa fotosintética media por unidad de área foliar decrece. 

Los fisiólogos, biólogos y los agrónomos han demostrado que la medición de área foliar es 

uno de los parámetros muy importantes en la determinación de las etapas fenológicas, en la 

estimación del potencial de rendimiento biológico y agronómico, en el cálculo del uso 

eficiente de la radiación solar, así como también en el cálculo del uso eficiente del agua y de 

la nutrición de los cultivos (Sonnentag et al., 2008).  
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Existen varios métodos para la medición del área foliar; los cuales se clasifican en dos grupos: 

Los métodos destructivos y no destructivos, que incluyen a los métodos directos, indirectos, 

de estimación, de comparación y de análisis de imágenes. 

La estimación del IAF a partir de los datos derivados de los sensores remotos se enfrenta a 

dos dificultades principales: los índices de vegetación se acercan asintóticamente a un nivel 

de saturación cuando el IAF excede ciertos valores que depende del tipo de cultivo y del índice 

de vegetación; no existe una relación única entre el IAF y un índice de vegetación, sino más 

bien diversas de relaciones, cada una de ellas en función del contenido de clorofila o de otras 

características del dosel (Haboudane et al., 2004). 

Nguy-Robertson et al. (2012) probaron el rendimiento de 12 índices de vegetación para 

estimar el IAF verde en maíz y soya; además obtuvieron un índice de vegetación, combinado 

que es sensible al IAF verde (Figura 10). El IAF verde representa el IAF de las hojas vivas 

independientemente de su capacidad fotosintética. Las hojas vivas pueden tener las 

características estructurales similares pero diversos contenidos de clorofila. 

 
Figura 10.  Índice de área foliar verde en las principales etapas de crecimiento del cultivo de maíz 

(Nguy-Robertson et al., 2012). 

Existe una relación entre el IAF y la cobertura del dosel (CC) sobretodo durante la fase de 

senescencia del dosel ya que no existe una manera sencilla para medir la cobertura del dosel, 

la cual se refiere únicamente a la cobertura verde, porque las hojas verdes y amarillas se 

entremezclan e incluso algunas hojas son mitad verdes y mitad amarillas, por tanto, convertir 

el IAF medido a CC es la única manera de obtener valores de CC durante esta fase del cultivo. 

Como guía general, la CC es 0.95 o mayor cuando el IAF excede un valor cercano a 4.5 o 5.0 
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(Figura 11), con algunas excepciones como son las especies que dependen en gran medida del 

seguimiento de la luz solar, como el girasol, que requiere un IAF de 3.5 para lograr la cobertura 

completa del dosel (Figura 12). Otra excepción es cuando el cultivo está plantado en grupos 

o muy cerca el uno del otro en filas con suficiente separación; en este caso, un IAF 

significativamente mayor que 5.0 es necesario para lograr la cobertura completa del dosel 

(Steduto et al., 2012). 

 

 
Figura 11. Cobertura de dosel  en relación con el índice de área foliar  basada en los datos obtenidos 

para maíz (datos combinados de varios tratamientos y años) y soja (Hsiao et al., 2009). 

 

 
Figura 12. Relación entre el índice de área foliar y la cobertura del dosel para maíz                

(Nielsen et al., 2012). 
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3.6. Evapotranspiración  

La evapotranspiración (ET) se define como la combinación de dos procesos separados por los 

que el agua se pierde a través de la superficie del suelo por evaporación y por otra parte 

mediante transpiración del cultivo. 

La evaporación y la transpiración ocurren simultáneamente y no hay una manera sencilla de 

distinguir entre estos dos procesos (Er-Raki et al., 2010). Por lo tanto, se necesita una división 

exacta de los modelos entre la evaporación del suelo y la transpiración para comprender mejor 

el ciclo hidrológico, desarrollar una planificación precisa del riego, mejorar la productividad 

de los cultivos y mejorar la eficiencia del uso del agua (Ding et al., 2013) 

Más del 90% del agua utilizada en la agricultura se pierde por evaporación del suelo  y 

transpiración de los cultivos, refiriéndose a la evapotranspiración del cultivo. La función de 

evaporación y transpiración son diferentes, la transpiración está asociada con la productividad 

de los cultivos, mientras que evaporación  no contribuye directamente (Kool et al., 2014); la 

transpiración está fuertemente ligada, ya que se produce simultáneamente con la fotosíntesis 

a través de los poros estomáticos de las hojas (Pieruschka et al., 2010). Por el contrario, la 

evaporación directa del suelo no es un factor que contribuye a la producción de cultivos, y 

debería reducirse mediante prácticas de manejo (por ejemplo, estrategias adecuadas de riego 

y cobertura de suelo) (Zhao et al., 2010), por lo que la transpiración  es considerado como el 

componente deseable, pero la evaporación  como componente indeseable (Agam et al., 2012). 

Una mejor comprensión de los componentes de la ET y de la cantidad de agua que se utiliza 

a través de la transpiración de las plantas puede ayudar a investigar si el riego puede ser 

mejorado y el agua disponible puede ser usada de manera más eficiente (Zhao et al., 2013; 

Kool et al., 2014). 

La evaporación de un suelo cultivado es determinada principalmente por la fracción de 

radiación solar que llega a la superficie del suelo. Esta fracción disminuye a lo largo del ciclo 

del cultivo a medida que el dosel del cultivo proyecta más y más sombra sobre el suelo. En 

las primeras etapas del cultivo, el agua se pierde principalmente por evaporación directa del 

suelo, pero con el desarrollo del cultivo y finalmente cuando este cubre totalmente el suelo, la 

transpiración se convierte en el proceso principal.  

La ET es altamente variable en espacio y tiempo. Es variable en el espacio debido a las 

diferencias en la distribución de la precipitación, a las características de los diversos tipos de 

suelo y a los diferentes estratos de vegetación, mientras que la variabilidad en el tiempo se 

refiere a los cambios que ocurren en las condiciones climáticas, y los que el cultivo presenta 

a lo largo de su ciclo de desarrollo. Por lo cual es un proceso difícil de cuantificar (Irmak et 

al., 2011) y a pesar de que se han estudiado por un largo tiempo aún sigue existiendo 

incertidumbre en la precisión de las estimaciones. 
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El concepto de evapotranspiración incluye tres diferentes definiciones: evapotranspiración del 

cultivo de referencia (ETo), evapotranspiración del cultivo bajo condiciones estándar (ETc), 

y evapotranspiración del cultivo bajo condiciones no estándar (ETc aj) (Allen et al., 2006). 

ETo es un parámetro que expresa el poder evaporante de la atmósfera y que está directamente 

relacionado con el clima. ETc se refiere a la evapotranspiración en condiciones óptimas 

presentes en parcelas con un excelente manejo, adecuado aporte de agua y que logra la máxima 

producción de acuerdo a las condiciones climáticas. ETc requiere generalmente una 

corrección, cuando no existe un manejo óptimo y se presentan limitantes ambientales que 

afectan el crecimiento del cultivo y que restringen la evapotranspiración, es decir, bajo 

condiciones no estándar de cultivo. 

Los métodos para estimar la ET pueden ser clasificados en cinco grandes grupos: 

Aerodinámicos, balance energético, combinatorios, semiempíricos y empíricos. 

Los métodos aerodinámicos se basan en las leyes de transferencia de calor y masa, los de 

balance energético, en principios físicos de conservación de masa y energía, y los 

combinatorios son una mezcla de los aerodinámicos y de balance energético. Los métodos 

semiempíricos parten de principios físicos para obtener una ecuación base, sin embargo, la 

mayor parte de sus parámetros se estima mediante la técnica de regresión. Por último, los 

métodos empíricos se basan en ecuaciones totalmente empíricas, en las que los parámetros se 

obtienen por la técnica de regresión y no se fundamentan en principios físicos. En la Figura 

13 muestra una evaluación de ocho combinaciones de medidas independientes de evaporación 

de la superficie del suelo (E) y transpiración (T); estas combinaciones de E y T se compararon 

con medidas de evapotranspiración utilizando la relación E + T/ET con el objetivo de derivar 

tendencias que pudieran indicar la precisión de los métodos. Cada punto representa un solo 

estudio y cada color  indica los diferentes métodos para ET (ML: micro-lisímetro, SHB: 

equilibrio térmico del vástago, HD: disipación del calentador, Tmax: temperatura máxima, 

Chamber: cámara, CHPV: velocidad del pulso de calor compensado, (M) -BREB: (micro) 

relación de Bowen, EC: Covarianza turbulenta, EB: balance de energía, Lys: lisímetro de 

pesaje, WB: balance de agua). 
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Figura 13. Evaluación de combinaciones de medidas de evaporación y transpiración (Kool et al., 

2014). 

3.6.1. Evapotranspiración de referencia 

La evapotranspiración de referencia es la evapotranspiración potencial de un cultivo con 

características específicas (de referencia), usualmente pasto o alfalfa, que tiene sentido físico 

ya que su evapotranspiración se puede estimar a través de mediciones directas (Allen, 1996). 

En la Figura 14 se compara la evapotranspiración en dos cultivos de referencia pasto y alfalfa, 

estimados a partir de una ecuación tipo Penman cuyos parámetros fueron calculados con datos 

de lisímetros de varias localidades alrededor del mundo. 

 
Figura 14. Evapotranspiración de dos cultivos de referencia (Wright, 1996). 

La ETo es la tasa evapotranspirativa de una superficie con una cobertura completa de un 

cultivo hipotético sin limitaciones de agua con una altura de 0.12 m. con una resistencia 

superficial de 70 s m-1 y un albedo de 0.23, que se asemeja a la evaporación que ocurre en 
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una superficie extensa de pasto verde de altura uniforme, creciendo activamente (Allen et al., 

2006). 

No se debe confundir la evapotranspiración estimada con la evapotranspiración medida. 

Solamente los lisímetros y los métodos micrometeorológicos como el método de la 

correlación turbulenta proporcionan medidas muy aproximadas a la evapotranspiración real 

del cultivo, mientras que los demás solo proporcionan una estimación de la evapotranspiración 

de referencia.  Hay varios métodos para estimar la ETo con diferentes requerimientos de datos 

y grado de precisión. Algunos requieren datos mensuales, otros diarios, algunos horarios, y 

los más precisos datos de segundos. Para unos se requieren de mediciones de las cuatro 

variables meteorológicas (humedad y temperatura ambiental, radiación solar y velocidad del 

viento) relacionadas con la evapotranspiración, mientras que para otros solo se requiere de 

alguna combinación de las cuatro variables.  

La FAO recomienda el uso del método de Penman-Montieth para estimar la 

evapotranspiración de referencia (Allen et al., 1998), las ventajas del método son las 

siguientes: 

 Modelo físicamente establecido 

 Incorpora parámetros fisiológicos del cultivo 

 Incorpora parámetros aerodinámicos 

 Probado intensamente en varias localidades alrededor del mundo 

 Buena aproximación para estimar la evapotranspiración de referencia para pasto 

 

El método de FAO Penman-Monteith para estimar ETo, es derivado de la ecuación original 

de Penman-Monteith y de las ecuaciones de la resistencia aerodinámica y superficial. La ETo 

provee un estándar de comparación mediante el cual: se puede comparar la evapotranspiración 

en diversos períodos del año o en otras regiones y se puede relacionar  la evapotranspiración 

de otros cultivos. La ecuación utiliza datos climáticos de radiación solar, temperatura del aire, 

humedad y velocidad del viento.  

Se espera que la ETo como base para la estimación práctica de ETc continúe debido a su uso 

actual, aceptación generalizada, rendimiento consistente y relativamente bueno proporcionado 

por la definición de ETo y por los parámetros de estandarización basados en el método 

Penman-Monteith como se establece en la FAO56 y por ASCE-EWRI (2005).  

La ETo, seguirá siendo utilizado para caracterizar el clima local o como un componente de 

los índices de sequía donde ETo es contrastado con la precipitación (Dai, 2011; Paulo et al., 

2012) o donde las anomalías en ETo se utilizan para indicar el inicio de las sequías (McEvoy 

et al., 2012). 
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Cruz-Blanco et al. (2014) calcularon la ETo con el método FAO Penman-Monteith y con un 

enfoque alternativo denominado MA+LSE basado en la ecuación Makkink-Advection (MAK-

Adv) en combinación con la radiación solar detectada de forma remota y un pronóstico 

meteorológico numérico de la temperatura del aire cercana a la superficie (Figura 15). En 

conclusión la ETo es fundamental para la generación de programas de riego, es un componente 

clave para una buena gestión del agua de riego. 

 

Figura 15. Regresiones de ETo diario utilizando FAO Penman-Monteith y MA + LSE para dos 

estaciones (Cruz-Blanco et al., 2014). 

3.6.2. Evapotranspiración del cultivo 

La evapotranspiración del cultivo (ETc) se denomina como el enfoque del coeficiente del 

cultivo (Kc) y la evapotranspiración de referencia (ETo) que considera los efectos del cultivo 

y clima respectivamente. Las contribuciones de la FAO-56 incluyeron un análisis profundo y 

la descomposición de las dos etapas Kc-ETo para estimar el uso del agua de los cultivos y la 

expansión de Kc para determinar la ETc bajo diferentes condiciones de crecimiento y manejo 

de los cultivos, teniendo en cuenta las influencias de a) etapa de crecimiento del cultivo, 

cantidad de vegetación y tipo de cultivo; b) La fecha de siembra, la duración del cultivo y la 

cosecha; c) espaciamiento entre plantas, densidad de plantas, altura del cultivo y arquitectura 

del dosel; d) frecuencia de mojado y su distribución; e) disponibilidad de agua en el suelo y 

estrés hídrico asociado; f) salinidad del suelo y agua y g) prácticas de cultivo. El modelo FAO-

56 es el método más utilizado para la estimación de la evapotranspiración del cultivo (Pereira 

et al., 2015). 

ETc desempeña un papel clave en el balance energético e hídrico de los sistemas agrícolas 

(Burba &Verma, 2005). El procedimiento de cálculo de la evapotranspiración del cultivo es 

el siguiente: 
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 Identificar las etapas de desarrollo del cultivo, determinando la duración de cada; etapa 

y seleccionando los valores correspondientes de Kc. 

 Ajustar los valores de Kc seleccionados según la frecuencia de humedecimiento o las 

condiciones climáticas durante cada etapa. 

 Construir la curva del coeficiente del cultivo (la cual permite la determinación de Kc 

para cualquier etapa durante el período de desarrollo. 

 Calcular ETc como el producto de ETo y Kc. 

 

Debido a que los valores medidos de ETc son en su mayoría restringidos e influenciados por 

una pequeña área dentro de los cultivos, se han realizado diversas investigaciones sobre la 

ETc, que estudian las tendencias espaciales de la evapotranspiración. 

 

Vanino et al. (2015) determinaron la evapotranspiración del cultivo vinculados a los días 

grado crecimiento y a las principales etapas fenológicas del viñedo (Figura 16). La ETc se 

obtuvo usando datos de imágenes satelitales y el enfoque de coeficiente único del cultivo para 

establecer  relación entre los índices de vegetación y el Kc durante dos temporadas del cultivo.  

 

Figura 16. Mapas de LAI, NDVI, Kc y ETc para campos de viñedo (Vanino et al., 2015). 
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Jiang et al. (2014) en su investigación evaluaron los efectos de la densidad de siembra sobre 

el Kc y ETc de maíz; desarrollaron un método relativamente simple y preciso con la relación 

de densidad para calcular Kc y ETc y compararon la precisión de la ETc utilizando los 

métodos de coeficiente de cultivo ajustado (método de Allen), coeficiente basal (Kcb),  

coeficiente único de evaporación (Kcm) y coeficiente de densidad (Kdensidad), con el fin de 

validar si el método Kdensidad tiene un mejor rendimiento en el cálculo de ETc bajo diferentes 

densidades de siembra o no (Figura 17). 

 
Figura 17.  Evapotranspiración del cultivo estimado a partir de las variaciones de Kc (Jiang et al., 

2014). 

3.7. Coeficiente de cultivo  

Existen dos enfoques de cálculo para obtener los coeficientes de cultivo: los enfoques del 

coeficiente único y del coeficiente dual del cultivo (Allen et al., 2006). Las diferencias en 

evaporación y transpiración entre los cultivos de campo y el pasto de referencia pueden ser 

integradas en un coeficiente único del cultivo (Kc). El coeficiente único Kc incorpora las 

características del cultivo y los efectos promedios de la evaporación en el suelo. Como la 

evaporación en el suelo puede fluctuar diariamente como resultado de la lluvia o el riego, el 

coeficiente único del cultivo es solamente una expresión de los efectos promedios en el 

tiempo, de la evapotranspiración del cultivo. Para la planificación normal del riego y 

propósitos de manejo, para la definición de calendarios básicos de riego y para la mayoría de 

los estudios de balance hídrico, los coeficientes promedios del cultivo son apropiados y más 

convenientes que los valores de Kc calculados con base diaria usando coeficientes separados 

de cultivo y suelo. Solamente en los casos en que el Kc sea necesario para períodos diarios, 

para cultivos específicos y para años específicos, se requerirá los coeficientes separados de 

transpiración y evaporación. 

 

En el enfoque del coeficiente dual del cultivo, el coeficiente del cultivo se divide en dos 

factores que describen por separado los efectos de la transpiración del cultivo y la evaporación 

de suelo. Se utilizan dos coeficientes: el coeficiente basal del cultivo (Kcb) para describir la 
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transpiración de la planta, y el coeficiente de evaporación del agua del suelo (Ke) para 

describir la evaporación que ocurre en la superficie del suelo. El coeficiente único Kc es 

remplazado por:  

Kc = Kcb + Ke                                                                (1) 
 

El coeficiente basal del cultivo (K cb) se define como la relación entre la evapotranspiración 

del cultivo y la evapotranspiración de referencia (ETc /ETo) cuando la superficie del suelo se 

encuentra seca pero la transpiración mantiene su tasa potencial, es decir donde la transpiración 

no está limitada por la ausencia del agua. Por la tanto, Kcb ETo  representa esencialmente el 

componente de la transpiración en el valor de ETc; el termino Kcb ETo incluye además la 

evaporación residual producida por la difusión del agua del suelo que se encuentra por debajo 

de la superficie seca del terreno.  

El coeficiente de la evaporación Ke representa al componente de la evaporación en el valor 

de ETc. Cuando la superficie del suelo se encuentra húmeda, después del riego o la lluvia, el 

valor de Ke será máximo.  El valor Ke  se reducirá a medida que se seca la superficie del suelo 

o  incluso cero cuando no exista agua remanente para ser evaporada. La estimación del valor 

de Ke requiere del cálculo del balance diario del agua en el suelo, para determinar el contenido 

de humedad remanente en la capa superior del suelo. 

El coeficiente Kc es específico para cada cultivo y varia a lo largo de su desarrollo fenológico, 

estos valores son necesarios para justarse a diferentes regiones climáticas y condiciones de 

tipo de suelo, sobre todo considerando futuras proyecciones de cambio climático que pueden 

alterar la duración de las etapas fenológicas (Moriondo et al., 2015). El Kc varía en el espacio 

y en el tiempo debido a la variabilidad inherente en la fecha de siembra, la variabilidad 

espacial de las propiedades del suelo, la precipitación antecedente, la emisividad, la cantidad 

de vegetación y las condiciones atmosféricas, como la temperatura del aire, la velocidad del 

viento y el déficit de presión de vapor (Kamble et al., 2013). 

Las características espectrales de la vegetación pueden proporcionar una estimación indirecta 

del coeficiente de cultivo o coeficiente basal del cultivo. De hecho, varios autores han probado 

la similitud entre los patrones estacionales de los diferentes índices de vegetación y la 

transpiración sobre los cultivos anuales (Duchemin et al., 2006; Er-Raki et al., 2007). 

Uno de los métodos comúnmente utilizados para las estimaciones del ETc y Kc son las 

relaciones empíricas entre los índices de vegetación y las observaciones de campo. Los índices 

usados para estimar Kc son el índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI), el 

índice de vegetación ajustado al suelo (SAVI) y el índice de vegetación de diferencia 

ponderada (WDVI); el más estudiado es el NDVI. En la Figura 18 se observan los valores de 

Kc para el cultivo de trigo estimados mediante técnicas de sensores remotos. 
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Figura 18. Cambio en los valores de Kc durante la temporada de crecimiento del trigo (El-Shirbeny 

et al., 2014). 

Una de las ventajas de utilizar los coeficientes reales de los cultivos basados en índices de 

vegetación (IV) es la capacidad de explicar las variaciones en el crecimiento de las plantas 

debido a condiciones climáticas anormales; además permite obtener la variación espacial del 

Kc real (o Kcb) dentro del campos de cultivo. Existen varios estudios reportados en la 

literatura que relacionan Kc (o Kcb) con IV para diferentes tipos de vegetación. Los más 

recientes se enfocan en la estimación de Kcb debido a que la transpiración de la planta está 

directamente más relacionada con el IV. Existen estudios que consideran una relación lineal 

entre Kc y NDVI (Farg et al., 2012; Kamble et al., 2013; Singh & Irmak, 2009), Kcb y NDVI 

(Campos et al., 2010; Johnson & Trout, 2012; Navarro et al., 2016),  Kcb y SAVI (Jayanthí 

et al., 2007; Odi-Lara et al., 2016) y una relación exponencial entre Kc y NDVI  (Er-Raki et 

al., 2013): otros estudios determinan Kc o Kcb basados en el porcentaje de cobertura del suelo 

o índice de área foliar (IAF) (Fernández-Pacheco et al., 2014) 

En el trabajo realizado por Pôças et al. (2015) se desarrolló y probó una nueva ecuación para 

determinar Kcb real basado en IV, considerando el coeficiente de estrés (Ks) y el coeficiente 

de densidad (Kd ) calculados con la fracción de cobertura del suelo (fc) estimado con IV; 

además de un enfoque combinado para estimar Kc utilizando Kcb y Ke obtenido con el 

modelo diario de balance hídrico del suelo, para los cultivos de maíz, cebada y olivo (Figura 

19). 
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Figura 19. Variación estacional de los coeficientes diarios Kcb, Kcb actual (Kcb act), Ke y Kc 

actual (Kc act)  para maíz, cebada y olivo (Pôças et al., 2015). 
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4. MATERIALES Y MÉTODOS  

En esta sección se describe el sitio de estudio, los materiales y métodos que serán utilizados 

en cada uno de los capítulos presentados en este trabajo.  

4.1. Sitio de estudio  

El estudio se realizó en el campo experimental Zacatepec del Instituto Nacional de 

Investigaciones Forestales, Agrícolas y Pecuarias (INIFAP), localizado en el municipio de 

Zacatepec, al sur del Estado de Morelos, en la región de los valles entre las coordenadas 

18°39’ 6.45”N y 99° 11’ 59.63”O (Figura 20). 

 

El sitio experimental presenta un clima cálido sub-húmedo con una temperatura media anual 

de 24.3 °C, tiene una estación seca de noviembre a mayo, el temporal de lluvias inicia a 

mediados del mes de mayo y finaliza los últimos días de octubre. La precipitación media es 

de 892 mm., con un máximo de lluvia en los meses de junio, julio y septiembre.  

 

 

Figura 20. Localización de la zona de estudio. 

La parcela experimental cubre una superficie de 2 ha, donde 1 ha corresponde al cultivo de 

maíz, de las variedades H-515 e híbridos de maíz blanco y amarillo utilizados en 

investigaciones por la SAGARPA-CIMMYT-MasAgro. Las fechas de siembra fueron de 5 al 

7 de julio del 2016. 
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En el hibrido de maíz H-515 se analizaron cuatro tratamientos con seis repeticiones, cada una 

en un área de 6 m × 25 m con una separación entre surcos de 0.8 m (Figura 21); los 

tratamientos consistieron en los diferentes sistemas de labranza y densidad de población, tal 

como se describen a continuación:  

 Tratamiento 1 (TI): Sistema de labranza cero con rastrojo no removido y densidad de 

80,000 plantas/ha. 

 Tratamiento 2 (T2): Sistema de labranza cero con rastrojo no removido y densidad de 

60,000 plantas/ha. 

 Tratamiento 3 (T3): Sistema de labranza cero con rastrojo removido y densidad de 

60,000 plantas/ha. 

 Tratamiento 4 (T4): Sistema de labranza mínima con rastrojo removido y densidad de 

60,000 plantas/ha. 

Parámetros agronómicos como el índice de área foliar (IAF), la altura y grosor de las plantas, 

y el número y la longitud de las hojas se midieron directamente en campo, tal como se describe 

en los siguientes capítulos. 

 
Figura 21. Distribución de los tratamientos y de los puntos de control en la parcela. 
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4.2. Materiales  

La plataforma aérea para la adquisición de las imágenes estuvo integrada por un VANT y dos 

cámaras digitales. El VANT empleado fue un hexacóptero DJI A2 (Figura 22). Este vehículo 

tiene la capacidad de realizar despegues y aterrizajes verticales, posee una autonomía de vuelo 

de 15 minutos, una capacidad de carga de 2.5 kg y una máxima velocidad de ascenso y 

descenso de 6 m/s. La aeronave está dotado de un sistema GPS que le permite volar sobre una 

ruta previamente programada que se acciona automáticamente para la toma de las imágenes 

según la configuración de vuelo. En el momento de la captura de cada imagen, el VANT 

registra su posición GPS, su altura y la hora. 

 

Las cámaras utilizadas fueron una Multispectral Tetracam ADC Snap y una Sony α 5100. La 

cámara Tetracam ADC Snap posee 12.4 mm de distancia focal verdadera, sensor de 1.3 

megapíxeles (1280 x 1024 pixel) y obturador electrónico global de acción rápida; esta cámara 

cuenta con las bandas del rojo (R), verde (G) e infrarrojo Cercano (NIR), con un rango de 520 

a 920 nanómetros. La cámara Sony α 5100 (ILCE-5100L) con distancia focal de 16 mm, toma 

las imágenes con un sensor de 24.3 megapíxeles (6,000 x 4,000 pixeles) en color verdadero 

RGB (por las siglas en inglés Red-Green-Blue). 

 

El GPS RTK (Global Positioning System-Real Time Kinematic) marca TopCon modelo GR-

5 se utilizó para obtener las coordenadas en tiempo real de puntos terrestres. La precisión del 

GPS es menor a un 1 cm  en la  vertical y la horizontal; cuenta con dos antenas, una de posición 

fija y otra móvil que se desplaza en cada punto donde se desee obtener sus coordenadas. 

 

El ceptómetro modelo AccuPAR LP-80 se empleó para calcula la radiación fotosintéticamente  

activa (RFA) y estima el índice de área foliar (IAF). Este equipo consiste en un  registrador 

de datos (datalogger) y una sonda impulsada por un microprocesador; la sonda contiene 80 

sensores independientes, espaciados a 1 cm entre sí. Los fotosensores miden la  RFA en las 

longitudes de onda en la banda de los 400-700 nm. Además, se utilizaron materiales menores 

como nivel de mano, vernier, y cinta métrica para medir el grosor de la planta, la altura, ancho 

y largo de la hoja. 
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Figura 22. Hexacóptero DJI A2 en vuelo sobre el campo de cultivo. 

 

4.3. Métodos 

Se utilizó la técnica fotogramétrica para el procesamiento de las imágenes obtenidas con la 

plataforma VANT y generar modelos digitales de elevación (MDE) y ortomosaicos para cada 

una de las fechas analizadas. La precisión de los MDE y ortomosaicos se determinó mediante 

un análisis estadístico de bondad de ajuste. Se obtuvieron índices de vegetación RGB y 

multiespectrales de los ortomosaicos para calcular las variables agronómicas del maíz: 

cobertura vegetal del cultivo, índice de área foliar (IAF), coeficiente de cultivo (Kc) y 

evapotranspiración del cultivo (ETc); y a partir de los modelos digitales de elevación se 

determinó la altura de las plantas del cultivo. Estas metodologías se explican a detalle en los 

capítulos siguientes.  
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5. GENERACIÓN DE LOS ORTOMOSAICOS  

5.1. Metodología  

5.1.1. Apoyo topográfico  

Se colocaron 12 puntos de control fijo distribuidos uniformemente sobre el terreno antes 

realizar el primer vuelo (Figura 23). Las coordenadas de estos puntos se obtuvieron con el 

GPS RTK modelo GR-5. Las coordenadas de cada punto de control se muestran en el Cuadro 

3, en el sistema UTM Zona 14 Norte datum WGS84. 

 

Cuadro 3. Coordenadas de los puntos de control. 

Punto X (m) Y (m) Z (m) 

BN1(Base) 479033.064 2062337.588 910.976 

BN2 479018.467 2062385.610 910.584 

BN3 478999.770 2062446.656 910.879 

BN4 479000.483 2062441.633 910.741 

BN5 479028.369 2062455.887 910.781 

BN6 479092.914 2062352.753 910.341 

BN7 479080.389 2062397.246 910.518 

BN8 479067.960 2062467.671 910.883 

BN9 479147.725 2062489.464 910.918 

BN10 479170.954 2062425.817 910.666 

BN11 479184.243 2062378.391 910.485 

BN12 479123.495 2062350.031 910.839 

 

  

Figura 23. Ubicación del punto base (izquierda) y marca de un punto de control en el terreno 

(derecha). 
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5.1.2. Misión de vuelo y adquisición de imágenes  

En esta fase se planifican las misiones de vuelo y se configura el VANT para la adquisición 

de las imágenes con la resolución adecuada. En este caso, las misiones de vuelo fueron 

programadas y ejecutadas mediante el software UGCS, cubriendo una superficie de 2 ha sobre 

el cultivo. Con la cámara multiespectral se realizaron dos misiones de vuelo (Figura 24) con 

las siguientes características: altura media de vuelo de 52 m sobre la superficie, resolución del 

terreno en la imagen de 2.10 cm/pixel, traslape lateral y frontal del 75% y una velocidad media 

de vuelo de 6 m/s; estas dos misiones se ejecutaron en un tiempo efectivo de 11 minutos con 

un total de 26 líneas de vuelo trazadas a una distancia entre líneas de 7 m. Con la cámara Sony 

se realizó una sola misión ( Figura 25) con una resolución del terreno en la imagen 1.25 

cm/pixel, un tiempo efectivo de vuelo de 4 minutos, con 9 líneas de vuelo a una distancia entre 

líneas de 22 m., la altura de vuelo, el traslape y la velocidad fueron las misma que en la cámara 

multiespectral. 

 
Figura 24. Misiones de vuelo programada con la cámara Multiespectral Tetracam. 

 

Figura 25. Misión de vuelo programada con la cámara Sony. 
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Una vez obtenidas las características de vuelo se realizó el despegue manual del VANT, se 

ejecutó la misión de vuelo programada de manera automática y terminado el recorrido se pasó 

a control manual para proceder al aterrizaje. Es importante vigilar la potencia de los motores, 

estado de las baterías y posición durante el vuelo. 

Las imágenes se adquirieron en 11 fechas distribuidas a lo largo del desarrollo del cultivo, a 

los 11, 18, 26, 53, 73, 86, 94, 101, 114, y 128 días después de la siembra (DDS). En cada 

vuelo se obtuvo en promedio 104 imágenes con la cámara Sony y 326 con la cámara 

multiespectral. 

5.1.3. Procesamiento de imágenes  

Las imágenes obtenidas con la cámara multiespectral fueron corregidas radiométricamente 

con el software PixelWrench2 (PW2); usando como base la imagen de un espectralón tomado 

con la cámara en campo (Figura 26). Este espectralón fue proporcionado por el fabricante de 

la cámara. 

 

 
Figura 26. Espectralón empleado para la corrección radiométrica. 

La restitución fotogramétrica de las imágenes se realizó con el software PIX4D, el cual 

combina las imágenes aéreas tomadas con el VANT; convirtiéndolas en mapa 2D o 3D, 

mediante la obtención de nube de puntos, modelo digital de elevaciones y ortomosaicos. El 

software Pix4D, permitió eliminar errores en la nube de puntos para obtener resultados más 

precisos en el modelo digital de elevación y el ortomosaico. En el entorno del programa se 

realizó la corrección geométrica de las imágenes (RGB y multiespectrales) en base a los 12 

puntos de control terrestres. 

 

En los modelos digitales de elevación, para determinar su precisión, se calculó la raíz del 

cuadrado medio del error en puntos de verificación.  
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5.1. Resultados 

La adquisición de las imágenes desde VANT a lo largo del desarrollo fenológico del cultivo 

permitieron monitorear los cambios en la altura del cultivo así como la tasa de crecimiento y 

cobertura vegetal. 

 

En el Cuadro 4 se muestran los RMSE en el eje Z de los modelos digitales de elevación (MDE) 

que se obtuvieron durante el desarrollo fenológico del cultivo; estos modelos digitales tienen 

precisiones de centímetros. El 15 de julio se presenta el mayor error en MDE (RMSE=10.76 

cm), ya que solamente se procesaron 5 puntos de control mal distribuidos sobre el terreno; y 

el 13 de octubre presenta el menor error en el modelo (RMSE=1.90 cm).  

Cuadro 4. Errores obtenidos en el eje Z de los MDE. 

Fecha 
RMSE en 

Z (cm) 
Fecha 

RMSE en 

Z (cm) 

15 de julio  10.76  28 de Septiembre  2.47  

22 de julio  4.47  06 de Octubre  2.80  

30 de Julio  4.72  13 de Otubre  1.90  

26 de Agosto  5.40  26 de Octubre  2.66  

15 de Septiembre  2.67  09 de Noviembre  2.83  

En las tres figuras siguientes, se muestran el ortomosaico RGB, multiespectral y el modelo 

digital de superficie ( Figura 27, Figura 28 y Figura 29), que presentan el estado del cultivo a 

los 73 DDS (15 septiembre).  

 
Figura 27. Ortomosaico multiespectral. 
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Figura 28. Ortomosaico visible. 

 
Figura 29. Modelo digital de elevación (MDE). 
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6. DETERMINACIÓN DE LA COBERTURA Y ALTURA DEL CULTIVO DE 

MAÍZ UTILIZANDO SENSORES REMOTOS BASADO EN UN VANT. 

6.1. Introducción  

La cobertura vegetal se define como la fracción ocupada por la cubierta verde o la proporción 

de la superficie de suelo que es interceptada por la proyección vertical de la vegetación. La 

cobertura vegetal es un parámetro de gran importancia en el seguimiento de los cultivos, 

relacionado con el crecimiento del cultivo, que tiene relación directa con la 

evapotranspiración, ya que la evolución de la cobertura vegetal indica las fases de la 

evaluación del coeficiente de cultivo (Calera, 2005). En la curva de evolución del coeficiente 

de cultivo, el máximo valor viene definido cuando el cultivo alcanza la cobertura efectiva 

completa. 

 

La determinación del momento en que se alcanza la cobertura efectiva completa suele ser 

compleja y costosa, ya que además de la dificultad de medir la cobertura vegetal es preciso 

estimarla en algunos casos en cultivos de varios metros de altura, por lo que es frecuente 

utilizar fases fenológicas para apreciarla. Sin embargo es necesario tener en cuenta el posible 

deslizamiento temporal de la fase fenológica en relación con la evolución de la cobertura. Un 

procedimiento para determinar la fracción de cobertura vegetal cuyo uso se está generalizando 

rápidamente es el de la adquisición de imágenes con ayuda de los vehículos aéreos no 

tripulados (VANTs). El tratamiento digital de las imágenes permite obtener la fracción o 

porcentaje de cobertura vegetal de los cultivos. 

 

La altura de los cultivos se clasifica como la distancia más corta entre el límite superior de los 

tejidos fotosintéticos principales de una planta y el nivel del suelo (Pérez-Harguindeguy et al., 

2013). La mayoría de los datos de altura se recopilan con una reglas de medición simple 

(Torres & Pietragalla, 2012), pero que resulta ser laborioso, ineficiente y puede introducir un 

nivel de subjetividad en los datos recopilados. La aplicación de este método en grandes 

campos de cultivos limita la frecuencia y densidad de muestreo. Se necesita una adquisición 

rápida, precisa, continua y en temporada de estos datos para comprender mejor las influencias 

externas y ambientales a lo largo del ciclo de desarrollo de los cultivos. Los métodos actuales 

no son suficientes para satisfacer esta necesidad, en particular para usarse en ensayos de 

cultivos, donde el número de mediciones requeridas son muchas y como tal se necesita el 

desarrollo de nuevas tecnologías y métodos.  

 

Con las imágenes de alta resolución de los VANTs se pueden obtener los modelos digitales 

de elevación que son empleados para modelar con precisión zonas de cultivos, a partir del cual 

se puede calcular las alturas de los cultivos. Las reconstrucciones digitales 3D de paisajes o 

escenas son aplicables a de diversos campos de investigación, así como para el monitoreo de 

cultivos agrícolas (Holman et al., 2016). 
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6.2. Objetivos   

 Estimar la cobertura vegetal del cultivo de maíz, mediante índices de vegetación RGB 

y multiespectrales obtenidos con imágenes adquirida desde un VANT. 

 Determinar la variación espacio-temporal de la altura de planta en el cultivo maíz 

mediante los modelos digitales de elevaciones obtenidos de las imágenes visibles de 

alta resolución espacial adquiridas con una plataforma VANT. 

6.3. Metodología  

6.3.1. Estimación de la fracción de la cobertura vegetal   

Se evaluaron seis índices de vegetación (IV) para clasificar los píxeles de vegetación en cada 

lote de los tratamiento y estimar la fracción de cobertura vegetal del cultivo; tres de los índices 

de vegetación se aplicaron a los ortomosaicos RGB: índice exceso de verde (ExG) 

(Woebbecke et al., 1995), índice de extracción de la vegetación (CIVE) (Kataoka et al., 2003) 

y índice de vegetación verde (VIg), también conocido como índice de diferencia verde-rojo 

normalizado (NGRDI) (Gitelson et al., 2002) y tres a los ortomosaicos multiespectrales: 

índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI) (Rouse et al., 1973), índice de 

vegetación verde de diferencia normalizada (GNDVI) (Gitelson et al., 1996) e índice verde 

normalizado (NG) (Sripada et al., 2006). 

ExG = 2g − r − b                                                         (1) 

CIVE = 0.441r − 0.811g + 0.385b + 18.78745                                  (2) 

VIg =
G − R

G + R
                                                                   (3) 

NDVI =
NIR − R

NIR + R
                                                            (4)  

GNDVI =
NIR − G

NIR + G
                                                             (5)  

NG =
G

NIR + R + G
                                                            (6) 

Para el cálculo de los índices de vegetación en los ortomosaicos RGB (por las siglas en inglés 

Red-Green-Blue), se aplicó una normalización del espacio de color, con valores que van 0 a 

1 (Gée et al., 2008); este proceso de normalización se describe de la siguiente manera: 

g =
G

R + G + B
     r =

R

R + G + B
     b =

B

R + G + B
                                         (7) 

R =
R

Rmax
     G =

G

Gmax
      B =

B

Bmax
                                                 (8) 
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Donde Rmax=Gmax=Bmax tiene un valor de 255 para imágenes de 24 bits. 

A partir de los histogramas de intensidades de las imágenes en escala de grises se calculó el 

valor umbral que permitió la separación entre las clases propuestas: cultivo y suelo. El valor 

umbral se determinó de forma automática mediante el algoritmo de umbralización de Otsu 

(Otsu, 1979). Los pixeles con valores de ExG, VIg y NG mayores al valor umbral se 

consideraron como cultivo, y para el caso del CIVE, NDVI y GNDVI los pixeles con valores 

menores al valor umbral se clasificaron como cultivo. 

 

En base a la clasificación de los pixeles de vegetación obtenidas en cada índice, se determinó 

para cada lote la fracción de cobertura vegetal (FCV) como la relación entre los pixeles 

clasificados como vegetación y los pixeles totales de un área delimitada. 

FCV =
Área clasificada con vegetación

Área  total delimitada 
× 100                                  (9) 

La precisión de la cobertura vegetal, se evaluó comparando los valores estimados de la FCV 

con valores de la fracción de cobertura vegetal digitalizados (FVCD), mediante la siguiente 

expresión: 

Precisión (%) = 100 − |FCVD − FVC|                                       (10) 

La FCVD se determinó con el método de análisis de imágenes basado en objetos (OBIA: 

Object-based image analysis) en el software eCognition developer 9.0 (Trimble, 2014). El 

procedimiento OBIA permite la combinación de información espectral, contextual y 

morfológica, entre otras características de los objetos creados mediante la segmentación de 

las imágenes. La metodología de digitalización consistió en las siguientes tres fases: 

 Segmentación de la imagen: La imagen se segmento en objetos utilizando el algoritmo 

multiresolution segmentation (Liu & Yang, 1994); para una mejor delimitación de la 

vegetación, se asignó un peso de uno a las tres bandas del ortomosaico RGB y del 

ortomosaico multiespectral. Los parámetros de escala, forma y compacidad fueron de 

5, 0.1, 0.5, respectivamente. 

 

 Clasificación de la imagen: Para clasificar al cultivo se utilizaron índices de vegetación 

que resaltaban al cultivo. La clasificación en las etapas tempranas de crecimiento del 

cultivo (Figura 30) se realizó en base a los ortomosaicos visibles en el cual se 

distinguía fácilmente el cultivo del suelo desnudo; en las etapas intermedias y de 

senescencia se utilizaron los ortomosaicos multiespectrales para diferenciar con mayor 

precisión al cultivo del suelo y la sombra. La metodología empleada se muestra en la 

Figura 31. 

  

 Finalmente la clasificación del cultivo se supervisó y corrigió manualmente. 
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Figura 30. Detalle de condiciones del cultivo en dos etapas contrastantes (Izquierda: etapa 

vegetativa, derecha: etapa reproductiva). 

 

Figura 31. Flujo de trabajo para la digitalización de la cobertura del cultivo. 

6.3.3. Determinación de la altura de las plantas del cultivo  

Los modelos digitales de elevación (MDE), son estructuras numéricas que describen las 

características morfológicas de un terreno, también catalogado como una representación de la 

distribución espacial de la altitud de la superficie del terreno. Con las imágenes visibles 

capturadas por la plataforma VANT se generaron los modelos digitales de superficie (MDS) 

y el modelo digital del terreno (MDT) utilizando el software PIX4D como se explica en el 
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capítulo anterior; este software utiliza el algoritmo de estructura del movimiento (SFM) 

(Verhoeven, 2011). El uso de algoritmos SFM para la generación  de modelos digitales de 

elevación derivado de imágenes basadas en VANTs es cada vez más popular desde 2012 

(Bendig et al., 2013). Estudios realizados generan los modelos de superficie del cultivo y del 

terreno para estimar la altura absoluta de las copas de los cultivos (Bendig et al., 2012; Bendig 

et al., 2013). Holman et al. (2016) obtiene el modelo de superficie del cultivo (alturas del 

cultivo) como la diferencia entre el modelo de digital de superficie y el modelo digital de 

elevaciones del terreno. 

Para el cálculo de las alturas del cultivo (AP), se utilizó la siguiente ecuación: 

AP = MDS − MDT                                                            (11) 

El MDS se obtuvo para cada una de las fechas analizadas y MDT corresponde únicamente a 

una fecha (22 de julio) donde se puede apreciar a detalle las condiciones de la superficie del 

terreno. Un diagrama de flujo que explica el procedimiento para la determinación de la altura 

del cultivo se muestra en la Figura 32. 

 

Figura 32. Diagrama de flujo del procedimiento para determinar la altura de la plantas. 

Para verificar  los datos obtenidos a partir de los modelos digitales de elevación se obtuvo 

mediciones de altura de las plantas en cada uno de los lotes analizadas durante el desarrollo 

fenológico del cultivo. En la Figura 33 se muestran los puntos donde se realizaron las 

mediciones. 
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Figura 33. Ubicación de los puntos de muestreo de las plantas. 

La validación de los datos se probó utilizando dos indicadores de bondad de ajuste: el error 

absoluto medio (MAE), la raíz del cuadrado medio del error (RMSE) (Kobayashi & Salam, 

2000) y el error porcentual absoluto medio. El RMSE proporciona las variaciones ponderadas 

de errores (residuales); MAE mide la magnitud media ponderada de los errores absolutos; y 

MAPE mide el porcentaje de error promedio de las estimaciones. MAE y RMSE caracterizan 

las diferencias entre las variables medidas y estimadas; MAE es menos sensible a valores de 

datos extremos (Willmott, 1982). 

MAE =
∑ |yi − yî|

n
i=1

n
                                                         (12) 

RMSE = √
∑ (yi − yî)2n

i=1

n
                                                     (13) 

MAPE = (
100

n
) ∑ |

(yi − yî)

yi
|

n

i=1

                                                 (14) 

Donde yi son los valores observados, 𝑦�̂� son los valores estimados y n es el total de muestras. 

 

Los valores bajos de MAE y RMSE indican una alta precisión. De acuerdo a Willmott & 

Matsuura (2005) el MAE es la medida más natural e inequívoca de la magnitud del error 

promedio; sin embargo, el RMSE es una de las medidas de error más utilizadas. El valor de 
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MAE pueden expresarse en porcentaje mediante el MAPE (Bergmeir & Benítez, 2012; Liu et 

al., 2010). 

 

6.4. Resultados y discusiones 

6.4.1. Fracción de la cobertura vegetal 

a. Fracción de la cobertura vegetal digitalizada 

En la Figura 34 se muestran los resultados de las fases de digitalización del cultivo en los 

ortomosaicos. Para facilitar la digitalización del cultivo en cada ortomosaico fue necesario 

utilizar distintos parámetros de clasificación que se relacionaban directamente con la etapa de 

desarrollo en la que se encontraba el cultivo, en el cual se propusieron valores umbrales en 

función del índice ExG y de la banda verde normalizada con valores en un rango de 0.06 a 

0.12 y 0.36 a 0. 0.43; además la identificación y verificación de la zona del cultivo fue posible 

gracias a la alta resolución espacial de las imágenes; todo lo anterior permitió una 

digitalización exitosa del cultivo. 

 

 

 
Figura 34. Clasificación del ortomosaico a) ortomosaico visible, b) segmentación de la imagen,      

c) clasificación del cultivo d) clasificación del cultivo y suelo. 

La cobertura digitalizada promedio del cultivo para los cuatro tratamiento en la parcela 

experimental se muestra en la Figura 35, donde se observa que la máxima FCVD se presentó 

a los 1033 días grado crecimiento acumulado (GDD), con valores de 91.10, 90.73, 89.93 y 

a) b) 

c) 
d) 
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87.20% para el T1, T2, T3 y T4, respectivamente. Después de alcanzar la cobertura máxima, 

la cobertura vegetal disminuye hasta alcanzar un valor de 59.86 % en el T4. Durante las etapas 

reproductivas los valores de cobertura ente los tratamientos indicaron mayores diferencias 

debido a las condiciones meteorológicas (fuertes vientos) presentadas en el sitio de estudio. 

 

Figura 35. Fracción de cobertura vegetal digitalizada por tratamiento. 

b. Fracción de la cobertura vegetal estimada mediante índices de vegetación  

Los valores umbrales máximos y mínimos que resultaron de aplicar el algoritmo de Otsu para 

clasificar al cultivo, se presentan en el Cuadro 5. Este algoritmo brinda valores umbrales 

cercanos al optimo (Torres-Sánchez et al., 2014). El rango de los valores umbrales durante el 

desarrollo del cultivo fue inferior en los índices CIVE, GNDVI y NG, y superior para los 

índices ExG, VIg y NDVI.  

Cuadro 5. Valores umbrales máximos y mínimos calculados con el algoritmo de Otsu. 

Índices  ExG VIg CIVE NDVI GNDVI NG 

GDD Máx Mín Máx Mín Máx Mín Máx Mín Máx Mín Máx Mín 

258 0.07 0.01 0.04 -0.03 18.79 18.76       

370 0.12 0.09 0.09 0.02 18.76 18.74       

752 0.25 0.19 0.26 0.18 18.71 18.69       

1033 0.21 0.17 0.07 0.05 18.72 18.71 0.85 0.82 0.72 0.68 0.14 0.12 

1206 0.21 0.17 0.16 0.10 18.72 18.71 0.80 0.77 0.67 0.62 0.16 0.14 
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1319 0.16 0.13 0.16 0.10 18.74 18.73 0.75 0.73 0.70 0.65 0.14 0.12 

1417 0.14 0.11 0.11 -0.08 18.75 18.74 0.65 0.60 0.63 0.58 0.16 0.14 

1598 0.07 0.02 -0.13 -0.18 18.79 18.76 0.54 0.47 0.60 0.57 0.15 0.13 

 

En la Figura 36 se muestra la clasificación del cultivo en un lote correspondiente a los 1033 

GDD obtenida a partir de los índice de vegetación y valores umbrales; haciendo un análisis 

visual, de los seis índices, con el índice VIg se clasificó un menor número de pixeles como 

cultivo, mientras que en el NG se clasificó un mayor número de pixeles. 

 

Figura 36. Clasificación de la fracción de la cobertura del cultivo a 1033 GDD usando los valores 

umbrales. 

En la etapa temprana de crecimiento del cultivo considerada como las tres primeras fechas de 

la adquisición de las imágenes; las precisiones más altas (> 90%) se presentan en los índices 

ExG y CIVE; sin embargo, en la etapa intermedia y de senescencia la capacidad de discriminar 

el cultivo por parte de estos índices se reduce, debido a la disminución en el pigmento verde 

de las hojas y la presencia de espigas (Cuadro 6). En la primera fecha los tres índices en RGB 

sobrestimaron el porcentaje de cobertura debido al valor de transición del umbral provocada 

por las sombras cuando el cultivo presentó alturas bajas. En promedio, en esta etapa el ExG 

presenta la máxima precisión con un valor medio de 94.40%, mientras que la menor precisión 
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la obtuvo el VIg (86.16%). Los  resultados que indican que el índice ExG clasifica con una 

alta precisión la cobertura vegetal durante la etapa temprana de crecimiento está acorde a lo 

obtenido por otros autores (Geipel et al., 2014; Gée et al., 2008). En esta etapa no se 

adquirieron datos para el cálculo de índices basados en NIR. 

En la etapa intermedia y de senescencia se contó con datos para la estimación de índices RGB 

y multiespectrales. En el caso de los índices visibles, el ExG tiene una precisión promedio del 

74.98%, siendo ésta inferior a la obtenida en la etapa temprana. El CIVE por otro lado, obtiene 

un promedio del 70.58%. Estos resultados son más bajos comparados con los índices 

multiespectrales, que presentan una precisión promedio del 96.16, 94.67 y 89.25% para 

GNDVI, NG y NDVI, respectivamente (Figura 37); lo que destaca la importancia de la banda 

infrarrojo en la discretización del cultivo. Comparando todos los índices, el que muestra la 

mayor precisión es GNDVI y el de la precisión más baja es VIg (58.96%). El GNDVI resultó 

ser más preciso porque compensa los efectos del suelo en el cálculo de la biomasa (Mulla, 

2013), variable que se encuentra estrechamente relacionado con la variación de la cobertura 

vegetal (Gitelson et al., 1996). 

Cuadro 6. Precisión media (X̅) y desviación estándar (s), para cada índices en las fechas de vuelo. 

Índices  ExG VIg CIVE NDVI GNDVI NG 

GDD X̅ (%) ±s (%) X̅ (%) ±s (%) X̅ (%) ±s (%) X̅ (%) ±s (%) X̅ (%) ±s (%) X̅ (%) ±s (%) 

258 97.26 2.56 94.32 5.02 97.79 1.87       

370 97.59 1.80 98.20 1.56 97.41 1.77       

752 88.38 3.93 65.96 3.22 83.83 7.33       

1033 85.44 4.00 72.71 5.45 79.92 5.13 77.94 2.17 95.11 1.73 98.53 0.81 

1206 78.91 3.42 50.32 7.40 75.66 3.56 85.61 2.46 97.93 2.11 93.47 14.91 

1319 70.53 4.47 32.69 4.44 66.45 4.98 90.57 3.48 97.01 2.39 96.79 2.32 

1417 72.43 4.16 53.86 23.10 68.53 4.38 97.34 2.63 95.47 1.85 91.40 2.50 

1598 67.57 4.80 85.20 4.91 62.34 5.32 94.78 4.18 95.31 3.43 93.14 5.05 

Media 82.26 69.16 78.99 89.25 96.16 95.28 

RMSE 21.20 38.66 24.92 13.13 4.62 9.23 
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Figura 37. Diagrama de caja que muestra la precisión de los índices de vegetación.  

En general de los seis índices analizados, el VIg es el índice que presenta la menor precisión 

para la estimación del porcentaje de cobertura, ya que en la etapa temprana e intermedia 

subestima los valores y en la senescencia sobreestima los valores (Figura 38).  

 
Figura 38. Porcentaje de cobertura del cultivo calculado con los índices de vegetación. 
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5.4.2. Alturas del cultivo  

Se obtuvo el desarrollo de las alturas medias de las plantas de maíz para cada uno de los 

tratamientos analizados en las repeticiones (Figura 39). La altura media máxima alcanzado 

durante el crecimiento del cultivo fue de 2.41 m. presentándose en los lotes del T1. En la etapa 

de madurez del cultivo la altura media fue de 2.10, 2.04, 1.98 y 1.92 m. para el T1, T2, T3 y 

T4, respectivamente. Generalmente las condiciones más desfavorables se presentan en el T4 

debido al sistema de labranza que se utilizó durante la siembra que corresponde en este caso 

a una labranza mínima donde las desventajas manifestadas tienen una relación con las 

condiciones del clima y la textura del suelo. Las alturas del cultivo presentan un 

comportamiento asintótico. 

 

 

 

Figura 39. Altura de las plantas del cultivo por tratamiento. 

Los modelos digitales de elevación de alta resolución permiten generar productos como son 

modelos 3D y perfiles. En la Figura 40 se muestra para un lote de maíz el modelo 3D y el 

perfil longitudinal y transversal, donde se observa la variabilidad espacial de la altura de las 

plantas y la delimitación de los surcos; en este caso las plantas que se encuentran a los 

extremos del lote presentan menor altura. La variación temporal de las alturas a lo largo del 

desarrollo del cultivo se presenta en la Figura 41. 
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Figura 40. Perfil longitudinal y transversal de un lote de cultivo de maíz.  

 

Figura 41. Variabilidad temporal de las alturas del cultivo. 

En la Figura 42 se muestra una relación lineal entre las alturas medidas del cultivo en cada 

lote de repetición de los tratamientos y las alturas estimadas a partir de la diferencia entre 

MDS y MDT (Ecuación 11). 

El coeficiente de determinación (R2) entre los valores medidos y estimados fue de 0.998. El 

RMSE indica que las alturas estimadas con los modelos digitales de elevación presentan una 
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diferencia de aproximadamente 3.20 cm con respecto a las alturas medidas en campo; el MAE 

resultó de 2.37 cm con MAPE de 2.27%. 

El valor del RMSE (3.2 cm) comparado con el obtenido por Holman et al. (2016) que arrojó 

un valor de 3.0 cm en un campo de trigo, resulta ser menor debido a que la altura de vuelo que  

manejaron en el VANT fue de 40 m y en nuestro caso la altura de vuelo fue de 52 m. El 

análisis anterior indica que a altitudes más bajas de vuelo con el VANT se obtendrán alturas 

de cultivo más precisas, ya que se alcanza una mayor resolución de la superficie de la imagen; 

pero tendrá el inconveniente de cubrir menor superficie, además el número de imágenes por 

vuelo aumentará haciendo ineficiente el procesamiento. 

 

Figura 42. Validación de las alturas del cultivo 

Los errores de altura estimada del cultivo pudieron deberse a dos factores: a la precisión de 

los modelos digitales empleados, donde el RMSE máximo obtenido fue de 4.72 cm y a la 

precisión de las mediciones realizadas en campo. 

5.5. Conclusiones  

Los índices de vegetación visibles y multiespectrales utilizados en este estudio, mostraron que 

son capaces de discriminar el cultivo en los ortomosaicos generados a partir de imágenes 

adquiridas desde una plataforma VANT, siendo unos índices más eficientes que otros. En la 

etapa temprana de crecimiento del cultivo, los índices visibles que tienen una mejor precisión  

promedio en el cálculo de la cobertura fueron Exg y CIVE (94.40 y 93.01%).  
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En la etapa intermedia y de senescencia, en las que se analizaron los seis índices de vegetación, 

las más altas precisiones promedio se presentaron en los índices GNDVI y NG (96.16 y 94.67 

%), esto muestra la importancia del uso de la banda infrarrojo cercano en la discretización del 

cultivo en estas etapas; en el caso de los índices visibles la precisión disminuyo con respecto 

a la etapa temprana. El GNDVI presentó el menor error en el cálculo de la cobertura con un 

RMSE de 4.62 % y el mayor error lo obtuvo el VIg con un RMSE 38.66 %. En general los 

índices multiespectrales en la etapa intermedia y de senescencia tuvieron las respuestas más 

satisfactorias en la obtención de la cobertura del cultivo.  

 

La selección del índice de vegetación y el valor umbral fueron los pasos más importantes en 

la clasificación del cultivo. El algoritmo de umbralización de Otsu permitió obtener de manera 

automática el valor umbral más adecuado, lo que determina en gran medida la correcta 

separación entre el cultivo y otro tipo de coberturas.  

 

Se mejora la metodología para la estimación espacial de las alturas del cultivo, utilizando 

únicamente un MDT para obtener las diferencias de elevaciones entre los MDS. El MDT 

muestra el estado de la parcela antes de que emerja el cultivo, por lo que es necesario obtenerse 

unos días después de la siembra. La diferencia entre los MDS y el MDT permitió estimar la 

altura de las plantas del cultivo comparables en precisión a las medidas realizadas 

directamente en campo. Los parámetros de error en la estimación de las alturas del cultivo, 

con respecto a alturas medidas en campo, presentaron un R2 = 0.99, RMSE = 3.20 cm, MAE 

= 2.37 cm y MAPE = 2.27%, estos valores estadístico muestran que la metodología empleada 

permite obtener alturas muy precisas. 

 

La resolución espacial muy alta de los modelos digitales de elevación derivados de las 

imágenes del VANT permitió evaluar la variabilidad espacial de la altura del cultivo tanto en 

campo como a escala de la parcela.  

 

Para futuros trabajos, en el caso de la cobertura vegetal es necesario obtener un mayor número 

de muestreos durante las etapas vegetativas ya que durante estas etapas se presenta el mayor 

desarrollo y crecimiento del cultivo, y por tanto la mayor variabilidad.  
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7. ESTIMACIÓN DEL COEFICIENTE DE CULTIVO Y 

EVAPOTRANSPIRACIÓN DEL MAÍZ A PARTIR DE IMÁGENES 

MULTIESPECTRALES  

7.1. Introducción  

Una de las variables importantes dentro de la agricultura de precisión es estimar el 

requerimiento hídrico de los cultivos, que se define como la cantidad de agua requerida para 

compensar la pérdida por evapotranspiración del cultivo (ETc) (Allen et al., 2006); el modelo 

FAO-56 es el método más utilizado para la estimación del ETc (Pereira et al., 2015), que 

requiere del conocimiento del coeficiente de cultivo (Kc) y la evapotranspiración de referencia 

(ETo). 

 

El valor ETo se estima usualmente mediante datos meteorológicos y representa los efectos de 

las condiciones climáticas en el proceso de evapotranspiración (Suvocarev et al., 2013). El Kc 

trata de reflejar aquellas características que diferencia el cultivo de la superficie de referencia; 

estas características entre el cultivo y la superficie de referencia se refieren básicamente a: la 

altura del cultivo, el albedo de la cobertura, el área de las hojas,  y el área expuesta de suelo 

desnudo (Calera, 2005). El coeficiente de Kc es específico para cada cultivo, varía en función 

de las etapas fenológicas y condiciona el manejo del agua suministrada al cultivo durante su 

etapa de crecimiento (Vanino et al., 2015). 

 

El Kc varía en el espacio y el tiempo según la fecha de siembra (Kamble et al., 2013). Durante 

el período de crecimiento del cultivo, la variación del Kc expresa los cambios fenológicos del 

cultivo y el grado de cobertura del suelo. Esta variación del coeficiente Kc a lo largo del 

crecimiento del cultivo está representada por la curva del coeficiente del cultivo. 

 

A escala regional, los procedimientos para estimar el Kc directamente en campo presentan 

limitaciones. En este contexto los sensores remotos son una herramienta útil para determinar 

el Kc basado en la radiación reflejada del cultivo en las distintas longitudes de onda del 

espectro electromagnético. En los últimos años, se han realizado diversos estudios donde la 

información obtenidos de sensores remotos es utilizada en el modelo FAO-56, con el fin de 

proporcionar una alternativa a la estimación indirecta de ETc y Kc a grandes escalas, lo cual 

sirve como apoyo para una mejor gestión del agua en grandes zonas de riego. Las imágenes 

generadas por los sensores remotos en el rango visible e infrarrojo cercano pueden utilizarse 

para determinar los requerimientos hídricos de los cultivos sin estrés (Hunsaker et al., 2007); 

en este caso, la interpretación de datos de sensores remotos se basa en las relaciones conocidas 

entre la reflectancia espectral y los parámetros biofísicos del cultivo. 

 

En lo que respecta a la información obtenida desde sensores remotos, uno de los métodos 

usados para la estimación de Kc se basa en relaciones empíricas entre los índices de vegetación 

(VI) y las observaciones de campo. Diversos investigadores han utilizado índices de 
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vegetación multiespectral para estimar los valores de Kc a escala de campo para el maíz 

(Navarro et al., 2016; Pôças et al., 2015; Farg et al., 2012; Singh et al., 2009), algunos otros 

han demostrados que estos índices podrían utilizarse para para estimar los coeficientes de los 

cultivos basales en cultivos agrícolas (Odi-Lara et al., 2016). 

 

7.2. Objetivos   

 Determinar el coeficiente de cultivo (Kc) para maíz a partir de imágenes adquiridas 

con una cámara multiespectral desde una plataforma VANT. 

 Desarrollar un modelo de regresión lineal entre los valores de Kc y NDVI. 

 Estimar la evapotranspiración de referencia y del cultivo apoyado con datos 

meteorológicos e imágenes multiespectrales de alta resolución. 

 

7.3. Metodología 

7.3.1. Determinación del coeficiente de cultivo (Kc) 

El valor del Kc a lo largo del ciclo fenológico se determinó mediante la ecuación (9), en el 

cual el Kc del día n está en función de los días grado crecimiento acumulados Xn (Ojeda-

Bustamante et al., 2004). 

Kcn = Kmaxerfc ((
xn − xKmax

α1
)

2

)                                          (15) 

xn =
GDDn

α0
                                                               (16) 

Dónde: Kmax es el valor máximo del coeficiente de cultivo (Kc); erfc representa la función 

error complemento; 𝑥𝑛 expresa los días grado crecimiento acumulado (GDD) hasta el día n, 

normalizado con respecto al parámetro α0; α0 es el valor GDD requerido para completar el 

ciclo fenológico del cultivo; 𝑥𝐾𝑚𝑎𝑥
 es el valor adimensional normalizado 𝑥 cuando se presenta 

el valor máximo Kmax; 𝛼1 se obtienen del ajuste entre los datos experimentales y el modelo. 

Estos valores fueron tomados directamente en campo. 

Los días grado crecimiento acumulado (GDD) realiza la acumulación térmica diaria de la 

diferencia entre la temperatura media y una temperatura base particular para cada cultivo y 

etapa de desarrollo. La estimación diaria de la variable día grado (°𝐷𝑖) se realiza mediante la 

ecuación (17) (Ojeda-Bustamante et al., 2004): 

°Di = Ta − Tmin si Ta < Tmax 

         °Di = Tmax − Tmin si Ta ≥ Tmax                                           (17) 

°Di = 0 si Ta ≤ Tmin 

Donde: Ta es la temperatura media ambiental diaria, Tmin y Tmax son las temperaturas mínimas 

y máximas del aire, dentro del cual la planta se desarrolla. Los datos de temperatura media se 
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obtuvieron de una estación meteorológica ubicada a 160 m. de la parcela. Las temperaturas 

de desarrollo del maíz usadas para calcular los °Di, fueron de 10 y 30°C. 

7.3.2. Índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI) 

El procedimiento anterior para estimar el Kc se ve limitada si se desea representar la 

variabilidad espacial de esta variable. En este contexto los sensores remotos son una 

herramienta útil para obtener un coeficiente de cultivo basado en la reflectancia. Los índices 

de vegetación calculados a partir de imágenes multiespectrales permite la estimación de la 

ETc y Kc en una escala de píxeles, donde cada píxel representa un único sistema de suelo-

vegetación (Chen et al., 2005). 

 

Los índices comúnmente usados para estimar Kc son el índice de vegetación de diferencia 

normalizada (NDVI), el índice de vegetación ajustado al suelo (SAVI) y el índice de 

vegetación de diferencia ponderada (WDVI). El índice de vegetación más utilizado y 

estudiado para estimar el Kc es el índice de vegetación de diferencias normalizadas (NDVI) 

(Rouse et al., 1973) que se basa en el comportamiento radiométrico de la vegetación, 

relacionado con la actividad fotosintética y la estructura foliar de las plantas, permitiendo 

determinar la vigorosidad de la planta. Los valores del NDVI se encuentran correlacionados 

con los parámetros de la vegetación, como el índice de área foliar, la productividad primaria 

neta y bruta (Gitelson et al., 2008). Este índice de vegetación se calculó mediante la ecuación 

(18) empleando el software eCognition: 

  NDVI =
NIR − R

NIR + R
                                                           (18) 

Donde, NIR es la reflectancia en la banda del infrarrojo cercano; R es la reflectancia en la 

banda del rojo. Los valores del NDVI se encuentran correlacionados con los parámetros de la 

vegetación, como el índice de área foliar, la productividad primaria neta y bruta (Gitelson et 

al., 2008). 

 

Los valores del NDVI varían entre -1.0 y 1.0, donde el cero corresponde a un valor 

aproximado cuando no existe vegetación, mientras valores cercanos a 1 representan 

vegetación densa. Wardlow & Egbert (2008) encontraron rangos de NDVI entre -0.2 a 0.2 

para coberturas urbanas, suelo desnudo, nubes y cuerpos de agua. Riaño (2006) menciona 

como un rango crítico del NDVI para discriminar las coberturas vegetales los valores entre 

0.1 y 0.5 para la vegetación bastante densa y de 0 a 0.07 para las coberturas con suelo desnudo 

o poca vegetación. De acuerdo con la NASA (2010) los valores negativos de NDVI se asocian 

a nubes y agua, los valores positivos cercanos a cero indican suelo desnudo y valores positivos 

de NDVI que oscilan entre 0.1 - 0.5 indican vegetación escasa y los valores en el rango 0.6 a 

0.7 indican vegetación muy verde y densa. El NDVI se ha utilizado ampliamente para el 

monitoreo de la vegetación, la evaluación del rendimiento de los cultivos y la detección de 

sequías (Kamble et al., 2013). 
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Se calcularon los valores del NDVI de los pixeles correspondientes al cultivo y se obtuvieron 

los parámetros estadísticos como la media y la desviación estándar por cada lote y tratamiento 

analizado de los 11 ortomosaicos. 

 

7.3.3. Relación Kc-NDVI 

Usando NDVI, Cuesta et al. (2005) desarrollaron una relación lineal (Kc = 1.25 (NDVI) +

0.2) para determinar el coeficiente de cultivo de algunos cultivos a partir de los datos de 

sensores remotos. Un desarrollo más reciente en la estimación del Kc con el NDVI fueron los 

trabajos realizado por Campos et al. (2010) y Kamble et al. (2013), usando imágenes 

satelitales con las siguientes ecuaciones, Kc = 1.44 (NDVI) − 0.10 y Kc =

1.4571 (NDVI) − 0.1725 respectivamente. 

 

Los estudios anteriores muestran que el Kc y NDVI durante el desarrollo de cultivo presentan  

comportamiento similares esto fundamenta la relación entre el NDVI y el Kc mediante una 

regresión lineal simple; por esta razón en este trabajo se optó por usar este tipo de regresión y 

englobar estas dos variables para tener un modelo que prediga el Kc mediante el conocimiento 

del NDVI. En base al modelo de regresión lineal Kc-NDVI se calculó el Kc en cada uno de 

los pixeles que corresponden a cultivo para conocer la variabilidad espacial de dicha variable. 

 

7.3.4. Evapotranspiración de referencia  

La evapotranspiración de referencia es la evapotranspiración potencial de un cultivo con 

características específicas (de referencia), usualmente pasto o alfalfa, que tiene sentido físico 

ya que su evapotranspiración se puede estimar a través de mediciones directas (Ojeda & Ruíz, 

2015). El método de FAO Penman-Monteith para estimar ETo, es derivado de la ecuación 

original de Penman-Monteith y de las ecuaciones de la resistencia aerodinámica; se expresa: 

 

ETo =
0.408 ∆ (Rn − G) + γ (

Cn

T + 273) u2(es − ea)

∆ + γ(1 + Cdu2)
                          (19) 

 

Donde ETo es la evapotranspiración de referencia (mm día-1); Rn es la radiación neta en la 

superficie del cultivo (MJ m-2día-1); Ra es la radiación extraterrestre (mm día-1); G es el flujo 

de calor del suelo (MJ m-2 día-1); T es la temperatura media del aire a 1.5 a 2.5 m de altura 

(°C), es es la presión e vapor de saturación (kPa); ea es la presión real de vapor (kPa); ∆ es la 

pendiente de la curva de presión de vapor  (kPa °C-1); γ es la constante psicométrica (kPa °C-

1); Cn y Cd  es el numerador y denominador  que cambia con tipo de referencia y tiempo de 

cálculo. Los valores para los parámetros Cn y Cd se describen por Pereira et al. (2014). 
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ETo provee un estándar de comparación mediante el cual se puede comparar la 

evapotranspiración en diversos períodos del año o en otras regiones y se puede relacionar la 

evapotranspiración de otros cultivos. La ecuación utiliza datos climáticos de radiación solar, 

temperatura del aire, humedad y velocidad del viento que se obtuvieron de la estación 

meteorológica INIFAP ubicada aproximadamente a 160 m. de la parcela experimental. 

 

7.3.5. Evapotranspiración del cultivo  

La cantidad de agua requerida para compensar la pérdida por evapotranspiración del cultivo 

se define como requerimiento de agua del cultivo. La evapotranspiración del cultivo se refiere 

a la cantidad de agua pérdida a través de la evaporación del suelo y transpiración del cultivo. 

 

Para este estudio la evapotranspiración del cultivo se calculó de acuerdo con el enfoque de la 

FAO 56. El método de cálculo consiste en determinar la evapotranspiración del cultivo (ETc) 

a partir de la integración de la relación entre la ETc y la ETo dentro de un coeficiente único 

Kc. 

ETc = Kc ∗ ETo                                                            (20) 

La metodología general de trabajo se presenta en el siguiente diagrama de flujo (Figura 43). 

 

Figura 43. Diagrama de flujo para determinar Kc y ETc. 
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7.4. Resultados y discusiones 

7.4.1. Coeficiente de cultivo (Kc)  

La duración del ciclo fenológico del cultivo de maíz fue de 122 días equivalentes a 1695 GDD 

En la Figura 44 se muestra la curva del coeficiente del cultivo donde el valor de Kc máximo 

es de 1.25 alcanzado a mediados de septiembre con 71 días después de la siembra (DDS) y 

1004 GDD, presentándose durante la etapa reproductiva. 

 

Figura 44.  Coeficientes de cultivo (Kc) basado en los grados días crecimiento. 

7.4.2. Desarrollo del NDVI a partir de los ortomosaicos multiespectrales  

Mediante el NDVI se puede dar seguimiento a la fenología de los cultivos. El valor del NDVI 

medio máximo obtenido en la zona experimental durante las fechas de vuelo del VANT fue 

de 0.759 que se adquirió el 15 de septiembre a los 1033 GDD y 73 DDS, posterior a la etapa 

fenológica VT (Floración masculina) y durante la etapa R1 (floración femenina), tal como 

sucede con la altura máxima y cobertura efectiva completa indicada en el capítulo anterior. 

En el Cuadro 7 se puede observar que el T1 presenta valores superiores del NDVI con 

respectos a los otros tratamientos y el T4 resulta ser el más desfavorable; esto se debe 

básicamente a las condiciones del sistema de labranza y densidad de población en la que fue 

sembrado el cultivo en cada tratamiento. 
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En la Figura 45 se muestra la evolución de la curva del NDVI en la parcela donde se dividen 

las dos etapas de crecimiento del maíz con un valor de 0.740 al final de la etapa vegetativa e 

inicio de la etapa reproductiva; donde el aumento del NDVI empieza a los 752 GDD. 

Cuadro 7. Valores medios del NDVI por tratamiento. 

Fechas de 

vuelo 
GDD 

NDVI 
Media 

T1 T2 T3 T4 

22 de jul 258 0.081 0.080 0.080 0.078 0.080 

30 de jul 370 0.181 0.180 0.246 0.176 0.196 

10 de ago 527 0.376 0.374 0.374 0.366 0.373 

26 de ago 752 0.591 0.593 0.591 0.581 0.589 

15 de sep 1033 0.767 0.763 0.762 0.745 0.759 

28 de sep 1206 0.709 0.705 0.703 0.685 0.701 

06 de oct 1319 0.645 0.639 0.628 0.608 0.630 

13 de oct 1417 0.472 0.471 0.457 0.445 0.461 

20 de oct 1512 0.411 0.409 0.408 0.399 0.407 

26 de oct 1598 0.312 0.311 0.281 0.278 0.296 

3 de nov 1695 0.182 0.181 0.163 0.160 0.171 

 

 

Figura 45. Evolución temporal del NDVI en el sitio experimental. 
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Los valores del NDVI encontrados en los 11 ortomosaicos multiespectrales estudiados  oscilan 

entre 0.080 y 0.759 durante el periodo de crecimiento del cultivo (Figura 45); en la etapa 

vegetativa los valores incrementan de 0.080 a 0.759 y en la etapa reproductiva desciende desde 

0.759 a 0.171. 

 

Calera et al. (2004) obtuvieron como valor de NDVI mínimo y máximo 0.15 y 0.85 y un valor 

inicial para la etapa de reproductiva del maíz de 0.83, determinados a partir de las imágenes 

satelitales landsat 7. Gitelson et al. (2014) determinaron los valores de NDVI para maíz con 

imágenes satelitales MODIS (resolución de 250 m.); los datos de NDVI obtenidos en la etapa  

vegetativa y reproductiva van de 0.05 a 0.93. Estos valores comparados con los obtenidos 

muestran una ligera diferencia que se debe principalmente a la resolución espacial de las 

imágenes y a que los valores obtenidos dentro de cada pixel corresponden únicamente a los 

cultivos. 

 

7.4.3. Modelo NDVI-Kc 

En la Figura 46 se muestra la relación entre los valores del NDVI y el Kc para el maíz. La 

correlación de ambas variables es mayor en las primeras y últimas etapas de crecimiento y 

ligeramente menor en las etapas intermedias; esto se atribuye a las condiciones climáticas 

presentadas (lluvias torrenciales y fuertes vientos) durante las etapas intermedias alterando el 

desarrollo y crecimiento del cultivo afectando directamente la cobertura.  

 
Figura 46. Relación entre NDVI y Kc en el sitio experimental. 
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La relación entre estas dos variables se expresa con la siguiente ecuación: 

 Kc NDVI = 1.6727 ( NDVI) − 0.0479                                         (21) 

Dónde: 1.6727 y 0.0479 representan los coeficientes de pendiente e intersección 

respectivamente; el coeficiente de determinación (R2) fue de 0.960, este valor indica que existe 

una alta correlación entre ambos parámetros y que el NDVI puede explicar gran parte de la 

varianza de Kc. La relación entre estas dos variables es mayor en el T4 seguido del T3, T2 y 

T1 dentro del sitio experimental. 

 

Singh & Irmak (2009) desarrollaron un modelo de correlación lineal simple entre el Kc y 

NDVI, donde el coeficiente de determinación (R2) que obtuvieron fue de 0.83 para un cultivo 

de maíz de temporal; el NDVI se estimó en base a imágenes de satélite Landsat 5 y 7 (30 m. 

de resolución espacial); este coeficiente de correlación resulta ser menor al obtenido en este 

estudio; esta diferencia radica en que las imágenes usadas presentan una alta resolución 

espacial, lo que permite obtener valores más exactos de NDVI además de que estos datos se 

obtuvieron únicamente en los pixeles correspondientes al cultivo. 

Dado que la evolución del coeficiente de cultivo (Kc), está bien definido por la evaluación de 

los días grado crecimiento acumulado (GDD) es claro que la evolución del NDVI es similar 

a la del Kc, tal y como se muestra. Este hecho es muy relevante ya que fundamenta la relación 

entre el NDVI y el Kc, y es la base de la aplicación de la estimación de la evapotranspiración 

del cultivo en óptimas condiciones mediante el NDVI. 

El coeficiente de cultivo para suelo desnudo se basa en la determinación de las pérdidas por 

evaporación del suelo. 

7.4.4. Evapotranspiración de referencia 

En la Figura 47 se muestra la evapotranspiración de referencia (ETo) calculada a partir del 

método de la FAO Penman-Monteith para el sitio experimental en el cual el valor de ETo 

incrementa hasta 7.30 mm/día y disminuye a 3.44 mm/día a los 1430 y 881 GDD. Con el 

análisis de datos se sabe que los días en el que ocurrió bajas en la ETo se tuvo un aumento en 

la humedad relativa y una disminución de la velocidad del viento y en la radiación solar; de 

la misma forman Liu et al. (2013) concluyen que al haber un descenso en la humedad relativa 

con un incremento en la velocidad del viento, favorece al aumento de la ETo y Bhartiya et al. 

(2014) demostraron que la ETo depende principalmente de la humedad relativa. 

 

http://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0187-57792015000300209#B5
http://www.scielo.org.mx/scielo.php?script=sci_arttext&pid=S0187-57792015000300209#B5
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Figura 47. Evapotranspiración de referencia de la zona de estudio. 

7.4.5. Evapotranspiración de cultivo 

Se calculó la ETc para cada uno de los tratamientos a partir del modelo NDVI-Kc y de la ETo. 

En el Cuadro 8 se observa que el T1 presenta una mayor ETc con un valor máximo alcanzado 

de 6.95 mm/día respecto a los otros tratamientos, esto se debe a que el Kc aumenta a medida 

que el NDVI aumenta y a las condiciones más favorables de cultivo (practica agrícola) en este 

tratamiento. Lo valores de Kc comienzan siendo pequeños y crecen a medida que la planta 

cubre más el suelo, es decir cuando se logra la cobertura efectiva completa, posteriormente 

empieza a disminuir; lo mismo sucede con el ETc siempre y cuando la ETo no disminuya 

drásticamente por algún evento meteorológico. 

Cuadro 8. Evapotranspiración del cultivo (ETc) de maíz  por tratamiento. 

Fechas GDD ETc (mm/día) 

T1 T2 T3 T4 

22 de jul  258 0.46 0.45 0.45 0.44 

30 de jul 370 1.52 1.51 1.50 1.46 

03 de ago 427 2.46 2.44 2.44 2.38 

10 de ago 527 3.08 3.06 3.06 2.98 

19 de ago 658 5.84 5.81 5.80 5.66 

26 de ago 752 6.36 6.38 6.35 6.25 

15 de sep  1033 6.95 6.91 6.91 6.75 

28 de sep 1206 5.17 5.13 5.12 4.98 

06 de oct 1319 6.39 6.32 6.21 6.01 

13 de oct 1417 5.19 5.18 5.01 4.88 

20 de oct 1512 3.44 3.42 3.41 3.33 
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26 de oct 1598 3.29 3.28 2.93 2.89 

3 de nov 1695 1.65 1.64 1.45 1.41 

 

La curva de la ETc de maíz durante el periodo de crecimiento en la zona de estudio se muestra 

en la Figura 48. En la curva se observa algunos puntos con valores de la ETc que fueron 

determinados con el Kc derivado del modelo NDVI-Kc, mientras que los otros valores se 

obtuvieron con el Kc de los GDD. 

 

Empleando el  modelo NDVI-Kc es posible generar mapas de distribución espacial para Kc y 

ETc, como el que se presenta en la Figura 49. 

 

Figura 48. Evapotranspiración del cultivo (ETc) de maíz en el sitio experimental. 
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Figura 49. Mapas de Kc y ETc obtenidos del modelo NDVI-Kc. 

 

7.5. Conclusiones  

El valor máximo del Kc en función de los días grado crecimiento acumulados fue de 1.25. 

Los valores obtenidos del NDVI para el cultivo se encuentran entre 0.080 a 0.759, donde el 

valor máximo se adquirió el 15 de septiembre a los 1033 GDD y 73 DDS; además con este 

valor en la curva del NDVI se divide a las etapas vegetativas y de las etapas reproductivas del 

cultivo. 

Es importante destacar que los índices de vegetación captados por los sensores remotos juegan 

un papel muy importante para la determinación del Kc y ETc. Se desarrolló un modelo de 

regresión lineal simple,  Kc NDVI = 1.6727 ( NDVI) − 0.0479, para estimar el Kc conociendo 

los valores del NDVI del cultivo en cualquier etapa de su desarrollo fenológico, el coeficiente 

determinación R2 fue de 0.96, lo que muestra que ambas variables están estrechamente 

relacionadas entre sí, sin embargo, cabe aclarar que la alta correlación se debe también a la 

alta resolución espacial de las imágenes y que únicamente se tomaron en cuenta los pixeles 

correspondientes al cultivo.  
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El uso de sensores remotos montados en los VANTs resuelven las limitaciones que 

actualmente enfrenta la estimación de la ETc con satélites y de forma tradicional. Con las 

imágenes adquiridas desde un VANT se pueden conocer de manera detallada el patrón de 

distribución, etapas fenológicas y condiciones de estrés de los cultivo lo que permite obtener 

con una mayor precisión la ETc. Mediante el modelo NDVI-Kc se obtuvieron los mapas de 

variación espacial del Kc y ETc, lo cual brinda información valiosa sobre todo en zonas 

agrícolas extensas. 

Entre más preciso sea la curva Kc más fiable será la estimación de la evapotranspiración del 

cultivo. La estimación de la curva Kc del cultivo utilizando un VANT equipado con cámaras 

multiespectrales es más precisa en comparación a otras tecnologías de percepción remotas  

debido a que las observaciones durante el desarrollo del cultivo presentan una mayor 

resolución temporal y espacial. 
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8. ESTIMACIÓN DEL ÍNDICE DE ÁREA FOLIAR DEL CULTIVO DE MAÍZ  

MEDIANTE SENSORES REMOTOS  

8.1. Introducción  

El índice de área foliar (IAF) se define como el área de las hojas por unidad de área de 

superficie del suelo (Bréda, 2003); es un parámetro dinámico que depende de la especie del 

cultivo, las condiciones agronómicas, la etapa de desarrollo, la estacionalidad y las prácticas 

de manejo (Das et al., 2016). El IAF es una información básica para el seguimiento del 

desarrollo y crecimiento agronómico de los cultivos (Mendoza, 2015); tiene una estrecha 

relación con la intercepción de la radiación solar, la fotosíntesis, procesos de transpiración y 

balance de energía  aspectos fuertemente vinculados a la acumulación de biomasa (Haboudane 

et al., 2004), además es uno de los índices aplicados a la experimentación para la predicción 

del rendimiento de los cultivos y modelado del balance hídrico en el sistema suelo agua 

atmosfera (Verger et al., 2014). 

Los métodos para estimar el IAF se pueden agrupan en dos categorías principales: directos e 

indirectos (Gower et al., 1999; Bréda, 2003; Jonckheere et al., 2004). Los métodos directos 

son los más precisos, pero presenta el inconveniente de ser destructivos, laboriosos y  

requieren alta inversión de tiempo para adquirir la información (Jonckheere et al., 2004); unas 

de las técnicas más usadas en el método directo para estimar el IAF es mediante la 

determinación del área foliar (Zheng & Moskal, 2009).  

Los métodos indirectos permiten determinar el IAF más rápido, por lo tanto permiten obtener 

una muestra espacial más grande, sin embargo, es necesario la validación de los datos a partir 

de los métodos directos que pueden considerarse como métodos de calibración (Jonckheere et 

al., 2004). Actualmente, el métodos más utilizado para estimar la variabilidad espacial del 

IAF es a partir de los sensores remotos mediante índices de vegetación (IV) obtenidas de las 

imágenes satelitales o aéreas; los datos de sensores remotos son útiles para ajustar las 

propiedades de los cultivos y el suelo teniendo en cuenta las condiciones locales (Guérif & 

Duke, 2000). Los IV se transforman en IAF utilizando una relación estadística calibrada sobre 

medidas experimentales (Verrelst et al., 2012; Viña et al., 2011) o sobre simulaciones del 

modelo de transferencia radiactiva (Haboudane et al., 2004). 

A pesar de los notables avances tecnológicos y teóricos de los sensores remotos, el proceso 

de asimilación ha sido limitado en parte debido a la resolución espacial gruesa de los datos 

disponibles que se requieren en los modelos de cultivo (Duveiller & Defourny, 2010). La 

tecnología de los vehículos aéreos no tripulados (VANTs) abre nuevos horizontes para la 

obtención de las variables de los cultivos a alta resolución espacial y temporal (Guillen-

Climent et al., 2012), sin embargo, relativamente pocas investigaciones se han dedicado a la 

estimación del IAF a partir de los datos de los VANTs (Duan et al., 2014; Lelong et al., 2008). 
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En la práctica la estimación del IAF a partir de los datos de sensores remotos enfrenta dos 

dificultades: los índices de vegetación se aproximan asintóticamente a un nivel de saturación 

cuando IAF supera los 2 a 5 m2/m2, dependiendo del tipo de índice de vegetación; no existe 

una relación única entre el IAF y un índice de vegetación, sino más bien un conjunto de 

relaciones, cada una en función del contenido de clorofila y otras características del dosel 

(Haboudane et al., 2004). 

Se han desarrollado varios estudios con sensores remotos que establecen una relación entre 

los índices de vegetación (IV) y el IAF usando imágenes satelitales (Kross et al., 2015; Liu et 

al., 2012; Nguy-Robertson et al., 2012), y algunos trabajos aplicando las imágenes 

multiespectrales adquiridas desde los VANTs ( Kalisperakis et al., 2015; Córcoles et al., 2013; 

Mathews & Jensen, 2013)  El índice más común y ampliamente usado en la literatura es el 

índice de vegetación de diferencia normalizada (NDVI), que encuentra altamente 

correlacionado con los cambios en la densidad del dosel medidos por el IAF (Rouse et al., 

1973), sin embargo, es sensible a la reflectancia del suelo y a los valores relativamente bajos 

de IAF (Liu et al., 2012), también se ha empleado el índice de vegetación ajustado al suelo 

optimizado (OSAVI), el índice de relación simple (SR), entre otros. 

 

8.2. Objetivos 

 Estimar y validar el índice de área foliar (IAF) con el ceptómetro e índices de 

vegetación obtenidos con imágenes adquiridas desde la plataforma VANT. 

8.3. Metodología  

Para determinar el índice de área foliar (IAF) se utilizaron dos métodos indirectos: ceptómetro 

(Accupar LP-80) e  índices de vegetación obtenidos a partir de las imágenes adquiridas desde 

la plataforma VANT. La validación de los datos se realizó mediante el método directo del área 

foliar con mediciones realizadas directamente en campo. 

8.3.1. Método indirecto 

a) Ceptómetro  

El ceptómetro estima el índice de área foliar (IAF) en función de la radiación  

fotosintéticamente activa (RFA) que llega por encima (RFAa) y debajo del follaje (RFAd) de 

la planta, mediante la siguiente relación propuesta por Campbell & Norman (2012): 

IAF =
[(1 −

1
2K) fb − 1] ln (

RFAd

RFAa
)

A(1 − 0.47fb)
                                           (22) 
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Donde, IAF en m2/m2, K es el coeficiente de extinción de la planta obtenido de K = 1/(2*cos 

υ), siendo υ el ángulo cenital, fb es la fracción de la radiación directa con respecto a la radiación 

solar recibida y A es un coeficiente de absorción general del dosel igual a 0.86. 

Las mediciones con el ceptómetro se realizaron bajo condiciones de cielo despejado, próximos 

al mediodía entre las 10 y las 13 horas, de esta forma el ángulo cenital fue el menor posible, 

y el factor fb correspondió siempre a fracciones elevadas de radiación solar directa, lo que 

permitió obtener datos más homogéneos. 

Para la adquisición de los datos fue necesario utilizar un nivel de mano para colocar el equipo 

en un ángulo de 180° en forma horizontal. Las mediciones con ceptómetro se realizaron en 11 

fechas distribuidas a lo largo del desarrollo del cultivo en intervalos de 15 días 

aproximadamente con 5 repeticiones en cada tratamiento con un total de 220 datos (Figura 

50). 

 
Figura 50. Estimación del IAF obtenidos con el registrador de datos y sensor RFA externo del 

ceptómetro. 

b) Índices espectrales  

Otro de los métodos empleados para estimar el IAF a gran escala es mediante los índices de 

vegetación (IV) obtenidas de imágenes satelitales o aéreas. La mayoría de los índices de 

vegetación utilizados para la estimar el IAF combinan la reflectancia en las longitudes de onda 

del visible y del infrarrojo cercano (NIR) (Liu et al., 2012). 

Los IV que se emplearon fueron el NG, NDVI (Ecuación 12), GNDVI y MTVI2. El NG se 

empleó porque combina la reflectancia en las tres bandas obtenidas por la cámara 

multiespectral; el NDVI porque es uno de los índices que se ha utilizado ampliamente en 

aplicaciones agrícolas, además es el más común para determinar el IAF (Colombo et al., 2003; 

Haboudane et al., 2004); el GNDVI debido a que más sensible a la variación del contenido de 

clorofila en el cultivo, también es un indicador de senescencia en caso de estrés o etapa de 

madurez tardía (Gitelson et al., 1996) y el índice de vegetación triangular modificado 

(MTVI2) ya que fue desarrollado con el fin de reducir la perturbación de la variación del 



74 

 

contenido de clorofila foliar para la estimación del IAF de los cultivos verdes, además 

incorpora un mecanismo de ajuste para reducir el efecto del suelo (Haboudane et al., 2004). 

NG =
G

NIR + R + G
                                                          (23) 

NDVI =
NIR − R

NIR + R
                                                           (24) 

GNDVI =
NIR − G

NIR + G
                                                           (25) 

MTVI2 =
1.5[1.2(NIR − G) − 2.5(R − G)]

√(2NIR + 1)2 − (6NIR − 5√R) − 0.5

                             (26) 

 

Para estimar el IAF con los datos de detección remota se relacionaron de manera lineal los 

valores medidos de IAF y los valores correspondientes a cuatro índices de vegetación derivado 

de las imágenes multiespectrales adquiridas desde una plataforma VANT. Generalmente las 

ecuaciones que describen estas relaciones varían tanto en forma matemática como en 

coeficientes empíricos, dependiendo de los experimentos, los índices utilizados y el tipo de 

vegetación. 

 

Para obtener las relaciones funcionales entre el IAF y los índices de vegetación estudiados en 

el presente trabajo, se obtuvieron los valores de los índices de vegetación correspondientes 

únicamente a los píxeles del cultivo, es decir, que se realizó una clasificación de la cobertura 

vegetal tal como se describe en el capítulo anterior. 

 

8.3.2. Validación  

La validación de los métodos indirectos se realizó comparando los valores estimados del IAF 

con los valores obtenidos con el método directo. El método directo consistió en la 

determinación del área foliar (AF) con la medición de largo y ancho de las hojas; el AF se 

calculó mediante la siguiente ecuación general propuesta para el cultivo de maíz (McKee, 

1964). 

AF = L × W × A                                                             (27) 

Donde L es la longitud de la hoja, W es el ancho máximo de la hoja y A es una constante de 

0.75. Otros investigadores obtuvieron valores para la constante A entre 0.72 y 0.79 (McKee, 

1964; Keating & Wafula, 1992; Birch et al., 1998; Stewart & Dwyer, 1999). En un estudio 

reciente realizado por Mokhtarpour et al. (2010) se obtuvo un valor para la constante A de 

0.754. 
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Para calcular el área foliar de la planta de maíz en los cuatro tratamientos se utilizó la ecuación 

21, con la constante A de 0.754 propuesta por Mokhtarpour et al. (2010); las mediciones del 

largo y ancho máximo de las de hojas se obtuvieron durante el desarrollo fenológico del 

cultivo con 3 repeticiones por tratamiento. 

Finalmente los cálculos correspondientes al IAF de la planta se realizaron con la ecuación 28, 

descrita por (Reis et al., 2013): 

IAF =
AF X NP

AT
                                                            (28) 

Donde, IAF es índice de área foliar  (m2 m-2); AF es superficie de área foliar de la planta (m2); 

NP es el número de plantas por m2 y AT es el área considerada total de 1 m2. 

Para el análisis estadístico se utilizó el RMSE como indicadores de bondad de ajuste para la 

validación de los datos. 

8.4. Resultados y discusiones 

8.4.1. Estimación del IAF  

Los valores del IAF medidos y estimados con el ceptómetro dentro de la parcela experimental 

durante las etapas de crecimiento del cultivo de maíz se muestran en la Figura 51 y Figura 52. 

Los valores medios máximos medidos del IAF oscilan entre 5.58 y 5.17 m2/m2 y de 5.62 a 

5.29 m2/m2 para el caso de los valores estimados; estos valores se obtuvieron a los 1033 GDD 

y 73 DDS para todos los tratamientos lo que corresponde a la etapa reproductiva del cultivo. 

Del análisis por tratamiento los valores más altos se presentaron en el T1 y los valores más 

bajos en el T4 

Es necesario indicar que a pesar de que los tratamientos T2, T3 y T4 se sembraron con las 

mismas densidades, los valores del IAF presentan variaciones entre ellas; debido a que el 

sistema de labranza utilizado en cada tratamiento fue diferente, donde el T4 tuvo las 

condiciones más desfavorables. 

Una vez obtenidas las curvas del IAF se generaron las ecuaciones de regresión no lineal para 

obtener los modelos cuadráticos para cada tratamiento. Por el método directo los modelos 

cuadráticos se ajustaron a un coeficiente de determinación (R2) de 0.992. 0.988, 0.982 y 0.978 

para T1, T2, T3 y T4, respectivamente y por el método indirecto de estimación con el 

ceptómetro los modelos se adaptaron a una R2 de 0.985, 0.981, 0.973 y 0.966 para T1, T2 y 

T3 respectivamente. 
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Figura 51. Índice de área foliar medido en el sitio experimental. 

 
Figura 52. Índice de área foliar estimado con el ceptómetro en el sitio experimental. 

Para estimar el IAF con datos de detección remota, se propusieron relaciones empíricas entre 

el IAF y cuatro índices vegetación. El procedimiento consistió en establecer una relación 

empírica entre los valores medidos del IAF y los valores correspondientes al índice espectral 



77 

 

(NG, NDVI  GNDVI y MTVI2). Los resultados indican que dos de los cuatro índices de 

vegetación presentan un coeficiente de determinación (R2) superior al 0.90, los cuales 

corresponden al NDVI y MTVI2; mientras que el GNDVI y NG muestran un R2 inferior al 

0.88 (Figura 53). 

 

El IAF y el NG presentan una relación lineal baja con un R2 de 0.59; cuando los valores del 

IAF son mayores a 4.5 m2/m2 y los valores de NG menores a 0.2 los punto de dispersión se 

ajustan a la línea de tendencia, lo que indica que la relación entre estas dos variables puede 

ser utilizado durante la etapa de floración del cultivo. Lo comparación con otros resultados no 

fue posible ya que no existen estudios en el que se estime el IAF a partir del NG. La ecuación 

que relaciona el IAF y NG es: 

 

IAFNG = −48.16(NG) + 14.44                                          (29) 

 

La relación lineal que muestra el IAF y el NDVI es muy alta con un R2 de 0.95; como puede 

observarse cuando el IAF supera los 4.5 m2/m2 la dispersión de los puntos hacia la línea de 

tendencia es menor. Este coeficiente de determinación es mayor que el reportado por Kross et 

al. (2015) y Liu et al. (2012) con un valor de 0.89 para imágenes RapidEye (5 m de resolución) 

y 0.78 para imágenes Landsat 7 (30 m de resolución), respectivamente, lo que indica que la 

resolución espacial de las imágenes ayuda a identificar con mayor precisión datos y 

características del cultivo. Lelong et al. (2008) utilizando un VANT, estimaron el IAF a partir 

del NDVI obtenido de las imágenes con resolución espacial de 10 cm/pixel, para una sola 

fecha de desarrollo del trigo obteniendo un R2 de 0.82. La ecuación que describe la estimación 

del IAF en función del NDVI es la siguiente:  

 

IAFNDVI = 7.04(NDVI) − 0.31                                            (30) 

 

Para el caso del IAF y el GNDVI la relación presenta un R2 de 0.85; el comportamiento del 

IAF con respecto al GNDVI muestra que los puntos de dispersión se acercan más a la línea 

de tendencia cuando se tienen valores altos de IAF; presentando una menor relación cuando 

los valores del IAF son inferiores a 4 m2/m2. Kross et al. (2015) obtuvieron para este índice 

un R2 de 0.89 similar al que obtuvieron con el NDVI, para nuestro caso estos índices 

presentaron diferentes R2 debido a que se consideró únicamente los valores del índice de 

vegetación del cultivo y a la resolución espacial obtenida en las imágenes. Hunt et al. (2010) 

adquirieron un R2 igual al obtenido en este estudio (0.85) pero con imágenes de un VANT de 

4.9 cm/pixel de resolución para el cultivo de trigo. La relación que estima el IAF en función 

del GNDVI es la siguiente: 

 

IAFGNDVI = 12.85(GNDVI) − 1.94                                           (31) 
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Estudios previos han mostrado buenas relaciones entre el IAF medido y índice de vegetación 

triangular modificado (MTVI2) derivados de datos del Landsat 5, MODIS y RapidEye (30 m, 

205 m y 5 m) (Liu et al., 2009; Nguy-Robertson et al., 2012; Kross et al., 2015). Aunque el 

MTVI2 está diseñado para datos hiperespectrales, el coeficiente de determinación que se 

obtuvo con los datos multiespectrales fue de 0.97, lo que indica una correlación más alta que 

la obtenida con el NDVI; donde la ecuación correspondiente a la estimación del IAF en 

función del MTVI2 queda de la siguiente manera: 

 

IAFMTVI2 = 5.29(MTVI2) + 0.63                                       (32) 

 

 

Figura 53. Relación entre los índices de vegetación y el IAF. 

8.4.3. Validación del IAF  

Esta metodología permitió confirmar que las estimaciones del índice de área foliar con el 

ceptómetro a partir de la intercepción de la radiación de la cobertura del cultivo son muy 

precisos con un R2 y RMSE de 0.99 y 0.10 m2/m2, respectivamente (Figura 54). 
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Del análisis estadístico realizado para cada tratamiento donde se caracterizan las diferencias 

entre las variables medidas y estimadas del IAF (ceptómetro) , se tiene que el valor máximo 

de R2 y RMSE, se presenta en el T3 seguido de manera consecutiva de los T4, T1 y T2; es 

decir que el T2 presenta el menor RMSE (0.05 m2/ m2). 

 

 
Figura 54. Relación entre el IAF medido y el IAF estimado con el ceptómetro. 

La validación independientemente de las mejores funciones demostró que los índices de 

vegetación obtenidos a partir de imágenes multiespectrales adquiridas por un VANT son 

adecuados para la estimación del IAF de maíz. 

 

La relación del IAF medido con el IAF estimado a partir del NDVI, GNDVI y MTVI2 muestra 

un R2 superior al 0.85 y un RMSE por debajo de 0.50 m2/m2, y para el NG se tiene un R2 de 

0.57 y un RMSE de 0.65 m2/m2 (Figura 55). Los índices que presentaron resultados más 

favorables fueron el NDVI y MTVI2 con R2 de 0.95 y 0.98 y un RMSE de 0.28 y 0.18 m2/m2, 

respectivamente; la minina diferencia que pudieran presentar estos índices se muestra con 

mayor claridad durante la transición de la etapa vegetativa a la etapa reproductiva. 

 

Resultados similares obtuvieron Liu et al. (2012) donde encontraron el menor RMSE de la 

relación entre el IAF y el MTVI2 (0.60 m2/m2) con respecto a la relación de IAF y el NDVI 

(0.66 m2/m2) para imágenes Landsat 7. 

 

A pesar de que los resultados demuestran que el índice MTVI2 es el más aceptable para 

estimar el IAF por su máximo R2 y mínimo RMSE, es más recomendable utilizar el NDVI 

por la sencillez de cálculo, además de ser el índice más analizado dentro de la agricultura; y 

en particular en este caso los valores generados con el NDVI tienen de la misma manera una 

alto R2 y un bajo RMSE. 

 



80 

 

 

Figura 55. Relación entre el IAF medido y el IAF estimado con el NDVI. 

 

8.5. Conclusiones  

El valor máximo del IAF se consiguió después de la floración a los 1033 GDD y 73 DDS. Se 

consiguió un R2 = 0.99 y un RMSE entre los valores del IAF medidos y los valores IAF 

estimados con el ceptómetro, lo cual indica que las mediciones del IAF realizadas con 

ceptómetro son precisos. 

Debido a la resolución espacial y temporal muy alta de las imágenes multiespectrales 

adquiridas desde una plataforma VANT y al considerar los pixeles correspondientes 

únicamente al cultivo se obtuvo una mayor relación entre los índices de vegetación y el IAF. 

En general tres de los cuatro índices de vegetación analizados presentan una alta relación 

lineal con un R2 de 0.95, 0.85 y 0.97 para el NDVI, GNDVI y MTVI2, respectivamente; el 

NG fue el índice que menos se ajustó al IAF presentando un R2 de 0.59.  
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El análisis estadísticos de la relación entre el IAF medido y el IAF estimado con los índices 

de vegetación se tiene que los dos índices mayor se ajustan al IAF son NDVI y MTVI2, 

mostrando un R2=0.95 y RMSE=0.28 m2/m2 para el NDVI y un R2=0.98 y  RMSE=0.18 m2/m2 

para el MTVI2. Aunque el MTVI2 arroja la máxima correlación lineal y el mínimo error, se 

considera al NDVI más aceptable para determinar el IAF debido a su simplicidad de cálculo. 

 

Independientemente del método de estimación del IAF todos los valores obtenidos presentan 

un comportamiento similar, en el cual el IAF se satura después de 5 m2/m2 y al finalizar el 

desarrollo del cultivo se obtiene un valor aproximado de 2 m2/m2. A medida que aumenta la 

cobertura vegetal aumenta el IAF, viéndose afectado en algunas ocasiones por las condiciones 

meteorológicas. 
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9. DESCRIPCIÓN DE LA FENOLOGÍA DEL CULTIVO DE MAÍZ A PARTIR 

DE LOS DATOS OBTENIDOS CON EL VANT 

9.1. Introducción   

La fenología es el estudio de las fases o actividades periódicas y repetitivas del ciclo de vida 

de las plantas y su variación temporal a lo largo del año (Mantovani et al., 2003). La fenología 

tiene como finalidad estudiar y describir de manera integral los diferentes eventos fenológicos 

que se dan en las especies vegetales dentro de ecosistemas naturales o agrícolas en su 

interacción con el medio ambiente. En este sentido, la realización de las observaciones 

fenológicas, consideradas importantes, son la base para la implementación de todo sistema 

agrícola, permitiendo a los productores agrícolas obtengan con su aplicación una mayor 

eficiencia en la planificación y programación de las diferentes actividades agrícolas 

conducente a incrementar la producción de los cultivos (Yzarra et al., 2011). 

Eventos fenológicos como la brotación, la floración, la fructificación e incluso la senescencia, 

responden directamente a cambios macro y microclimáticos (Sparks et al., 2009; Badeck et 

al., 2004), siendo las variables de temperatura, fotoperíodo, radiación solar, humedad relativa 

y precipitación las responsables de los cambios de estados fenológicos en las plantas (genética 

de planta) (Dahlgren et al., 2007). Dentro de las variables más influyentes se encuentran la 

temperatura, el fotoperíodo y la precipitación (Sherry et al., 2007). El conocimiento de la 

fenología en diferentes fechas de siembra y en distintas condiciones agroecológicas constituye 

uno de los aspectos agronómicos fundamentales para el cultivo y la producción de cualquier 

vegetal. 

La observación fenológica se realiza tradicionalmente a partir de un muestreo sistemático de 

campo para establecer la fase o etapa de desarrollo que presenta el cultivo, y cuyo registro es 

interpretado de acuerdo a las condiciones ambientales. A partir del avance alcanzado por las 

técnicas de percepción remota, desde los últimos años del siglo pasado la observación y 

registro de la actividad vegetal se viene realizando también a partir de los datos espectrales de 

reflectancia producidos por los sistemas de teledetección. Cuando se la realiza desde los 

aviones tripulados y no tripulados o satélites esta tarea de seguimiento presenta, de manera 

particular, las siguientes ventajas respecto a la forma tradicional de observación fenológica: 

es realizada por un único observador, ofrece una visión sinóptica del territorio y alcanza una 

visión repetitiva, por lo que, en conjunto, constituye un recurso particularmente idóneo para 

el seguimiento de la vegetación. Actualmente el monitoreo del estado fenológico de un cultivo 

se realiza mediante el uso de vehículos aéreos no tripulados (VANTs) equipado con cámaras 

de alta resolución espacial; debido a la frecuencia, calidad y bajos costos. 
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9.2. Objetivos  

 Identificar las etapas fenológicas del cultivo de maíz con las observaciones en campo 

y con las imágenes visibles de alta resolución.  

 Establecer una relación entre los valores asignados a las etapas fenológicas y los días 

grado crecimiento acumulado (GDD). 

9.3. Metodología  

9.3.1. Determinación de las etapas fenológicas  

Weber & Bleiholder (1990) realizaron la codificación BBCH (Federal Biological Research 

Centre for Agriculture and Forestry) para los estados fenológicos de desarrollo del maíz .La 

escala extendida BBCH es un sistema para una codificación uniforme de identificación 

fenológica de estadios de crecimiento para todas las especies de plantas monocotiledóneas y 

dicotiledóneas; el código decimal, se divide principalmente entre las etapas de crecimiento 

principales y secundarios y está basado en el bien conocido código desarrollado por Zadoks 

et al. (1974) con la intención de darle un mayor uso a las claves fenológicas. En el Cuadro 9 

se muestran los códigos decimales establecidos para las etapas fenológicas del maíz. 

 

Cuadro 9. Codificación de las etapas fenológicas del maíz (Weber & Bleiholder, 1990; Lancashire et 

al., 1991). 

Código  Etapa 

00 Siembra 

10 Emergencia 

20 Cuarta hoja 

30 Octava hoja 

40 Doceava hoja 

50 Floración masculina 

60 Floración femenina 

70 Grano acuoso 

75 Grano lechoso 

80 Grano masoso 

85 Grano abollado 

90 Madurez fisiológica 

 

El índice térmico más utilizado para conocer el desarrollo de las etapas fenológicas del maíz  

son los días grado crecimiento acumulado (GDD). La evaluación fenológica del cultivo de 

maíz a escala parcelaria se realizó en los capítulos anteriores al determinar las variables 

agronómicas, obteniendo datos con alta resolución espacial y temporal. 
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Las etapas fenológicas del cultivo de maíz se identificaron de manera visual con las imágenes 

en el rango visible y se verificaron con las observaciones realizadas directamente en campo; 

además a cada etapa fenológica se le asignó una escala decimal la cual se relacionó con los 

días grado crecimiento acumulado (GDD) del cultivo. 

9.4. Resultados y discusiones 

9.4.1. Etapas fenológicas y su relación con los GDD 

La duración del ciclo fenológico del maíz fue de 122 días (siembra a madurez fisiológica) con 

1695 GDD y la duración de siembra a cosecha fue de 137 días, equivalente a 1880 GDD. 

Con las imágenes de alta resolución adquiridas con el VANT se identificaron 10 etapas 

fenológicas del cultivo a las cuales se les determinó una codificación de acuerdo con la 

descripción realizada por Weber & Bleiholder (1990), como se muestra en el Cuadro 10. 

Cuadro 10.  Los GDD y DDS para las etapas fenológicas identificadas del cultivo. 

Etapa Código GDD DDS 

Cuarta hoja (V4) 20 258 18 

Sexta hoja (V6) 25 370 26 

Novena hoja (V9) 33 527 37 

Enésima hoja (VN) 48 752 53 

Floración femenina (R1) 64 1033 73 

Grano acuoso (R2) 70 1206 86 

Grano lechoso (R3) 75 1319 94 

Grano masoso (R4) 80 1417 101 

Grano abollado (R5) 85 1598 114 

Madurez fisiológica (R6) 90 1695 122 

 

Los códigos decimales designados a las etapas fenológicas se correlacionaron con los GDD, 

como aparece en la Figura 56; al analizar varios modelos se obtuvo que el modelo con mayor 

relación entre estas variables fue una polinomial de segundo orden con un R2 de 0.998. 

Además de la ecuación en función de los GDD del ciclo fenológico, se obtuvo una ecuación 

general en base al porcentaje de los GDD, que puede ser utilizada para otras parcelas de maíz 

siempre que se encuentre calibrada. Los modelos se generaron con una intersección de la 

ordenada al origen para representar el crecimiento del cultivo desde la siembra (Vo = 0): 

Etapa GDD = −0.00001 ( GDD)2 + 0.0726(GDD)                                        (33) 

 Etapa %GDD = −0.0034(% GDD)2 + 1.2311(%GDD)                                     (34) 

Estos resultados son similares a los reportados por Valdez-Torres et al. (2012), donde 

evaluaron y desarrollaron modelos fenológicos para el maíz blanco con un R2 de 0.996. De la 

misma forma, De la Casa (2011) adquirió un modelo fenológico con un R2 (0.91) menor al 
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obtenido en este estudio, porque su estimación la obtuvo a partir de los días después de la 

siembra. 

 

 
Figura 56. Estimación de las etapas fenológicas del cultivo con los GDD. 

Con la identificación precisa de las etapas fenológicas del cultivo se pueden determinar los 

índices de vegetación; el NDVI es el índice más utilizado en la agricultura y se puede 

determinar a partir  de las etapas fenológicas con una función polinómica de tercer orden como 

sucede en la Figura 57.  

 

El seguimiento fenológico en campo es lento, costoso, y poco práctico cuando la vigilancia 

de cultivos se proyecta a regiones agrícolas extensas. Las variables agronómicas basadas en 

los sensores remotos permiten caracterizar las variaciones que manifiestan las principales 

etapas fenológicas de los cultivos. En la Figura 58 se relacionaron las etapas fenológicas con 

las variables agronómicas obtenidas mediante las imágenes visibles y multiespectrales, como 

se explica en los capítulos anteriores. En caso de que las etapas fenológicas estuvieran en 

función de las variables agronómicas sería necesario separar las etapas vegetativas de las 

etapas reproductivas. 

 

Las etapas vegetativas y reproductivas del cultivo se pueden observar en la Figura 59. Estas 

etapas corresponden a los días en que se realizaron los vuelos con el VANT; durante la etapa 

de floración masculina (VT) no se adquirieron imágenes.  
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Figura 57. El NDVI en función de las etapas fenológicas. 

 
Figura 58. Relación entre las etapas fenológicas y variables agronómicas. 
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Figura 59. Identificación de las etapas fenológicas del cultivo maíz a partir de las imágenes visibles. 
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 9.5. Conclusiones 

El procedimiento de los días grado crecimiento acumulado (GDD) resultó un indicador 

preciso para representar la dinámica del desarrollo fenológico del cultivo en la parcela 

experimental; se generó una ecuación polinomial de segundo orden (Etapa GDD =

−0.00001 ( GDD)2 + 0.0726(GDD)) para poder determinar las etapas fenológicas del 

cultivo mediante los GDD, con un coeficiente de determinación R2 de 0.998. Identificar 

correctamente las etapas fenológicas y asignarle los valores de codificación adecuada resulta 

conveniente, debido a que con estos valores representando a las etapas fenológicas se pueden 

determinar variables agronómicas (el coeficiente de cultivo, índice de área foliar, etc.) que en 

algunas ocasiones son muy complicadas de obtener o que utilizan  herramientas  muy costosas 

para su cálculo; indicando una relación factible entre estas dos variables.  

La transición entre las etapas vegetativas y reproductivas del cultivo de maíz pueden 

determinarse mediantes los valores de las variables agronómicas; las etapas vegetativas son 

reconocidas por el incremento en los valores con respecto a los GDD mientras que las etapas 

reproductivas son identificadas por la disminución de los valores. 
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10. CONCLUSIONES GENERALES  

 

Las imágenes adquiridas con las cámaras digitales desde el VANT permitieron determinar las 

variables agronómicas del cultivo con mayor precisión comparada con otras tecnológicas de 

percepción remota debido a la alta resolución espacial y temporal de los datos y a los 

algoritmos de clasificación de imágenes basados en objetos. La resolución espacial de las 

imágenes, el área cubierta y el tiempo de vuelo en el sitio experimental varían de acuerdo a 

las especificaciones del sensor, el porcentaje de traslape  (transversal y longitudinal) y la altura 

de vuelo. 

 

El alcance de la información depende del tipo de cámara empleada; el análisis de datos con 

las imágenes RGB es más limitada con respecto a las imágenes multiespectrales. Con las 

imágenes RGB se obtuvieron la altura y cobertura del cultivo y con las imágenes 

multiespectrales también se determinó la cobertura, además del IAF, Kc y ETc. a partir de los 

modelos digitales de elevación e índices de vegetación. 

 

Los errores encontrados en el cálculo de alturas del cultivo fueron mínimos comparados con 

las medidas tomadas directamente en campo (RMSE =3.2 cm), debido a la precisión de los 

modelos digitales de elevación generados y apoyados en base a los puntos de control terrestre 

y al traslape entre las imágenes. 

 

La cobertura del cultivo se determinó mediante índices de vegetación y valores umbrales 

obtenidos con el algoritmo de Otsu. El índice que mayor precisión obtuvo en la etapa temprana 

del cultivo fue el ExG (94.40%) y en la etapa intermedia y de senescencia las precisiones más 

alta se obtuvieron con el GNDVI (96.16%); en estas dos últimas etapas las precisiones de los 

índices RGB son inferiores al 75%. 

 

El IAF estimado con ceptómetro resultó ser preciso (R2=0.99 y RMSE= 0.10 m2/m2) 

comparado con el método directo. Analizando cuatro índices de vegetación (NG, NDVI, 

GNDVI y MTVI2) para determinar el IAF; se encontró que el NDVI y el MTVI2 son los 

índices más adecuados para estimar el IAF ya que presentan las relaciones lineal más alta 

(R2=0.95 y R2=0.97) y los errores más bajos (RMSE= 0.28 m2/m2 y RMSE= 0.18 m2/m2). 

 

Se generó un modelo de regresión lineal simple para establecer una relación general entre el 

NDVI de las imágenes multiespectrales de alta resolución y el Kc; donde Kc NDVI =

1.6727 ( NDVI) − 0.0479. Como el NDVI es específico para el cultivo en cada pixel, los 

valores de Kc estimados con el modelo NDVI-Kc representan las condiciones reales de 

crecimiento del cultivo en campo; además con los datos de Kc y ETo del sitio se determinó la 

distribuida espacial de la evapotranspiración del cultivo (ETc). 
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ANEXOS 

 Coeficiente de cultivo (Kc) obtenidos a partir de los días grado crecimiento 

acumulado (GDD). 

GDD Kc  GDD Kc 

0 0.15 950 1.24 

50 0.15 1000 1.25 

100 0.15 1050 1.24 

150 0.15 1100 1.22 

200 0.15 1150 1.18 

250 0.15 1200 1.13 

300 0.16 1250 1.06 

350 0.24 1300 0.98 

400 0.33 1350 0.88 

450 0.44 1400 0.78 

500 0.55 1450 0.67 

550 0.67 1500 0.55 

600 0.78 1550 0.44 

650 0.88 1600 0.34 

700 0.98 1650 0.24 

750 1.06 1700 0.16 

800 1.13 1725 0.15 

850 1.18 1750 0.15 

900 1.22 1800 0.15 

 
 


