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Resumen
El maíz (Zea mays L.) es la base de la alimentación y cultura en el Estado de México, por lo que
estimar su producción para sostener a una población creciente es una necesidad actual. Por ello,
se usaron imágenes obtenidas por Sentinel 2 de ESA Copérnico para estimar el rendimiento de
maíz en parcelas de la localidad Las Arenas, Acambay, Estado de México. Se probó la eficiencia
de diversos índices e indicadores biofísicos calculados con información de estas imágenes, para
establecer su correlación contra la cosecha medida en campo. Los índices calculados en Sentinel
2 fueron: el NDVI y el EVI, así como los indicadores LAI y FAPAR. En esta región y bajo
condiciones de sequía intensa, el NDVI calculado en Sentinel 2 tuvo la mejor capacidad predictiva
del rendimiento de maíz (ajuste del modelo r2= 0.79). Con base en la correlación se estimó la
producción de 10 parcelas seleccionadas aleatoriamente, demostrando que en el rango de valores
entre 0.4 y 0.5 el NDVI es un excelente predictor de la cosecha de maíz en condiciones de sequía,
mientras que valores superiores de NDVI tienden a sobreestimar el rendimiento hasta por 1 t ha-1.
Esta información es de utilidad para la estimación de la cosecha y de seguros de la producción
agrícola.
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Introducción
Estimar el rendimiento del maíz en grano, con el fin de garantizar la producción requerida para
alimentar a una población en constante crecimiento es de suma relevancia. La predicción del
rendimiento de los cultivos es prioritaria para aumentar el conocimiento de las relaciones clima/
cultivo y para generar información que se pueda aprovechar en la planificación oportuna y el manejo
de la producción (Hernández y Caballero, 2009). Las técnicas de estimación del rendimiento se
diversificaron con el diseño de la tecnología satelital, dando lugar a una gama de posibilidades que
comprenden, además de los procedimientos basados en modelos matemáticos de simulación de
cultivos, a aquellos que emplean información exclusivamente satelital y otros que integran ambas
(Weiss et al., 2001; Doraiswamy et al., 2003).

El rendimiento de una parcela es un fenómeno multifactorial, en el que intervienen componentes
edáficos y climáticos, interactuando con las prácticas de manejo. La respuesta espectral
característica de las plantas durante su proceso productivo y de crecimiento es muy específica
y ha sido ampliamente documentada. En esencia, la vegetación sana tiene una respuesta baja
en la región roja del espectro visible y muy alta en la región infrarroja del espectro (Chuvieco,
2002; Manzo y Meave, 2003). La diferencia de respuesta entre estas dos regiones ha dado lugar
al desarrollo de diversos índices de vegetación, cuyo valor puede considerarse un indicador del
estado de salud de ésta.

Dado que la reflectancia de las plantas tiene una alta correlación con el estado de salud de
los cultivos, existe una relación significativa entre los índices espectrales de vegetación y su
rendimiento (Cruz-Durán et al., 2011). Se ha documentado que los índices de vegetación son
sensibles a los cambios de la vegetación en términos de desarrollo fisiológico (Asrar et al., 1984;
Kolotii et al., 2015). Cada índice de vegetación tiene sus propias limitaciones, de ahí la importancia
de combinar índices e indicadores biofísicos

Los Indicadores biofísicos son variables que se pueden usar para evaluar el estrés de la vegetación
y pronosticar los rendimientos agrícolas. El índice de área foliar (LAI) por sus siglas en inglés,
calcula el área de hojas por unidad de superficie del suelo, mientras que la fracción absorbida
de la radiación fotosintéticamente activa (FaPAR), cuantifica la radiación solar absorbida por
las plantas dentro de la región espectral fotosintéticamente activa (Ovando, 2021). El LAI está
estrechamente relacionado con la productividad y biomasa de las plantas, un mayor valor indica
un mejor desarrollo de dosel y por tanto, un mayor rendimiento potencial (Hu et al., 2014). Por
su parte, FaPAR es indicador de la actividad fotosintética y la productividad de la vegetación. Al
relacionarse directamente con la energía absorbida por las plantas para su crecimiento, puede
complementar a otros índices (Qin et al., 2018).

Diversos estudios en el mundo han probado el desempeño de índices de vegetación calculados
en Sentinel-2 (Huang et al., 2014; Xu et al., 2022). Por ejemplo, Xiuliang et al. (2020), reportan
que el índice de agua de tres bandas (TBWI) fue idóneo para estimar la biomasa del maíz,
estableciendo la relación entre biomasa y el índice de área foliar en varias etapas del crecimiento.
Mientras que Chi et al. (2022) estimaron la biomasa de maíz en la Provincia de Jilin China,
utilizando Índices de Sentinel-1, Sentinel-2 y variables biofísicas, encontrando que la diferencia de
las polarizaciones cruzadas en Sentinel-1 proporciona una estimación más precisa de la biomasa
(R2= 0.81-0.83, RMSE= 0.4-0.41 kg m-2), que los modelos basados en polarizaciones sencillas, y
combinan predictores (índices ópticos, índices de radar e indicadores biofísicos) para mejorar la
precisión.

Autores como Chen et al. (2021) combinan información del radar Sentinel-1 con las imágenes
multiespectrales de Sentinel-2 para el mapeo multitemporal de maíz en paisajes altamente
complejos y heterogéneos. Bolton y Friedl (2013) encontraron altas correlaciones entre índices
de vegetación y el rendimiento, cuando el cultivo estaba completamente desarrollado. Por su
parte Lewis et al. (1998), evaluaron la producción de maíz en Kenia, encontrando que los valores
máximos del índice NDVI son un indicador sensible de la producción de maíz del distrito agrícola.
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Sus resultados de un modelo de regresión simple con NDVI como variable independiente para
predecir la producción del maíz son alentadores (r2 0.75, p< 0.05).

Diversas técnicas de percepción remota han sido aplicadas para estimar anticipadamente el
rendimiento de las parcelas de maíz (Soria et al., 2004). El presente estudio empleó datos obtenidos
en campo para obtener un modelo más robusto de predicción del rendimiento en el municipio de
Acambay, Estado de México. Ello porque, aunque las imágenes de satélite y los índices derivados
de ellas proporcionan información valiosa, las mediciones de biomasa, densidad y parámetros
fisiológicos de las plantas medidos sobre el terreno son esenciales para validar los modelos,
mejorando su precisión.

Materiales y métodos
Zona de estudio. Se monitorearon 40 parcelas de cultivo de maíz criollo en el pozo número 2 del
sistema de riego agrícola de la localidad Las Arenas municipio de Acambay, Estado de México. En
conjunto, estos abarcan una superficie total de 63 ha (Figura 1). La zona se caracteriza por tener
un clima templado con lluvias en los meses de junio-septiembre, con una precipitación máxima de
160 mm y una temperatura promedio de 15 °C. La temporada de estiaje comprende los meses de
diciembre, enero y febrero; mientras que la temporada de lluvia abarca a los meses comprendidos
de junio a octubre (Figura 2).

Figura 1. Ubicación geográfica de la zona de estudio.
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Figura 2. Climograma de la estación presa Huapango, México en 2022, clave 15187 (CONAGUA, 2022).

Procesamiento de imágenes Sennel 2
Sentinel 2B es un sensor óptico multiespectral de la Agencia Espacial Europea (ESA) que colecta
información de la reflectancia de la corteza terrestre en las regiones visible e infrarroja. Se
utilizó una imagen obtenida el 13 de octubre de 2022, fecha que corresponde con la madurez
de la mazorca y en que sea adquirió información libre de nube, criterio de suma importancia
para el cálculo de los índices. La escena fue descargada del servidor Open Access Hub (hps://
scihub.copernicus.eu/dhus/#home) con un nivel L2, que incluye la calibración radiométrica. La imagen
fue corregistrada con cartografía vectorial y los píxeles de las bandas de la imagen fueron
remuestreados a un tamaño de 10 m píxel-1 aprovechando la resolución espacial más fina
disponible de origen en las bandas ópticas y utilizando el método del vecino más próximo y
la escena recortada al área de estudio. En estos se utilizaron las funciones de procesamiento
temático para sensores ópticos de SNAP, para calcular los índices e indicadores que se indican a
continuación (Cuadro 1). Los valores mínimo, máximo y promedio, de los índices arriba señalados
en los píxeles ubicados en los límites de las parcelas, fueron obtenidos mediante operaciones de
estadística zonal en el software QGIS (QGIS development team, 2024).

Cuadro 1. Índices calculados en la imagen de Sennel 2.

Índice Características Fórmula

NDVI Correlaciona la región roja visible e

infrarroja y se asocia con la vigorosidad

del cultivo (Rouse et al., 1974).

EVI Incorpora además de la región roja visible infrarroja,

la banda azul para corrección del efecto de

la atmósfera y del suelo (Huete et al., 2002).

LAI Este se genera a partir del EVI mediante

factores de corrección (Chen, 1992).

FAPAR Radiación que las plantas absorben en

el rango del espectro electromagnético

de 0.4 a 0.7 µm (Vega y Alvarado, 2019).

FAPAR= ND * factor de escala + offset ND

es el valor de la reflectancia de la vegetación

NIR= corresponde a la región del infrarrojo cercano; Rvis= al canal rojo visible y Gvis= al canal verde visible. Los 
factores de escala y offset son establecidos por ESA.
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Cálculo de la producción de maíz con datos obtenidos en campo
El muestreo en campo se realizó siguiendo la metodología del Centro Internacional 
de Mejoramiento de Maíz y Trigo (CIMMYT) en su manual de estimación de rendimiento de 
maíz (CIMMYT, 2019). Antes de la cosecha (del 01 al 15 de diciembre del 2022), se realizaron 
cortes y recolección de plantas de tres muestras elegidas al azar empleando métodos de 
selección aleatoria. Se contabilizó el número de surcos de cada parcela y con base en una 
tabla de números aleatorios se eligió el número inmediato inferior para indicar cuál era el 
surco para colectar la muestra.

Para estimar la distancia entre surcos a medir, se calculó la longitud promedio del surco y esta 
se dividió entre 10. Una vez identificado el surco a medir se cosecharon todas las mazorcas 
encontradas en un área de 5 m y estas se desgranaron y secaron para posteriormente pesarlas. 
El rendimiento en seco se calculó conforme la fórmula siguiente:

Mientras que la cantidad de humedad se estimó multiplicando el peso del grano total por el
porcentaje de humedad en grano. Este porcentaje de humedad se midió con un medidor de
humedad y su valor fue del 14%.

El valor del rendimiento se extrapola para las parcelas evaluadas
En este estudio la parcela es la unidad territorial de análisis; es decir, que los valores de píxel 
de los índices obtenidos de las imágenes satelitales se promediaron por parcela y los valores de 
rendimiento muestreados en campo también se suman por parcela. Ello, debido a que la resolución 
espacial de la imagen impide una relación directa entre el píxel de la imagen y el individuo (planta) 
en campo.

Resultados y discusión
En la Figura 3 se muestra la cartografía de los índices e indicadores calculados en la zona 
de estudio.
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Figura 3. Índices e indicadores biosicos calculados en octubre 2022 en Las Arenas, Acambay, 
calculados a parr de la imagen Sennel 2.

El NDVI mostró valores mínimos de 0.17 y máximos de 0.89, encontrándose los valores 
más frecuentemente entre 0.4 y 0.75, lo que, conforme con la escala propuesta por 
Alarcón-Rozo (2021), indica que las parcelas del área de estudio cuentan con cubierta vegetal 
abundante (Figura 4).
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Figura 4. Valores de NDVI en octubre 2022 en las parcelas de Las Arenas, Acambay, calculados en el 
tratamiento de la imagen Sennel-2.

El índice de vegetación mejorado EVI mostró sus rangos promedio entre 0.1 y 0.25, obteniendo un
valor mínimo de 0.025 y un máximo de 0.34 (Figura 5).
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Figura 5. Valores de EVI en octubre 2022 en las parcelas de Las Arenas, Acambay, calculados en el 
tratamiento de la imagen Sennel-2.

El índice de área foliar LAI, mostró valores mínimos de 0.26 y máximo de 4.7 (Figura 6).
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Figura 6. Valores del índice LAI en octubre 2022 en las parcelas de Las Arenas, Acambay, calculados en el 
tratamiento de la imagen Sennel-2.

El indicador FaPAR mostró valores mínimos de 0.16 y máximo de 0.89 (Figura 7). Destaca este
indicador por ser el que presenta mayor variabilidad entre parcelas.
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Figura 7. Valores de la FaPAR en octubre 2022 en las parcelas de Las Arenas, Acambay, calculados en el 
tratamiento de la imagen Sennel-2.

Relación de los índices con el rendimiento obtenido en campo
Como se puede observar en la Figura 8, el rendimiento en las 40 parcelas evaluadas fue muy
variable, teniendo rendimientos desde menos de 1 t ha-1 hasta 6.2 t ha-1. El tamaño de la parcela no
necesariamente determina la producción, pues hay algunas pequeñas con alta producción y otras
grandes con bajas producciones, lo que permitió resaltar la importancia del manejo del cultivo,
como un factor decisivo en la producción.

Figura 8. Rendimiento de maíz evaluado en parcelas de Las Arenas, Acambay en diciembre 2022. 
Elaborado con datos obtenidos en campo.
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Un productor del ejido Pozo 2 aplicó un riego en marzo. Sin embargo, dada las condiciones
de sequía reportadas por la CONAGUA, no se considera variación significativa con respecto a
las demás parcelas. El Cuadro 2 reportó indicadores del modelo de regresión relacionando la
productividad medida en campo y los índices calculados sobre la imagen Sentinel 2.

Cuadro 2. Propiedades estadíscas de los modelos de regresión de rendimiento del culvo de maíz.

Estadístico NDVI EVI LAI FAPAR

R2 0.797 0.556 0.591 0.603

Fstat 149 47.5 55 57.7

p-val <0.001 <0.001 <0.001 <0.001

RMSE 0.672 0.993 0.953 0.939

El índice que presentó mayor correlación con la producción medida en campo fue el NDVI (R2=
0.79), con un RMSE de 0.672, lo que indica un mejor ajuste respecto a los diferentes índices
evaluados (Figura 9), el resultado es similar al que obtuvo Lewis et al. (1998), quienes encontraron
un valor de correlación de R2= 0.75, concluyendo que el NDVI puede ser un indicador sensible de
la producción de maíz, especialmente en áreas de alta variabilidad espacial, como fue el caso de
la zona de estudio, donde, debido al manejo agrícola de cada parcela, el valor de NDVI presentó
valores que van desde 0.2 hasta 0.9.

Figura 9. Correlación entre el rendimiento medido del culvo de maíz y el índice NDVI.

En este estudio se encontró una relación lineal directa entre el NDVI y la producción medida
en campo para las parcelas estudiadas, existiendo una correlación fuerte (R2= 0.79). Ello,
permite tener optimismo respecto a las posibilidades de predecir la cosecha de maíz en grano,
requiriéndose más repeticiones que permitan sustentar esta relación (Figura 10).
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Figura 10. Rendimiento esmado del culvo de maíz en Las Arenas, Acambay en octubre de 2022 
basado en la regresión con el índice NDVI, derivado de la imagen Sennel-2B de ESA.

El índice EVI tuvo un coeficiente de R2= 0.55 en el ajuste con la producción real. Este se utiliza en
etapas iniciales o tardías donde el NDVI tiene a saturarse, porque sus coeficientes de corrección
reducen la distorsión de la atmósfera y el suelo en las reflectancias; sin embargo, mostró una baja
relación con el rendimiento.

Los mismo ocurrió con los indicadores biofísicos LAI (R2= 0.59), FAPAR (R2= 0.6). Esto se explica
por la temporalidad de la imagen satelital, ya que corresponde al mes de octubre, temporada en
la que el maíz comienza su senescencia. Hay estudios que han reportado la eficiencia de los
indicadores LAI y FAPAR se desarrollan en zonas boscosas con abundante vegetación y cobertura
del dosel densa, como la reserva de la biósfera de la Mariposa Monarca (Champo et al., 2014). Ello
explicaría que, en cultivos de herbáceas como el maíz, estos indicadores no sean tan eficientes
para estimar la productividad.

Dada la alta correlación encontrada entre los valores de NDVI y la producción medida en campo, se
corrió un modelo predictivo sobre la imagen para estimar la producción considerando la ecuación:

Para validar los datos predichos por el modelo, se eligieron los valores de rendimiento estimado
en 10 parcelas elegidas de forma aleatoria y sus valores se contrastaron contra el rendimiento
informado por los propietarios de éstas. En el Cuadro 3 se contrastan los valores estimados y reales
del rendimiento del maíz. Se observó que hubo parcelas donde el modelo estimó el rendimiento
con mucha precisión, como la número 2 (3.6/3.5) y la 4 (3.3/3). Pero hubo otras donde el modelo
sobreestimó la producción por hasta 2 t como la parcela 5 (7.5/5.5).
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Cuadro 3. Valores esmados mediante el procesamiento de imágenes satelitales y valores reales 
medidos en campo del rendimiento de maíz.

Parcela NDVI Rendimiento

estimado (t ha-1)

Rendimiento real (t ha-1) Diferencia

1 0.7 5.5 4.5 1

2 0.6 3.6 3.5 0.1

3 0.59 3.4 2.5 0.9

4 0.58 3.3 3 0.3

5 0.79 7.2 5.5 1.7

6 0.73 6 5.5 0.5

7 0.76 6.6 5 1.6

8 0.44 0.7 1.5 0.8

9 0.68 5.1 3 2.1

10 0.7 5.5 4.5 1

Promedio 0.7 4.7 3.9 1

Sobrestimación= 26%

El modelo tiende a sobrestimar el rendimiento cuando hay valores altos de NDVI (0.7); calculado
con valores promedio del NDVI (0.5-0.6) su desempeño es mejor. En promedio la diferencia entre
rendimientos es de hasta 1.5 t; es decir, el modelo varía hasta en 26% con respecto a la producción
real. Dada la fuerte correlación entre el valor promedio de NDVI y la cosecha estimada, se podría
estimar el rendimiento, al menos dos meses antes de la cosecha, coincidiendo con Prasad et al.
(2006). Se requieren repeticiones en otras zonas agrícolas y otras condiciones climáticas para
confirmar esta capacidad predictiva del índice NDVI en Sentinel 2. Ello, porque el rendimiento
de los cultivos obedece a diversos factores, como las propiedades del suelo, las condiciones
meteorológicas, las presiones por plagas y enfermedades, las prácticas de gestión y los rasgos
genéticos del cultivo.

Conclusiones
En las parcelas del pozo número 2 de la localidad Las Arenas, Acambay, Estado de México y
bajo condiciones de sequía intensa, el NDVI calculado con información espectral de imágenes del
sensor Sentinel 2 tuvo la mejor capacidad predictiva de la producción de maíz (ajuste del modelo
r2= 0.79) por lo que resultó ser un predictor adecuado de la cosecha de maíz en condiciones de
sequía, mientras que valores superiores de NDVI tienden a sobreestimar el rendimiento hasta por
1 t ha-1. Esta información puede ser de utilidad para la estimación de cosecha.
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