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RESUMEN 

 

La estimación de la fracción de cobertura vegetal (FCV) en Zea mays L, mediante imágenes 

RGB obtenidas con VANT representa una herramienta práctica y accesible para el monitoreo 

del cultivo, ofrecen la posibilidad de realizar varios vuelos y cubrir grandes extensiones de 

terreno permitiendo la disponibilidad de datos en tiempo real. El objetivo de estes estudio 

fue identificar el índice que presentara menor error en la extracción de la vegetación y definir 

el método de umbralización más adecuado para su clasificación. Se realizaron cinco vuelos 

entre los 18 hasta 46 días después de la siembra en el campus La María, calculando los 

índices ExG, NGRDI y TGI, y aplicando los métodos Otsu, IsoData, Conservación de 

Momentos y Fuzzy. La validación se llevó a cabo comparando la fracción de cobertura 

estimada (FCE) con la observada (FCO) en parcelas de 1 m2, 9 m2 y 36 m2, mediante el error 

absoluto medio (EMA) y la raíz cuadrada del error cuadrático medio (RMSE). Los resultados 

presentaron que las combinaciones NGRDI – Otsu mostraron la mayor concordancia con la 

cobertura observada en campo y los menores valores de RMSE, con 14.01%. Por lo tanto, 

se demostró que el índice NGRDI posee una adecuada capacidad para resaltar la señal 

espectral de la vegetación en imágenes RGB, permitiendo una mejor diferenciación entre 

píxeles de vegetación y suelo. 

 

 

Palabras claves: imágenes RGB, índice de vegetación, umbralización, agricultura de 

precisión. 
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ABSTRACT 

 

Estimating the vegetation cover fraction (FCV) in Zea mays L, using RGB images obtained 

with VANT is a practical and accessible tool for crop monitoring, these images allow for 

multiple flights and the coverage of large areas, providing real-time data availability. The 

objective of this study was to identify the index with the lowest error in vegetation extraction 

and to define the most appropriate thresholding method for it’s classification. Five flights 

were conducted between 18 and 46 days after planting at the La María campus, the ExG, 

NGRDI, and TGI indices were calculated, and the Otsu, IsoData, Conservation of Moments, 

and Fuzzy methods were applied. Validation was performed by comparing the estimated 

cover fraction (FCE) with the observed cover fraction (FCO) in plots of 1 m², 9 m², and 36 

m², using the mean absolute error (MAE) and the root mean square error (RMSE). The 

results showed that the NGRDI-Otsu combinations exhibited the greatest agreement with the 

observed field cover and the lowest RMSE values, at 14.01%. Therefore, it was 

demonstrated that the NGRDI index has an adequate capacity to highlight the spectral signal 

of vegetation in RGB images, allowing for better differentiation between vegetation and soil 

pixels. 

 

Keywords: RGB imagery, vegetation index, thresholding, precision agriculture. 
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Introducción 

 

Con el aumento de la población global y los recursos limitados de tierras agrícolas, la 

agricultura de precisión ha surgido como una solución clave para garantizar la seguridad 

alimentaria y el desarrollo sostenible (Zhao, 2024). Por otro lado, el uso de drones, tambien 

conocidos como vehículos aéreos no tripulados (VANT), permite un amplio campo de visión 

de monitoreo en la recopilación de datos en tiempo real en la producción agrícola (Guzmán-

Albores et al., 2024; Zhao, 2024). 

 

Los drones han pasado de ser utilizados como dispositivos militares y recreativos a 

convertirse en herramientas cruciales en múltiples sectores agrícolas debido a su calidad en 

la toma de imágenes previo a sistemas de seguimiento, monitoreo de paramos en el ambito 

ambiental y de sanidad vegetal (Cabrera, 2021; Khanpara et al., 2024). Por lo tanto, nos 

ayuda en soluciones a los retos globales, además de la falta de conocimientos que enfrentan 

los agricultores. 

 

A nivel internacional, estudios en países como México, Italia y china, en cultivos de maíz 

(Zea mays L), evidencian que la integración de imágenes captadas por el uso de drones 

permite detectar variaciones en el crecimiento del maíz, optimizar la aplicación de 

fertilizantes y monitorear la eficiencia de riego, contribuyendo a la agricultura de precisión 

(Stroppiana et al., 2019; Marcial-Pablo et al., 2021; Niu et al., 2021). Por otro lado, García-

Martínez et al. (2020) al implementar el uso de drones logran evaluar parámetros en la 

vegetación como el vigor de las plantas, densidad, indice de área y rendimiento, mediante el 

empleo de sensores RGB bandas (rojo-verde-azul). 

 

Además, los VANT presentan ciertos beneficios, entre ellos: i) no tener un piloto a bordo; ii) 

poder modificar la altitud de vuelo o la distancia focal; iii) volar en condiciones de cielo 

nublado; y iv) ser capaces de instalar distintos sensores (Stroppiana et al., 2019). Debido a 

que ofrecen la posibilidad de realizar varios vuelos y cubrir grandes extensiones de terreno, 

programar el momento óptimo para cada estudio de cultivo y obtener imágenes capturadas 

de alta resolución espacial a un costo reducido (Ríos-Hernández, 2021). 

 

Actualmente debido a la limitada implementación en drones dentro de la localidad de 

Quevedo, se han realizado investigaciones en el campo agrícola explorando el uso de VANT 
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en cultivos como el banano Cedeño (2024) y maíz (Navia, 2019) dando a conocer los 

beneficios en el monitoreo no destructivo en recopilación de datos más detallados, preciso y 

con mayor frecuencia. Zhang et al. (2021); García-López y Hernández (2023) indican que el 

cultivo de maíz por ser unos de los principales cultivos a nivel mundial, ha sido objeto de 

múltiples estudios que busca mejorar su manejo mediante técnicas de agricultura de 

precisión.  

 

El proceso de la fracción de cobertura vegetal (FCV) en un área determinada es un parámetro 

de importancia de relación entre el área de vegetación proyectada verticalmente en 

elementos vegetales, como copas, brotes, hojas y coronas y el área objetivo (Choi et al., 

2016; Song et al., 2017). Esta proyección permite cuantificar la proporción del terreno que 

se encuentra cubierto por vegetación, expresada como fracción o porcentaje del área de 

referencia (Choi et al., 2016; García-Martínez et al., 2020).  

 

El presente trabajo de investigación se realizó con el objetivo de estimar la fracción de 

cobertura vegetal en el cultivo de maíz (Zea mays L) con el empleo de imágenes digitales 

adquiridos por vehículos aéreos no tripulados, para determinar el índice que presente menor 

error en la extracción de la vegetación y el método de umbralización que clasifique mejor la 

vegetación, asi como el comportamiento de la fracción de cobertura en el cultivo. 

 



 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CAPÍTULO I 

CONTEXTUALIZACIÓN DE LA INVESTIGACIÓN 
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1.1. Problema de investigación 

 

1.1.1. Planteamiento del problema 

 

Presente a la adopción tecnológica de drones en la agricultura de precisión, se considera 

lenta debido a una combinación de barreras técnicas, desafíos de altos costos de adquisición, 

la falta de capacitación técnica entre los agricultores, a pesar de que las aplicaciones de los 

drones a la agricultura son vastas y están en constante evolución (Nagel, 2012; Guebsi et al., 

2024). La implementación de nuevas tecnologías trae consigo desafíos vinculados a su 

evolución e innovación, lo que genera un incremento en los costos dentro de los distintos 

procesos productivos y exige una adaptación constante para mantener la eficiencia operativa 

(Buenrostro, 2022; Morales y Ojeda, 2024). 

 

Debido a los desafíos globales, la heterogeneidad de suelos y condiciones climáticas, la 

tecnología de algoritmos de análisis de imágenes RGB se utiliza eficazmente en el análisis 

del suelo y la vegetación, ya que requiere del uso de drones para proporcionar datos precisos, 

en menor tiempo para la toma de decisiones agronómicas (Álava et al., 2024; Guebsi et al., 

2024). La estimación remota de la FCV dependía de vuelos costosos y de imágenes 

satelitales con limitaciones, pero recientemente los drones ofrecen una alternativa más 

accesible y eficiente (Marcial-Pablo et al., 2019). 

 

Diagnóstico 

 

El aporte de drones en la agricultura de precisión se está fomentando de manera lenta debido 

a las limitaciones técnicas, los costos considerables previos y la ausencia de formación entre 

los productores, lo cual obstaculiza su incorporación en sistemas agrícolas convencionales. 

Aunque tiene el potencial de optimizar decisiones agronómicas y mejorar el monitoreo de 

cultivos, todavía existen desafíos asociados a la complejidad operativa, a la adaptación a 

nuevas herramientas digitales y a la variabilidad ecológica que requiere técnicas más ágiles 

y precisas. Esta situación resalta la importancia de contar con tecnologías accesibles, como 

el análisis de imágenes RGB, que faciliten una estimación eficaz y confiable de parámetros 

cruciales, incluyendo la proporción de cobertura vegetal. 
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Pronóstico 

 

El empleo de drones se convertirá en una herramienta crucial para la gestión del cultivo de 

maíz si se optimizan los procesos de capacitación, se incorporan algoritmos más exactos 

para el procesamiento de imágenes RGB y se disminuyen los costos tecnológicos. Se prevé 

que en el transcurso de los años la estimación de la fracción de cobertura vegetal a través del 

VANT se convierta en un estándar para la toma de decisiones, lo cual optimizará los insumos, 

incrementará la productividad y facilitará resultados más ágiles ante cambios fitosanitarios 

o climáticos. Esto fomentará una adopción más amplia de la tecnología y convertirá los 

sistemas agrícolas en prácticas más eficientes y sostenibles. 

 

1.1.2. Formulación del problema 

 

¿Cuál índice de vegetación basado en imágenes RGB y el método de umbralización nos 

permiten obtener la estimación más precisa de la fracción de cobertura vegetal en cultivos 

de Zea mays L, mediante datos adquiridos por un vehículo aéreo no tripulado? 

 

1.1.3. Sistematización del problema 

 

 ¿Qué índice de vegetación basado en sensores RGB presenta el menor error en la 

extracción de la vegetación del cultivo de maíz? 

 

 ¿Qué método de umbralización ofrece la mejor clasificación de la vegetación en las 

imágenes adquiridas por dron? 
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1.1. Objetivos 

1.1.1. Objetivo General 

 

Estimar la fracción de cobertura vegetal en Zea mays L, con el empleo de imágenes digitales 

adquiridos por vehículos aéreos no tripulados. 

 

1.1.2. Objetivos Específicos  

 

 Determinar el índice que presenta menor error en la extracción de la vegetación. 

 Definir el método de umbralización que clasifique mejor la vegetación. 

 

1.2. Justificación 

 

Esta investigación es de suma importancia debido a que la agricultura de precisión ha 

transformado el manejo agrícola al emplear drones accesibles y fáciles de gestionar. Este 

fenómeno ha facilitado conseguir información con una resolución espacial y temporal muy 

alta, lo que optimiza la toma de decisiones y refuerza el acopio y análisis de datos que 

promueven soluciones detalladas y útiles para cada tipo de cultivo. 

 

El estudio tiene como objetivo de aplicar un método tecnológico para la estimación de la 

fracción de cobertura vegetal en el cultivo de maíz, mediante el uso de imágenes digitales 

obtenidas por VANT. Debido a la trascendencia del maíz como cultivo estratégico en la 

seguridad alimentaria y la necesidad de monitorear su desarrollo en tiempo real, el uso de 

drones permite optimizar la toma de decisiones agronómicas, detectar anomalías a tiempo y 

mejorar el manejo del cultivo. 

 

Mediante la estimación de la FCV con el empleo de indices de vegetación en diferentes 

longitudes de ondas, a través de vehículos aéreos no tripulados con sensores RGB, implica 

una ventaja en costos o recursos económicos y técnicos a comparación del empleo de 

sensores multiespectrales o hiperespectrales. 



 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CAPÍTULO II 

FUNDAMENTACIÓN TEÓRICA DE LA INVESTIGACIÓN 
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2.1.  Marco conceptual 

 

2.1.1. Agricultura 

 

La agricultura es un ámbito de la economía que integra todas las actividades enfocadas en 

cultivar la tierra y manejar el suelo fértil con el objetivo de producir alimentos (Sánchez 

et al., 2024). Además, la agricultura urbana tiene un impacto en la estructura social al 

transformar de qué manera las personas emplean su tiempo, aprenden a llevar a cabo 

prácticas productivas y se integran en redes de la comunidad (Fonseca-Carreño y Bossa-

Pabon, 2022). 

 

2.1.2. Tecnología 

 

En griego, la palabra "tecnología" es una combinación de "tekne", que se traduce como arte 

o técnica, y "logia", que significa destreza sobre algo (Sánchez et al., 2024). La tecnología 

agraria puede beneficiarse del uso de tecnologías inteligentes cuando los productores 

cuentan con conocimientos, experiencia, capacitación, infraestructura y recursos 

económicos que les permitan aplicar la ciencia y la tecnología de manera práctica e 

innovadora en sus actividades productivas (Kovács y Husti, 2018; Vargas-Canales, 2022). 

Hoy en día, estas tecnologías están transformando la agricultura y se han vuelto clave para 

enfrentar los retos del sector, ya que permiten a los agricultores conocer mejor sus campos 

mediante el uso de datos, GPS, sensores e IoT, facilitando el monitoreo del suelo, el clima y 

la salud de los cultivos en tiempo real y mejorando la toma de decisiones productivas (Yanog, 

2024). 

 

2.1.3. Teledetección aplicada a la agricultura 

 

Los sistemas de teledetección generan grandes volúmenes de datos espectrales debido a sus 

altas resoluciones temporal, espacial, radiométrica y espectral, necesarias para aplicaciones 

de agricultura de precisión (AP) (Huang et al., 2018). Según Mulla (2013) la teledetección 

en la agricultura de precisión inició con sensores de materia orgánica del suelo y evolucionó 

rápidamente hacia el uso de sensores satelitales, aéreos y portátiles o integrados en 

maquinaria agrícola. Los sistemas de teledetección en agricultura de precisión se clasifican 
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según la plataforma y el tipo de sensor, donde la resolución espacial está determinada por el 

tamaño del píxel que representa el área del terreno (Sishodia et al., 2020).  

 

2.1.4. Drones 

 

Un dron es un vehículo aéreo no tripulado (VANT, por sus siglas en español), se controlan 

remotamente (tipo joystick) o por medio de aplicaciones para dispositivos inteligentes o 

tabletas para procesar datos e imágenes de alta resolución sobre el terreno y los cultivos 

(Ríos-Hernández, 2021). En agricultura, los drones permiten un monitoreo remoto rápido y 

eficiente para generar mapas de cobertura, estimar biomasa y detectar estrés hídrico o 

nutricional, optimizando el uso de insumos y mejorando la precisión en la toma de decisiones 

mediante métodos no destructivos (Buitrago et al., 2024). 

 

2.1.5. Resolución espacial en imágenes VANT 

 

La resolución espacial se define como el tamaño del área que corresponde al tamaño de la 

mínima unidad distinguible en una imagen y está directamente relacionada con el tamaño 

del píxel y la escala de representación (Tristán et al., 2005). Por lo tanto Ordóñez-Prado et al. 

(2024) detalla que a mayor resolución espacial, el píxel representa con mayor precisión una 

sola cubierta, mientras que píxeles grandes combinan varias coberturas y dificultan la 

interpretación de la imagen; también nos explica que aunque las imágenes de alta resolución 

son cada vez más accesibles, existen pocos estudios sobre el efecto de la resolución espacial 

en la detección de la vegetación, especialmente en imágenes de drones con resolución 

submétrica. 

 

2.1.6. Biomasa aérea 

 

La biomasa aérea (BPA), es un indicador clave de los agroecosistemas, ya que refleja el 

crecimiento y la productividad del cultivo, permite predecir rendimientos y eficiencia en el 

uso del agua, por lo que su estimación es rápida y precisa (Walter et al., 2018; Niu et al., 

2019). Además, las revisiones sobre teledetección para monitorear la biomasa de cultivos 

son escasas y se centran principalmente en sensores satelitales, mientras que el uso de VANT 

se aborda de forma limitada (Chao et al., 2019). Por otro lado, Grijalva (2022) menciona que 

la biomasa aérea es un parámetro clave en la evaluación de sistemas pastoriles, ya que refleja 
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el crecimiento vegetal y se relaciona con el aprovechamiento de la energía solar, el 

rendimiento productivo y la calidad de la semilla. 

 

2.1.7. Índice de área foliar (LAI) 

 

El índice de área foliar (LAI) se define como la relación entre el área total de hojas y el área 

de suelo que estas cubren, siendo un parámetro clave del funcionamiento del dosel vegetal 

(Bréda, 2003; Zhou et al., 2025). También se lo define como un indicador del crecimiento, 

altura, densidad y medidas geométricas de referencia específicas y rendimiento de los 

cultivos (Buitrago et al., 2024), el LAI puede estimarse indirectamente mediante índices de 

vegetación obtenidos a partir de imágenes capturadas por drones (Song et al., 2017; García-

Martínez et al., 2020). Por lo otro lado, Gutieres et al. (2023) determinan que una de las 

principales dificultades para estudiar el índice de área foliar en áreas naturales es la 

complejidad de realizar mediciones en campo, debido a la logística, el traslado de equipos y 

el acceso limitado a zonas forestales o propiedades privadas. 

 

2.1.8. Influencia del fondo del suelo 

 

La influencia del fondo del suelo en la teledetección se entiende como el impacto que tienen 

características del suelo, como su color, textura o contenido de materia orgánica, sobre la 

señal que captan los sensores al observar la vegetación, lo que puede afectar la forma en que 

se interpretan los índices, parámetros que describen el estado y el crecimiento de los cultivos 

(Prudnikova et al., 2019). Según Zhao et al. (2025) al realizar el análisis espectral de una 

escena es fundamental separar o modelar la señal proveniente de la vegetación y del suelo, 

ya que esta diferenciación permite obtener estimaciones más confiables de la cobertura 

vegetal y de los índices biofísicos utilizados para describir su estado y desarrollo. Para ello, 

el modelo de píxeles dimidiados asume que cada píxel es una mezcla de suelo y vegetación 

en diferentes proporciones, permitiendo reducir la influencia del suelo y obtener 

estimaciones más precisas del estado real de la vegetación (Ding et al., 2016). 
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2.2.  Marco referencial 

 

2.2.1.  Origen del maíz 

 

El maíz (Zea mays L) es uno de los cultivos más antiguos y de mayor importancia en la 

agricultura, su origen se remonta a Mesoamérica, principalmente a la región que hoy 

corresponde a México, hace aproximadamente 8000 a 600 a.C (Acosta, 2009; Prado, 2023). 

Desde entonces, se convirtió en un alimento básico para las civilizaciones humanas como 

para los animales, expandiéndose hacia el resto del continente americano, adaptándose a 

diferentes condiciones climáticas y edáficas (Moustafa, 2024). 

 

Las propiedades anteriores del género Tripsacum provenían de: 1) una forma de maíz 

silvestre; 2) un teocintle silvestre; 3) un antepasado desconocido (ni maíz silvestre ni 

teocintle), cada teoría se basa en varios campos de investigación para deducir su evidencia, 

incluyendo la citogenética, la morfología, la taxonomía, la arqueología y los análisis 

bioquímicos, isoenzimáticos y moleculares (Acosta, 2009). 

 

2.2.2.  Clasificación botánica 

 

El maíz es una gramínea anual de porte alto que puede alcanzar entre 2 y 4 metros de altura, 

dependiendo de la variedad y de las condiciones de cultivo; su tallo es cilíndrico y macizo, 

las hojas son alargadas con nervaduras paralelas, y presenta inflorescencias masculinas en la 

parte superior (espiga) e inflorescencias femeninas en la parte media (mazorca) (Gómez, 

2024; Mascorro-De Loera et al., 2024). 

 

Esta clasificación lo ubica dentro de las monocotiledóneas, caracterizadas por la presencia 

de una sola hoja embrionaria, raíces fasciculadas y hojas con nervaduras paralelas, dentro 

del género Zea, el maíz cultivado (Zea mays L) es la especie más difundida y domesticada, 

y presenta una amplia variabilidad genética que ha permitido desarrollar híbridos y 

variedades adaptadas a distintas condiciones agroecológicas en todo el mundo (Fuentes, 

2021). 
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Tabla 1 

Clasificación botánica del maíz 

 

Reino  Plantae  

División  Magnoliophyta 

Subdivisión  Pterapsidae 

Clase  Liliopsida 

Subclase  Monocotiledóneas 

Orden  Poales 

Familia Poaceae 

Subfamilia Panicoideae 

Género Zea 

Especie  mays L. 

 

FUENTE: Acosta (2009); Prado (2023) 

 

2.2.3. Fenología 

 

El ciclo fenológico del maíz se divide en dos fases, 1) fase vegetativa comprende la 

emergencia, el desarrollo de hojas, el crecimiento del tallo y la diferenciación floral; durante 

este período la planta establece su estructura y capacidad fotosintética, 2) fase reproductiva 

inicia con la emisión de la espiga (flor masculina), seguida de la aparición de los estigmas o 

“pelos de elote” en la mazorca (flor femenina); posteriormente se da la polinización, 

fecundación, formación y llenado de granos, hasta llegar a la madurez fisiológica (Qin et al., 

2024; Yao et al., 2024). 
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Tabla 2 

Etapas fenológicas del cultivo de maíz 

 

Estados vegetativos Estados reproductivos 

VE emergencia R1 sedas 

V1 primera hoja R2 ampolla 

V2 segunda hoja R3 Grano lechoso 

V3 tercera hoja R4 Grano pastoso 

V(n) enésima hoja R5 dentado 

VT panoja R6 madurez fisiológica 

 

FUENTE: Prado (2023) 

 

2.2.4. Vehículos aéreos no tripulados 

 

Los drones, también llamados VANT (vehículos aéreos no tripulados), se han vuelto 

fundamentales en diversas áreas, incluyendo la agricultura, se utilizan para obtener 

información sobre la cobertura terrestre, equipados con cámaras RGB permiten la captura 

de imágenes y videos de alta resolución que revelan características no visibles a simple vista  

(Ríos-Hernández, 2021). Aunque su uso en este campo aún está en etapas iniciales, el cambio 

climático y el crecimiento demográfico han llevado a los agricultores a adoptar drones para 

mejorar el monitoreo de cultivos permitiendo evaluar los campos de maíz al inicio de la 

temporada a través de técnicas de aprendizaje automático, el algoritmo realiza tareas como 

contar plantas, identificar áreas de maleza y evaluar el estado de salud de las plantas 

(Rachmawati et al., 2021). Esta información apoya la toma de decisiones para aumentar la 

productividad y optimizar recursos. 

  



 

14 
 

Figura 1 

Evolución histórica de los vehículos aéreos no tripulados 

 

FUENTE: (Cuerno et al., 2016; Ruiz, 2023) 

 

Los drones son sistemas aéreos que operan sin un piloto a bordo, pudiendo ser controlados 

a distancia o volar de forma autónoma, se componen del equipo, los sistemas de 

comunicación y el personal necesarios para su operación. Sus herramientas de teledetección 

son muy versátiles, lo que facilita su aplicación en diversos ámbitos de la agricultura (Hassler 

y Baysal-Gurel, 2019). Permiten realizar mapeos aéreos de alta resolución espacial de 

manera ágil mediante su patrón de vuelo, ofrecen una cobertura superior en áreas donde otras 

tecnologías de percepción remota presentan limitaciones, ya sea por sus elevados costos de 

operación y adquisición, o por las restricciones de tiempo y vuelo (Aslan et al., 2022). 

 

2.2.5. Imágenes RGB montadas en drones 

 

La evaluación y el monitoreo de la biodiversidad a menudo recurren a tecnologías avanzadas 

como las cámaras multiespectrales o los sensores LiDAR para caracterizar la estructura del 

hábitat, a pesar de su elevado costo (Li et al., 2020). Estas herramientas permiten obtener 

generación de nubes de punto, el mapeo de cultivos, hasta la correlación con índices de 

vegetación calculados a partir de imágenes multiespectrales (Martínez y Escolá, 2023). Por 

otra parte, las cámaras RGB instaladas en vehículos aéreos no tripulados (VANT) se 

posicionan como una alternativa prometedora y más económica, que permiten al productor 
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en cierta área tener la disponibilidad constante de datos de las coberturas de suelo y 

vegetación. 

 

Las imágenes aéreas RGB adquiridas con drones son adecuadas para la estimación del área 

y volumen de la copa de especies vegetales; Pacheco Gil et al. (2023) mediante el uso de 

imágenes RGB obtuvieron un procesamiento fotogramétrico de alta precisión lo que facilitó 

la creación de productos topográficos detallados como ortomosaicos y nubes de puntos 3D; 

al procesar las imágenes en el software PIX4Dmapper, no solo mejoraron la calidad de los 

datos, sino que también permitieron la clasificación efectiva de la cobertura del suelo y la 

estimación precisa de la altura del dosel del cultivo.  

 

2.2.6. Fracción de cobertura vegetal 

 

La fracción de cobertura vegetal (FCV) se define como la proporción del suelo cubierto por 

vegetación verde activa en relación con el área total observada (García-Martínez et al., 

2020). La fracción de cobertura vegetal, se calcula como proporción de píxeles clasificados 

como vegetación y suelo; Gao et al. (2020) la consideran una métrica robusta para 

monitorear la cantidad de vegetación verde en una superficie y es un indicador esencial de 

la sanidad vegetal, la biomasa disponible y la estructura del ecosistema, se emplea con 

frecuencia en modelos climáticos, en investigaciones sobre erosión y para monitorear tierras 

de pastizales y agrícolas. 

 

Según, Xiao y Moody (2005) se puede obtener la FVC a través de técnicas de teledetección: 

1) por medio de índices de vegetación y funciones lineales o no lineales, que vinculan el 

NDVI con la fracción vegetal; 2) a través del análisis espectral de mezcla (spectral 

unmixing), que descompone el píxel en endmembers (vegetación, suelo, sombra); o 3) 

mediante segmentación y clasificación directa de imágenes (VANT/ortofotos). 

 

2.2.7. Índice de vegetación 

 

Los índices de vegetación se conceptualizan como parámetros derivados de mediciones de 

reflectancia en diversas longitudes de onda, con el propósito de extraer información 

inherente a la vegetación (Gilabert et al., 1997). Los índices de vegetación (IV) han 

demostrado ser herramientas de gran éxito en la evaluación y monitoreo de diversos atributos 
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de la vegetación, incluyendo su estado fisiológico, densidad de follaje, cobertura del suelo, 

fases fenológicas y procesos biofísicos asociados a la fracción de radiación activa 

fotosintética absorbida por la vegetación (fPAR) (Gitelson et al., 2002; Huete et al., 2011). 

 

Los índices de vegetación nos permiten diferenciar entre distintos tipos de cobertura del 

suelo, como el suelo desnudo y la vegetación, cuando se presentan valores bajos en estos 

índices sugieren una vegetación poco saludable o escasa, mientras que valores altos indican 

una vegetación densa y vigorosa (Muñoz, 2013). En el estudio de Li et al. (2025) evaluaron 

la clasificación de especies arbóreas, extrayendo índices de vegetación RGB de los cuales se 

mostraron una aportación de categorización exacta de las especies arboledas, relacionado 

con los IV obtenidos de las imágenes capturadas por el VANT mostrando una correlación 

con factores del crecimiento y desarrollo de las plantas, tales como el cierre del dosel, la 

densidad, el índice de área foliar, la biomasa y el rendimiento. 

 

2.2.7.1.  Índice de verdor triangular (TGI). 

 

El Índice de Verdor Triangular (TGI, Triangular Greenness Index) se define en base a 

combinaciones lineales de los valores RGB de la imagen capturada por el vehículo aéreo no 

tripulado, está orientado a estimar el contenido de clorofila en las hojas mediante bandas 

visibles (Hunt et al., 2013). Además, el índice nos permite detectar cambios en la 

pigmentación del follaje y la evaluación de la sanidad vegetal en cultivos como maíz y arroz; 

estudios recientes con el uso de VANT del vigor foliar nos muestra buena correlación con 

los contenidos de clorofila y variaciones dentro del campo en fases vegetativas (Radočaj 

et al., 2023). El índice se calcula de la siguiente manera: 

 

𝑇𝐺𝐼 = 𝑅𝑣𝑒𝑟𝑑𝑒 − 0.39 𝑅𝑟𝑜𝑗𝑜 − 0.61 𝑅𝑎𝑧𝑢𝑙 

 

Gerardo y De Lima (2023) mencionan que el TGI en el monitoreo de cultivo de arroz 

mediante la aplicación de VANT ofrece una respuesta coherente a la variabilidad espacial 

dentro de las parcelas y fue comparado con otros índices como VARI y MCARI1; aunque su 

rango de valores suele ser más estrecho, las variaciones relativas del TGI reflejan diferencias 

en pigmentación y vigor entre zonas del mismo cultivo. 

 

2.2.7.2.  Índice de exceso verde (ExG). 
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El Índice de Exceso Verde (ExG, Excess Green Index) es ampliamente utilizado en 

aplicaciones agrícolas con imágenes RGB porque resalta los píxeles de vegetación de 

manera robusta, incluso frente a condiciones variables de iluminación, está diseñado para 

potenciar la señal verde frente a la roja y azul (Wei et al., 2022; Machado Guimarães et al., 

2025). Por otro lado, el ExG es sensible al contenido de clorofila de los cultivos, valores 

altos indican una vegetación vigorosa, mientras que los valores bajos indican estrés o una 

vegetación dañada (Patrignani y Ochsner, 2015). El índice se calcula de la siguiente manera: 

 

𝐸𝑥𝐺 = 2 ∗ 𝑟 − 𝑔 − 𝑏 

Donde: 

r = Red / (Rojo + Verde + Azul) 

g = Green / (Rojo + Verde + Azul) 

b = Blue / (Rojo + Verde + Azul) 

 

Según, Wei et al. (2022) la sensibilidad de ExG a la intensidad verde lo convierte en un 

indicador confiable y eficaz para discriminar vegetación frente a suelo por medio de procesos 

de clasificación y seguimiento del ciclo del cultivo. Torres-Sánchez et al. (2015) considera 

que ExG es ideal para aplicaciones prácticas y agrícolas por su facil acceso y precisión 

media. 

 

2.2.7.3.  Índice de resistencia atmosférica visible (VARI). 

 

El Índice de Resistencia Atmosférica Visible (VARI, Visible Atmospherically Resistant 

Index) permite reducir el efecto de variaciones atmosféricas en imágenes RGB, como bruma, 

sombras o iluminación desigual. Al incorporar la banda azul en el denominador, VARI logra 

mayor robustez frente a condiciones variables y brinda estimaciones más estables de 

cobertura vegetal en ambientes con interferencias atmosféricas (Wijayanto et al., 2020; 

Radočaj et al., 2023). El índice se calcula de la siguiente manera: 

 

𝑉𝐴𝑅𝐼 =
𝑅𝑟𝑜𝑗𝑜−𝑅𝑣𝑒𝑟𝑑𝑒

𝑅𝑣𝑒𝑟𝑑𝑒 + 𝑅𝑟𝑜𝑗𝑜 − 𝑅𝑎𝑧𝑢𝑙
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De acuerdo con Kaufman y Tanre (1992); Ramírez et al. (2020) el VARI es un modelo que 

mejora la clasificación en imagenes RGB, es decir, organiza eficientemente la información 

espectral de las bandas azul, verde y rojo. 

 

2.2.7.4.  Índice de diferencia normalizada Verde – Rojo (NGRDI). 

 

El Índice de Diferencia Normalizada Verde – Rojo (NGRDI, Normalized Green‑Red 

Difference Index) destaca cambios en el contenido de clorofila y presenta una alternativa 

económica a NDVI cuando solo se dispone de cámaras RGB (Motohka et al., 2010; Nieto 

Pisco et al., 2022). El indice se calcula utilizando la reflectancia de las bandas verde y roja 

de la imagen capturada por el VANT (Piedad Rubio et al., 2020): 

 

𝑁𝐺𝑅𝐷𝐼 =
𝑅𝑣𝑒𝑟𝑑𝑒−𝑅𝑟𝑜𝑗𝑜

𝑅𝑣𝑒𝑟𝑑𝑒 + 𝑅𝑟𝑜𝑗𝑜
 

 

Este índice permite estimar la biomasa generada y evaluar el estado nutricional de los 

cultivos a partir de imágenes captadas con cámaras RGB. Además, facilita la diferenciación 

de la vegetación frente a otras coberturas presentes en el área analizada (Pádua et al., 2018). 

 

2.2.8. Procesamiento y clasificación de imágenes en Matlab 

 

La plataforma MATLAB (Mathworks, Massachusetts, EE. UU) es ampliamente utilizada 

para procesar imágenes multiespectrales derivadas de plataformas VANT, incluyendo pasos 

clave como la corrección radiométrica y la calibración de reflectancia; la imagen raw se 

transforma mediante la multiplicación de cada pixel por un valor de corrección específico 

por banda espectral; este procedimiento genera una imagen hiperespectral corregida que 

posteriormente permite el cálculo de los índices de vegetación (Aliane et al., 2022). 

 

La fracción de cobertura vegetal con el uso del programa MATLAB ofrece herramientas 

como el uso de álgebra matricial para aplicar operaciones píxel a píxel en capas espaciales, 

el cálculo de NDVI se realiza con una sola expresión aritmética que crea una matriz con 

valores normalizados del índice; a partir de dicha matriz se implementa una umbralización 

calcular la diferencia entre el valor del canal de infrarrojo cercano (NIR) y el del canal rojo, 

y luego normalizarla dividiéndola por la suma de ambos valores para ayudar a equilibrar los 
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efectos de la iluminación irregular, como las sombras de nubes o colinas, generar una imagen 

binaria que clasifique la vegetación y suelo (Santa-María et al., 2021; MathWorks, 2025).  

 

En MATLAB, las variables pueden almacenar diferentes tipos de información sin necesidad 

de declarar previamente un tipo de dato, a diferencia de otros lenguajes de programación. 

Cada variable debe iniciar con una letra, y los caracteres siguientes pueden incluir letras, 

números o guiones bajos (García, 2008). 

 

2.2.9. Métodos de umbralización 

 

La umbralización convierte los índices de vegetación en mapas binarios clasificados en suelo 

o vegetación, son técnicas fundamentales en el procesamiento digital de imágenes, utilizadas 

para segmentar regiones de interés, como la vegetación en imágenes VANT, mediante la 

clasificación de píxeles según su intensidad (Gómez y Martínez, 2019). Los umbrales se 

aplican comúnmente para separar áreas de vegetación activa del suelo desnudo o zonas 

degradadas el cual consiste en definir un valor umbral a partir de la clasificación de cada 

píxel como perteneciente a una clase (vegetación) o (suelo), permitiendo así la generación 

de mapas binarios que representan la fracción de cobertura vegetal en una superficie 

determinada. 

 

Para determinar si un píxel pertenece a una clase u otra, se compara su valor con un umbral 

denominado T; si el valor del píxel es mayor que este umbral, se clasifica como parte del 

objeto; en caso contrario, se considera parte del fondo (García y Sigut, 2018). Su fórmula es 

la siguiente: 

 

𝑔 (𝑥, 𝑦) = {
1,
0,

   𝑓(𝑥, 𝑦) > 𝑇; ℎ𝑎𝑐𝑒 𝑝𝑎𝑟𝑡𝑒 𝑑𝑒𝑙 𝑜𝑏𝑗𝑒𝑡𝑜

  𝑓(𝑥, 𝑦) ≤ 𝑇; ℎ𝑎𝑐𝑒 𝑝𝑎𝑟𝑡𝑒 𝑑𝑒𝑙 𝑓𝑜𝑛𝑑𝑜
 

 

2.2.9.1.  Otsu. 

 

El método de Otsu es una técnica automática de umbralización que selecciona el umbral 

óptimo maximizando la varianza entre clases, segregando de forma eficiente las áreas de 

vegetación y suelo desnudo en imágenes de teledetección (Huang et al., 2021). Es 

ampliamente utilizado en estudios con VANT para extraer cobertura vegetal, debido a su 
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simplicidad, objetividad y capacidad de procesamiento por lotes en grandes volúmenes de 

datos. No obstante, López-Portilla et al. (2016) detalla que el cálculo realizado con este 

método exige numerosas operaciones aritméticas complejas y repetitivas, como la división 

y la multiplicación, que no favorecen una ejecución rápida y eficiente en términos de 

recursos. 

 

La umbralización adaptativa mediante el método de Otsu se basa en un análisis de varianza 

para identificar un valor umbral óptimo que se ajusta a las condiciones específicas de la 

imagen, considerando los niveles de luminosidad y el tamaño de los objetos presentes en el 

área principal. Este umbral permite segmentar la imagen de forma eficiente al minimizar la 

varianza intra-clase, es decir, la diferencia entre los grupos de píxeles clasificados como 

fondo (negros) y objeto (blancos) (Niño-Rondón et al., 2021). 

 

2.2.9.2.  IsoData. 

 

El algoritmo IsoData es un método iterativo que ajusta umbrales segmentando el histograma 

en dos clases hasta lograr la estabilización del valor umbral según la media de cada clase. 

En estudios de detección de daños en cultivos de avena, se utilizó junto con Otsu y Fuzzy 

thresholding como parte de una combinación que mejora la precisión global de segmentación 

(Macedo-Cruz et al., 2025). 

 

El estudio de Ruggeri et al. (2021) evidenció que la utilización del algoritmo IsoData además 

del OBIA (Object-Based Image Analysis) optimizó la categorización no supervisada del uso 

y cobertura del suelo usando imágenes Landsat-8; las investigaciones indicaron que esta 

perspectiva optimizada mejoró de manera importante la exactitud temática en relación con 

los métodos de clasificación convencionales, reduciendo la confusión entre clases 

espectralmente parecidas y adaptándose de manera más efectiva a la diversidad espacial de 

las coberturas. 

 

2.2.9.3.  Conservación de momentos. 

 

El método de conservación de momentos (moment-preserving thresholding) busca un 

umbral que preserve los momentos estadísticos del histograma de la imagen original (media, 



 

21 
 

varianza, sesgo), lo que garantiza una segmentación con menor pérdida de información 

estructural (Harrak et al., 2025). 

 

Mediante la investigación de García-Martínez et al. (2020) mostraron que el método de 

umbralización por conservación de momentos es útil para calcular la proporción de cobertura 

vegetal en maíz, sobre todo en las fases iniciales del cultivo; aunque su exactitud puede 

disminuir en etapas avanzadas debido a la mayor presencia de sombras y de píxeles mixtos 

que dificultan la clasificación de las imágenes RGB de alta resolución obtenidas por el dron. 

 

2.2.9.4.  Fuzzy. 

 

La umbralización Fuzzy se basa en la teoría de conjuntos difusos, asignando grados de 

pertenencia a cada píxel en lugar de decisiones binarias estrictas, utiliza integrales borrosas 

para determinar umbrales locales que se adaptan a variaciones de iluminación y texturas, 

logrando una segmentación más robusta que técnicas clásicas (Bardozzo et al., 2021). 

 

Macedo-Cruz et al. (2025) detalla en su estudio que las aplicaciones agrícolas no 

supervisadas como la detección de daños por heladas en avena, la fusión de umbralización 

Fuzzy con Otsu e IsoData ha demostrado mejorar los resultados de clasificación al mitigar 

errores asociados a condiciones de iluminación y variabilidad espectral. 
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3.1.  Localización 

 

El área de estudio se localiza en la Universidad Técnica Estatal de Quevedo, Campus La 

María, km 7 ½ de la vía Quevedo – El Empalme, Cantón Mocache, Provincia de Los Ríos, 

con coordenadas UTM 17S, X: 666778; Y: 9880125; altitud de 74 m.s.n.m. La investigación 

se realizó en un cultivo de maíz (Zea mays L) con el híbrido Esplendor, en una superficie de 

1,4 ha; que presenta una población del cultivo 125.000 plantas ha-1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ELABORADO: AUTOR 

 

Nota. Ubicación geografica del sitio de estudio en diferentes escalas: a. Ubicación a nivel 

provincial dentro del territorio nacional; b. Delimitación a escala cantonal, correspondiente 

al cantón Mocache; c. Localización específica del sitio experimental dentro del Campus La 

María, ortofotografía aérea. 

 

Figura 2 

Ubicación geográfica del área de estudio 

a. b. 

c. 
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3.2.  Tipo de investigación 

 

Este estudio se desarrolló como una investigación experimental y aplicada en el campo de 

la teledetección agrícola, con el propósito de evaluar y mejorar métodos para estimar la 

fracción de cobertura vegetal en el cultivo de maíz. Para ello, se trabajó con imágenes de alta 

resolución tomadas mediante un dron equipado con un sensor RGB, en condiciones de 

campo controladas, analizando el desempeño de diferentes índices de vegetación y técnicas 

de umbralización para diferenciar suelo y vegetación. Además, el trabajo tiene un enfoque 

longitudinal, ya que evalúa la evolución de la cobertura vegetal a lo largo del ciclo del 

cultivo, y comparativo, al contrastar diferentes técnicas mediante indicadores estadísticos de 

error, con el propósito de identificar el método más preciso y confiable. 

 

3.3.  Método de investigación 

 

3.3.1. Método de observación 

 

Se utilizó para la recolección de datos de campo y en la validación de resultados, mediante 

la identificación visual y la digitalización manual de la cobertura vegetal en los 

ortomosaicos, considerada como fracción de cobertura observada (FCO). 

 

3.3.2. Método deductivo 

 

Se aplicó a partir de fundamentos teóricos de la teledetección y del procesamiento digital de 

imágenes para evaluar la aplicación de los índices de vegetación y algoritmos de 

segmentación en la estimación de la fracción de cobertura vegetal. 

 

3.3.3. Método analítico 

 

Se utilizó para descomponer el proceso en etapas (adquisición, procesamiento, extracción y 

validación), así como para comparar cuantitativamente los errores obtenidos, facilitando la 

evaluación individual y conjunta de cada método aplicado. 

 

3.4.  Fuentes de recopilación de la información 
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3.4.1. Fuentes primarias 

 

La información se obtuvo mediante la recopilación de datos de campo obtenidos del sitio de 

estudio, mediciones de vuelo y las imágenes digitales de alta resolución capturadas por el 

dron. 

 

3.4.2. Fuentes secundarias 

 

La información recopilada para esta investigación fue mediante artículos científicos, tesis, 

revistas académica, sitios bibliográficos como Scopus, Consensus, Google académico, entre 

otros, lo que facilitó la generación de resultados e interpretación. 

 

3.5.  Diseño de la investigación 

 

3.5.1. Enfoque y tipo de estudio 

 

El diseño de la investigación es de tipo experimental, de carácter no probabilístico y 

longitudinal, desarrollado en condiciones de campo cuidadosamente controladas. El estudio 

se apoya en mediciones realizadas de manera repetida a lo largo del tiempo, abarcando 

distintas etapas del ciclo fenológico del cultivo de maíz, lo que permite observar y analizar 

cómo evoluciona la fracción de cobertura vegetal. Además, el diseño adopta un enfoque 

comparativo, ya que contrasta el desempeño de diferentes índices de vegetación y métodos 

de umbralización aplicados a imágenes obtenidas con VANT. La validación de los resultados 

se lleva a cabo comparando los valores estimados con mediciones observadas, mediante 

indicadores estadísticos de error, lo que aporta solidez y confiabilidad a las conclusiones del 

estudio. 

 

3.5.2. Unidad de estudio y población 

 

La población o sujeto de estudio principal fue un cultivo de maíz (Zea mays L., híbrido 

Esplendor) establecido en una superficie de 14000 m2. La unidad de estudio a partir de la 

cual se obtuvieron las estimaciones fue la fracción de cobertura vegetal FCV en porcentaje 

(%), medida indirectamente mediante el análisis de imágenes digitales de alta resolución 

(ortomosaicos) capturadas por un sensor RGB montado en un Vehículo Aéreo No Tripulado 
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(VANT) a lo largo del desarrollo del cultivo, de los cuales se realizaron cinco vuelos 

semanales cada viernes. Para la validación métricas de error (%) y comparación de los 

resultados, se definieron como unidades de muestreo específicas nueve sitios distribuidos al 

azar en el cultivo, con áreas variables (desde 1 m2 con una planta, 9 m2 con 165 plantas, 36 

m2 con 48 plantas), donde se calculó la fracción de cobertura observada manualmente con 

unidad de medida en porcentaje (%). 

 

3.5.3. Factores de estudio y tratamientos 

 

3.5.3.1. Índice de vegetación. 

 

Se emplearon como variables para resaltar las diferencias espectrales entre la vegetación y 

el suelo, a partir de imágenes RGB captadas por el dron, en donde se aplicaron tres índices 

de vegetación (TGI, ExG y NGRDI). Para los ajustes de la imagen y georreferenciación de 

los ortomosaicos se los realizó en el programa Agisoft Metashape (Agisoft LLC, San 

Petersburgo, Rusia) para cada canal. Los índices de vegetación se lo cálculo en el espacio de 

color estandar RGB en el programa Matlab (Mathworks, Massachusetts, EE. UU), para 

separar la reflectancia de canales del rojo, verde y azul de la imagen y realizar la operación 

matemática por cada píxel o número digital en canales de la imagen, con una matriz en escala 

de grises 0 – 255 por cada índice de vegetación calculado. 

 

Fórmula para normalizar los valores de cada banda RGB: 

 

𝑟 =
𝑅𝑁

𝑅𝑁 + 𝐺𝑁 + 𝐵𝑁
, 𝑔

𝐺𝑁

𝑅𝑁 + 𝐺𝑁 + 𝐵𝑁
, 𝑏

𝐵𝑁

𝑅𝑁 + 𝐺𝑁 + 𝐵𝑁
 

 

𝑅𝑁 =
𝑅

𝑅𝑚𝑎𝑥
, 𝐺𝑁

𝐺

𝐺𝑚𝑎𝑥
, 𝐵𝑁

𝐵

𝐵𝑚𝑎𝑥
 

 

Donde: 

RN, GN, BN = son los valores normalizados de cada banda 

R, G y B = son los valores sin normalizar de los canales rojo, verde y azul 

Rmax, Gmax, Bmax = son los números digitales máximos de cada canal (255 en la escala 0 –

255) 
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Tabla 3 

Indices de vegetación de bandas del espectro visible (RGB) calculada para la extracción de 

la vegetación y estimación de la fracción de cobertura vegetal 

 

Indice de vegetación Fórmula Referencias 

Índice de verdor triangular TGI = Rverde - 0.39Rrojo - 0.61Razul (Polat et al., 2024) 

Índice de extracción del verde ExG = 2 * r-g-b (Yang et al., 2025) 

Índice de diferencia normalizada 

verde – rojo 
NGRDI = Rverde - Rrojo /Rverde + Rrojo (Ruiz, 2023) 

 

3.5.3.2.  Métodos de umbralización. 

 

Los umbrales permitieron separar de manera binaria los píxeles correspondientes a 

vegetación y suelo en las imágenes adquiridas por vehículo aéreo no tripulado, en los que se 

utilizaron cuatro métodos de umbralización (Otsu, IsoData, Fuzzy y conservación de 

momentos) que serán ejecutados por el programa Matlab para realizar el cálculo del umbral 

del método de Otsu; IsoData y conservación de momentos utilizaron funciones de 

HistThresh del software libre bajo licencia GNU, mientras que el método Fuzzy se calculó 

con el programa de Rstudio con el paquete Autothresholdr. 

 

Tabla 4 

Clasificación de la vegetación por umbrales 

 

 

 

Métodos de umbralización Programas Referencias 

Otsu Matlab (Triana et al., 2016) 

IsoData GNU (Torres-Sánchez et al., 2015) 

Conservación de momentos GNU (Aureliano et al., 2018) 

Fuzzy Rstudio (García-Martínez et al., 2020) 
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3.5.4. Variables del estudio 

 

3.5.4.1. Variables independientes. 

 

 Índices de Vegetación (IV) 

 Métodos de Umbralización 

 Etapa de Desarrollo del Cultivo (Días Después de Siembra, DDS) 

 

3.5.4.2. Variables dependientes. 

 

 Fracción de Cobertura Estimada (FCE) 

 Error en la Estimación 

 

3.5.4.3. Co-variables. 

 

 Fracción de Cobertura Observada (FCO) 

 Densidad de Población 

 Parámetros de Adquisición de la Imagen 

 

3.5.5. Diseño experimental 

 

El estudio se plantea de manera no probabilística, con un enfoque longitudinal y 

comparativo, y se desarrolla bajo condiciones de campo cuidadosamente controladas. El 

trabajo se organiza a partir de mediciones repetidas en el tiempo, realizadas mediante varias 

campañas de vuelo con dron en diferentes etapas del desarrollo del cultivo de maíz. A partir 

de los ortomosaicos generados en cada vuelo, se aplican distintos tratamientos analíticos que 

combinan índices de vegetación y métodos de umbralización. Los resultados obtenidos se 

contrastan con mediciones de referencia realizadas de forma manual en sitios específicos de 

muestreo, lo que permite evaluar con claridad el desempeño de cada método y analizar la 

evolución de la cobertura vegetal a lo largo del tiempo con apoyo en criterios estadísticos 

objetivos. 

 

3.6.  Instrumentos de investigación 
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3.6.1. Manejo del experimento 

 

3.6.1.1.  Limpieza y preparación del terreno. 

 

Para favorecer el crecimiento de las raíces, el terreno fue preparado con dos pasadas de rastra 

en direcciones opuestas, logrando así una mejor aireación e incorporación de restos 

vegetales. Posteriormente, se procedió al tratamiento de la semilla cada kilogramo de semilla 

fue tratado con una mezcla de 6 cc de Yara Vita Synergise® (9 N -15 P-18 Zn) y 15 cc del 

insecticida Ilustre® (Tiodicarb + Imidacloprid). 

 

3.6.1.2.  Siembra. 

 

Se empleó el híbrido Esplendor mediante siembra manual en hileras simples, para garantizar 

un porcentaje de germinación óptimo, se depositaron dos semillas por sitio. El marco de 

plantación se definió con una distancia de 0,80 m entre hileras y 0,20 m entre plantas, 

alcanzando una densidad poblacional aproximada de 125,000 pl/ha-1. 

 

Tabla 5  

 Caracteristicas agronómicas del hibrido Esplendor (Zea may L) 

FUENTE: Ficha técnica (Agripac, 2025) 

 

3.6.1.3.  Control de malezas. 

Características Esplendor 

Tipo de híbrido F1 

Altura de planta (cm) 220 – 230 

Altura inserción de mazorca (cm) 120 – 130 

Días a la floración 47 – 50 

Días a la cosecha 120 – 125 

Resistencia al acame Muy buena 

Arquitectura de la planta Semi erecta 

Tipo de grano Cristalino 

Hileras por mazorca 14 – 16 

Granos por hilera 33 – 36 
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Se realizó en dos etapas: pre-emergencia y post-emergencia. Para la fase inicial, se empleó 

una mezcla de Acción® (2 L ha‑¹), Atrapim® (900 g ha‑¹) y Armaize® (1 kg ha‑¹), 

adicionando 200 cc ha‑¹ de Cosmo-in® como coadyuvante. Posteriormente, a los 15 días 

de la siembra, se realizó el control post-emergente aplicando una combinación de Zeamax® 

(32 g ha‑¹) y Armaize® (1 kg ha‑¹), aprovechando la acción conjunta de Nicosulfuron, 

Atrazina y Mesotrione. 

 

3.6.1.4.  Fertilización. 

 

Se realizaron cuatro aplicaciones al suelo y dos vías foliares. La fertilización al suelo se 

realizó (8 DDS) con la aplicación 200 kg ha‑¹ de Bonanza Inicio Active® ® (16 N – 12 P – 

28 K – 2 S), 25 kg ha‑¹ de Green Edge® (15 N – 15 P – 15 K – 10 % ácidos húmicos – 2,5 % 

extractos de algas marinas). Posteriormente, se realizaron aplicaciones secuenciales a los (18 

DDS) 200 kg ha‑¹ de Bonanza Nitro KS Active® (25 N – 21 K – 4,5 S), a los (33 DDS) 

200 kg ha‑¹ de Bonanza Nitro N-38 (38 N – 7 S) y a los (59 DDS) 150 kg ha‑¹ de urea N-

46.  

 

Las dos aplicaciones foliares se las realizó: una con 200 cc ha‑¹ del bioestimulante Biotek® 

a los (24 DDS) y otra con 1 kg ha‑¹ de Cosmo Madurador® (25 P – 34 K – 4,2 B – 1 Zn) a 

los (36 DDS). 

 

3.6.1.5. Control fitosanitario. 

 

El primer control se realizó a los (2 DDS) con 1 L ha‑¹ de Gusaphos® para el control inicial 

de insectos. El segundo control fue a los (12 DDS), se realizó una intervención para insectos 

chupadores al cual se aplicó 250 cc ha‑¹ de Miterra® (Thiamethoxam: 141 g L‑¹ + 

Lambda-cihalotrina: 106 g L‑¹) y 100 cc ha‑¹ de Premio® (Chlorantraniliprole: 200 g L‑¹) 

para el manejo de S. frugiperda. También, se incorporó 1 L ha‑¹ del enraizador Raíz Plant®. 

La tercera aplicación se efectuó a los (24 DDS) junto con la primera fertilización foliar 

aplicando 100 g ha‑¹ de Sparko® (Sulfoxaflor: 300 g kg‑¹ + Spinetoram: 100 g kg‑¹) y 

1,5 kg ha‑¹ de Glory® (Mancozeb: 700 g kg‑¹ + Azoxystrobin: 50 g kg‑¹) para el control 

de insectos chupadores, enfermedades fúngicas y bacterianas.  
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La cuarta aplicación se integró a los (36 DDS), junto con la segunda fertilización foliar, se 

aplicaron 100 cc ha‑¹ de Pleo® (Pyridalyl 500 g L‑¹), 80 g ha‑¹ de Rally 40 PM® 

(Myclobutanil: 40 g kg‑¹) y 900 g ha‑¹ de Dithane® NT (Mancozeb: 800 g kg‑¹). La 

última aplicación fue a los (60 DDS) con 400 cc ha‑¹ de Tronkal® (Azoxystrobin: 

200 g L‑¹ + Difenoconazole: 125 g L‑¹) y 150 g ha‑¹ de Tejo® (Benzoato de emamectina: 

50 g kg‑¹). 

 

3.6.1.6.  Imágenes adquiridas mediante cada vuelo. 

 

Se generaron puntos de control en el terreno con el uso de un equipo GNSS COMNAV SINO 

(ComNav Technology Ltd, China) con una precisión de 8 mm para poder realizar el ajuste 

de la imagen y georreferenciación de los ortomosaicos en el programa Agisoft Metashape 

(Agisoft LLC, San Petersburgo, Rusia) en el procesamiento de imagen. La captura de 

imágenes se controló con la configuración de vuelo en el software Pix4Dcapture, versión 

4.2.2 (Pix4D SA, Lausanne, Suiza) registrando cada toma de posición con un modelo 

GPS/GLONASS Emlid Reach M2 (Emlid Ltd, Tallin, Estonia), altura, fecha, hora y 

propiedades del sensor.  

 

Para la adquisición de imágenes aéreas se programaron cinco vuelos automatizados con el 

vehículo aéreo no tripulado Dji Phantom 4 versión 2 (DJI, Shenzhen, China) a una altura de 

30 m sobre el nivel del suelo, con un traslape horizontal del 80 % y lateral del 80 % para 

garantizar la calidad de los ortomosaicos. El equipo cuenta con un sensor semiconductor de 

óxido metálico (CMO, por sus siglas en inglés) de una pulgada, con un tamaño de 20 

megapíxeles de imágenes en el empleo de canales rojo, verde, azul (RGB), con dimensiones 

de 5472 x 3648 píxeles por canal. Tiene la capacidad de despegar y aterrizar con una 

autonomía de vuelo de 30 minutos y una capacidad de carga 1,388 Kg. Está equipado con 

un sistema de posicionamiento global por sus siglas en inglés GPS (Global Positioning 

System) con una precisión vertical ± 0,5 m y horizontal de ± 1,5 m, lo que permite realizar 

vuelos autónomos mediante rutas previamente programadas. 

 

El recorrido cubrió un área de 2 hectáreas en aproximadamente 7:35 minutos, generando un 

total estimado de 302 imágenes con una sola batería. La dirección de vuelo establecida fue 

de -147°, con una velocidad de mapeo de 5 m/s, iniciando desde el waypoint 1. El ángulo 

del gimbal se ajustó a -90°, asegurando la captura nadiral de las imágenes, condición 
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indispensable para obtener representaciones ortorrectificadas de alta resolución espacial. El 

primer vuelo se lo realizó el viernes 19 de septiembre 2025, con un total de cinco vuelos 

semanales cada viernes, en horario variable entre las 11:30 a.m. y 3:00 p.m. para obtener 

buenas condiciones de iluminación. 

 

A partir de las características del dron y sensor se pueden planificar el tamaño de píxel en el 

suelo Ground Sample Distance (GSD, por sus siglas en ingles), altura de vuelo (H), 

velocidad de vuelo (V), traslape horizontal (TH) y traslape lateral (TL). 

 

𝐺𝐷𝑆 =
𝑇𝑠𝑥 ∗ 𝐻

𝑁𝑝𝑥 ∗ 𝐿𝐹
=

𝑇𝑠𝑦 ∗ 𝐻

𝑁𝑝𝑦 ∗ 𝐿𝐹
 

𝐴𝑙 = 𝐺𝑆𝐷2𝑥 𝑁𝑝 ∗  𝑁𝑝𝑦 

𝑇𝐻 = (1 −
𝐷𝐿 ∗ 𝑉𝑑

𝐺𝑆𝐷 ∗ 𝑁𝑝𝑦
) ∗ 100 = (1 −

𝑉𝑑 ∗ 𝐿𝐹

𝐻 ∗ 𝑇𝑠𝑦
) ∗ 100 

𝑇𝐿 = (1 −
𝐷𝐿 ∗ 𝐿𝐹

𝐻 ∗ 𝑇𝑠𝑦
) ∗ 100 

 

Donde: 

Al: es el área de la imagen 

Tsx – Tsy: es el ancho y alto del espesor (mm) 

Npx – Npy: es el número de píxeles en X y Y. 

LF: es la longitud focal del sensor (mm),  

DL: es la distancia entre líneas de vuelo (m) 

 

Tabla 6  

Bitácora de vuelo 

N° 

vuelo 

Días despues 

de la siembra 
Fecha 

Altura 

(m) 

Número de 

imágenes 

Área 

(m2) 

Tamaño de 

píxel (cm) 

1 18 19/09/2025 30 351 10200 0.5 

2 25 26/09/2025 30 359 10200 0.5 

3 32 03/10/2025 30 351 10200 0.5 

4 39 10/10/2025 30 352 10200 0.5 

5 46 17/10/2025 30 352 10200 0.5 
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ELABORADO: AUTOR 

 

3.6.1.7. Procesamiento de imágenes y generación de ortomosaicos. 

 

Se generaron cinco ortomosaicos a partir del procesamiento de las imágenes capturadas por 

el sensor instalado en el dron, utilizando el software Pix4D (Pix4D SA, Lausanne, Suiza). 

El procedimiento se llevó a cabo mediante el método de estructura a partir del movimiento 

(SFM, por sus siglas en inglés), el cual identifica características en imágenes individuales y 

las correlaciona con aquellas presentes en imágenes traslapadas, conocidas como puntos 

clave. A partir de estos puntos se calibraron los parámetros internos y externos de la cámara 

(posición, escala y orientación), permitiendo establecer correspondencias entre imágenes en 

áreas comunes. Posteriormente, las posiciones 3D calculadas se densificaron y se 

texturizaron con las imágenes correspondientes, permitiendo obtener un ortomosaico final 

en el que cada píxel se proyectó sobre un plano 2D con alta resolución espacial. 

 

3.6.1.8. Estimación de la fracción de cobertura vegetal. 

 

Se estimaron las imágenes con relación entre el número de píxeles clasificados como 

vegetación y el total de píxeles presentes en el área de estudio. Para ello, a partir de cada 

índice de vegetación y métodos de umbralización se obtuvo una imagen en escala de grises, 

calculados en el software de código abierto QGIS (licencia GNU) utilizando la herramienta 

calculadora ráster. De esta manera, los valores superiores al umbral establecido se 

clasificaron como vegetación, mientras que los inferiores se identificaron como suelo, 

generando finalmente una imagen binaria que permitirá distinguir de forma precisa las áreas 

cubiertas por vegetación respecto a las descubiertas. 

 

Se seleccionaron nueve sitios de muestreo distribuidos al azar dentro del área de estudio. 

Los sitios estan conformados por parcelas pequeñas de tres sitios de 1 m² y una planta, tres 

sitios 9 m2 y 165 plantas, tres sitios con área de 36 m2 y 48 plantas. En cada uno de estos 

sitios de muestreo se determinó la fracción de cobertura vegetal correspondiente a las cinco 

fechas de vuelo programadas, permitiendo validar y comparar los resultados obtenidos a 

partir del procesamiento digital de las imágenes aéreas. 
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De manera manual se digitalizaron los píxeles que pertenecen a suelo y los píxeles que 

pertenecen a vegetación, mediante el programa QGIS se medió el polígono cubierto por 

vegetación y se dividió entre el área total del polígono en cada ortomosaico, de esta manera 

se obtuvo la fracción de cobertura observada (FCO). 

 

𝐹𝐶𝑂 =
á𝑟𝑒𝑎 𝑐𝑢𝑏𝑖𝑒𝑟𝑡𝑎 𝑝𝑜𝑟 𝑣𝑒𝑔𝑒𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛

á𝑟𝑒𝑎 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒𝑙 𝑝𝑜𝑙í𝑔𝑜𝑛𝑜 𝑑𝑒 𝑚𝑢𝑒𝑠𝑡𝑟𝑒𝑜 
 

 

Mientras que para obtener la fracción de cobertura esperada (FCE) se calculó a partir de la 

imagen binaria generada con el índice de vegetación y el método de umbralización, mediante 

la herramienta QGIS se empleó la herramienta informe de valores únicos de capa ráster para 

el conteo de píxeles clasificados como vegetación y suelo que hay dentro de un polígono de 

muestreo definido. 

 

𝐹𝐶𝐸 =
𝑛ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑑𝑒 𝑝í𝑥𝑒𝑙𝑒𝑠 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑖𝑓𝑖𝑐𝑎𝑑𝑜𝑠 𝑐𝑜𝑚𝑜 𝑣𝑒𝑔𝑒𝑡𝑎𝑐𝑖ó𝑛

𝑛ú𝑚𝑒𝑟𝑜 𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 𝑑𝑒 𝑝í𝑥𝑒𝑙𝑒𝑠 𝑒𝑛 𝑒𝑙 𝑝𝑜𝑙𝑖𝑔𝑜𝑛𝑜
 

 

3.6.1.9. Validación de datos de la fracción de cobertura estimada. 

 

Se analizó la fracción de cobertura vegetal mediante los métodos de umbralización e indices 

de vegetación, se comparó con la fracción de cobertura observada, para lo cual se aplicaron 

los calculos de métricas estadísticas para encontrar la raiz cuadrada de error cuadrático 

medio (RMSE) y el error absoluto medio (EAM), utilizando los datos recolectados y 

estimados dentro de los polígonos definidos del muestreo. 

 

𝐸𝑠 = 𝐹𝐶𝐸 − 𝐹𝐶𝑂 

𝐸𝐴𝑀 =
1

𝑁
∑ |(𝐸𝑠)𝑖|

𝑁

𝑖=1
 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
∑ (𝐹𝐶𝐸 − 𝐹𝐶𝑂)2𝑁

𝑖=1

𝑁
 

 

Donde: 

N = número de polígonos validados 

|(𝐸𝑠)𝑖| = valor absoluto de 𝐸𝑠 
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𝐸𝑠 = diferencia entre FCE (fracción de cobertura estimada) y FCO (fracción de cobertura 

observada) 

3.1.1. Variables evaluadas 

 

3.1.1.1. Umbrales. 

 

Se determinaron mediante los algoritmos de clasificación automática Otsu, IsoData, Fuzzy 

y conservación de momentos, aplicados sobre las imágenes en escala de grises generadas a 

partir de los índices de vegetación para separar los píxeles de vegetación y suelo, generando 

una imagen binaria para cada combinación de índice y método de umbralización (Ruiz, 

2023; Jiang et al., 2025) 

 

3.1.1.2. Error absoluto medio. 

 

Se calcularon como la diferencia promedio entre la fracción de cobertura observada en 

campo y la estimada a partir de las imágenes clasificadas como suelo y vegetación, el 

indicador permitió cuantificar el grado de desviación entre los valores reales y los obtenidos 

digitalmente, proporcionando una medida de precisión en cada tratamiento (Song et al., 

2022). 

 

3.1.1.3. Raiz cuadrática del error medio. 

 

Se emplearon para evaluar la exactitud de las estimaciones realizadas. Este indicador indico 

mayor peso a los errores más grandes, permitiendo identificar qué combinaciones de índice 

y umbralización producen resultados más consistentes y confiables para la estimación de la 

fracción de cobertura vegetal (Marcial-Pablo, 2017). 

 

3.1.1.4. Fracción de cobertura observada. 

 

La fracción de cobertura observada se la obtuvo mediante los sitios de muestreo registrados 

en campo, contabilizando el área cubierta por vegetación en relación con el área total de cada 

parcela, mediante el programa de QGIS (García-Martínez et al., 2020). 
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3.1.1.5. Fracción de cobertura esperada. 

 

La fracción de cobertura estimada se calculó a partir de las imágenes procesadas y 

clasificadas con los índices de vegetación y los métodos de umbralización con el programa 

QGIS empleando la herramienta informe de valores únicos de capa ráster que nos permitió 

realizar un conteo de píxeles para la clasificación de la vegetación y suelo (García-Martínez 

et al., 2020). 

 

3.2.  Tratamientos de los datos 

 

El tratamiento de los datos se orientó a la validación y comparación de las 12 combinaciones 

resultantes de la aplicación de índices de vegetación y métodos de umbralización. En primer 

lugar, se calculó la fracción de cobertura observada (FCO) como medida de referencia, 

obtenida mediante la digitalización manual de la vegetación dentro de los polígonos de 

muestreo. La fracción de cobertura estimada (FCE) para cada combinación de índice de 

vegetación y umbralización, se obtuvo a partir de las imágenes binarias en las que se 

clasificaron los píxeles en vegetación y suelo; para ello, se realizó el conteo de los píxeles y 

se dividió entre el total de píxeles de cada polígono de muestreo, proceso realizado en el 

programa de QGIS. La validación de los resultados se efectuó mediante la comparación entre 

la FCE y la FCO, utilizando métricas de error como la raíz del error cuadrático medio 

(RMSE), el error absoluto medio (EAM). Ademas, se realizó un análisis estadístico 

descriptivo, presentando los valores de FCO, FCE y las métricas de error para cada 

combinación de métodos e índices. 

 

3.3.  Recursos humanos y materiales 

 

3.3.1. Recursos humanos 

 

 Ing. Edwin Miguel Jiménez Romero M.Sc. (director del proyecto de investigación) 

 Nadelin Solange Abeiga Cornejo (autor del proyecto de investigación) 

 

3.3.2. Materiales  

 

3.3.2.1.  Material vegetal. 
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 Cultivo de maíz híbrido Esplendor 

 

3.3.2.2.  Material de oficina. 

 

 Computadora 

 Licencia Software (procesamiento de imágenes) 

 Internet 

 Material bibliográfico 

 Insumos de papelería 

 

3.3.2.3.  Material de campo. 

 

 Dron Dji Phantom 4 versión 2 

 Disco SSD Kingston 1 Tb USB puerto tipo C 

 Equipo GNSS (COMNAV SINO) 

 Baterías de repuesto 

 

 



 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

CAPÍTULO IV 

RESULTADOS Y DISCUSIÓN 
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4.1.1. Desempeño de los índices de vegetación y métodos de umbralización en la 

extracción de la vegetación  

 

La figura 3 se observa la imagen RGB y las imágenes procesadas mediante índices y métodos 

de umbralización para la estimación de la fracción de cobertura vegetal, donde el primer 

vuelo 18 DDS con NGRDI – IsoData represento una FCV de 5.79%, indicando baja 

cobertura vegetal en etapa temprana del cultivo. De manera similar, el segundo vuelo 25 

DDS con TGI – Fuzzy se registró una FCV de 4.78%, evidenciando aún una escasa presencia 

de vegetación. El tercer vuelo 32 DDS con NGRDI – Momentos la FCV alcanzó 97.56%, 

reflejando una cobertura casi total del área evaluada, por otro lado, en el cuarto vuelo 39 

DDS con ExG – Otsu presentaron una FCV de 82.32% y quinto vuelo 46 DDS con TGI – 

Momentos una FCV de 71.18%, estos valores indicaron una alta presencia de vegetación.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ELABORADO: AUTOR 

 

Nota. Sitio de muestreo de 9 m2, a) Ortomosaico a los 18 días después de siembra (DDS), 

a1) vegetación a partir del índice NGRDI y método IsoData, umbral de 0.6196, b) 

ortomosaico a los 25 DDS, b1) vegetación a partir del índice TGI y método Fuzzy, umbral 

Figura 3 

Ortomosaico generado con imágenes capturadas con el VANT durante el desarrollo del 

cultivo 

a) b) 

c) 

d) e) 

a1) 

b1) c1) 

d1) 

e1) 
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de 0.2235, c) ortomosaico a los 32 DDS, c1) vegetación a partir del índice NGRDI y método 

conservación de momentos, umbral de 0.3490, d) ortomosaico a los 39 DDS, d1) vegetación 

a partir del índice ExG y método Otsu, umbral de 0.4392, e) ortomosaico a los 46 DDS, e1) 

vegetación a partir del índice TGI y método conservación de momentos, umbral de 0.3490. 

 

4.1.2. Estadísticas descriptivas de umbrales y cobertura vegetal 

 

En la tabla 7 se presentan el umbral obtenido por cada fecha de vuelo e índice de vegetación, 

el error medio absoluto y la raíz cuadrada del error medio cuadrático obtenido a partir de los 

sitios de muestreo. El método de Otsu e IsoData presentan umbrales similares para la 

mayoria de índices y fechas debido a que ambos buscan separaciones óptimas en el 

histograma de la imagen. Para ExG se obtuvieron valores de 0.623 en Otsu y 0.620 en 

IsoData, mientras que para NGRDI los umbrales fueron 0.619 en Otsu e IsoData. De forma 

similar, en TGI se registraron valores cercanos de 0.388 con Otsu y 0.387 con IsoData. Sin 

embargo, el método de conservación de momentos presentó umbrales más bajos en ExG de 

0.482 y NGRDI de 0.376, mientras que el método Fuzzy generó los valores más bajos de 

todos los métodos evaluados, especialmente en TGI de 0.215 y ExG de 0.305. Lo que sugiere 

diferencias importantes en las coberturas calculadas. 

 

Tabla 7  

Umbrales, error absoluto medio (EMA) y la raíz cuadrada del error cuadrático medio 

(RMSE) para los índices de vegetación y métodos de umbralización durante el desarrollo 

del cultivo 

Método DDS 
ExG NDRDI TGI 

T EMA RMSE T EMA RMSE T EMA RMSE 

Otsu 

18 0.623 23.66 25.98 0.619 20.59 21.73 0.388 30.31 30.96 

25 0.470 10.49 13.26 0.596 18.27 19.27 0.392 19.08 20.54 

32 0.447 3.58 4.78 0.596 6.09 8.22 0.392 6.81 9.74 

39 0.439 8.01 9.09 0.580 6.54 6.91 0.317 56.45 56.80 

46 0.419 11.71 12.09 0.572 3.46 4.80 0.360 61.49 62.00 

Momentos 

18 0.482 24.78 26.00 0.376 24.08 26.12 0.419 26.33 27.75 

25 0.027 8.10 12.99 0.039 8.08 12.97 0.384 20.70 22.08 

32 0.286 21.54 24.76 0.349 23.79 26.66 0.443 53.24 53.80 
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ELABORADO: AUTOR 

 

Nota. Se detallan los cuatro métodos utilizados Otsu, Momentos, IsoData y Fuzzy, días 

despues de la siembra (DDS), empleo de tres índices ExG (Índice de extracción del verde), 

NGRDI (Índice de diferencia normalizada verde – rojo), TGI (Índice de verdor triangular), 

valor del umbral (T) y EMA (error absoluto medio), RMSE (raíz cuadrática del error medio). 

 

4.1.3. Cobertura de la vegetación observada y estimada en el desarrollo del cultivo 

 

En la figura 4 el índice de ExG – Otsu presentan una estimación cercana a la FCO 

especialmente en coberturas medias y altas entre el 60 – 85%, aunque en algunos casos 

presentan ligera sobrestimación. Por otro lado, el índice EXG – IsoData presenta una 

subestimación de la cobertura entre 0 y 35%, incluso cuando la observada supera el 70 – 

80%. Para ExG – Fuzzy muestra una tendencia a mantener valores relativamente constantes 

alrededor de 42 – 52%, independientemente del aumento de la FCO, indicando 

subestimación en coberturas altas cuando la observada es mayor a 70% y sobrestimada en 

coberturas bajas, lo que sugiere una menor sensibilidad del método para detectar cambios en 

la cobertura vegetal real. ExG – Momentos presentan una sobreestimación cuando la 

observada supera el 70%, indicando valores que alcanzan entre 90 – 100%, indicando que 

este método tiende a clasificar una mayor cantidad de pixeles como vegetación.

39 0.423 52.37 52.58 0.035 28.03 32.43 0.396 56.46 56.57 

46 0.117 16.62 17.47 0.509 44.83 44.90 0.349 49.31 49.70 

IsoData 

18 0.620 25.88 27.43 0.619 19.48 20.51 0.387 17.81 18.92 

25 0.466 36.53 37.28 0.596 28.99 29.41 0.392 28.33 29.40 

32 0.446 50.13 51.19 0.598 41.88 42.27 0.391 47.07 47.68 

39 0.431 52.16 52.35 0.580 41.77 41.98 0.321 45.66 45.79 

46 0.418 58.08 58.16 0.575 50.59 50.72 0.363 52.01 52.10 

Fuzzy 

18 0.305 21.83 24.30 0.435 22.92 25.15 0.215 21.63 24.03 

25 0.290 10.17 13.86 0.396 9.53 13.44 0.223 8.99 13.30 

32 0.807 25.37 26.69 0.396 27.88 29.07 0.211 28.16 29.71 

39 0.737 26.53 26.93 0.431 28.74 29.10 0.184 30.63 31.01 

46 0.305 36.83 37.28 0.415 36.00 36.46 0.215 37.05 37.45 
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Figura 4  

Comparación de la FCO y la FCE obtenida con el ExG bajo diferentes métodos de 

segmentación 

ELABORADO: AUTOR 

 

En la Figura 5 el índice NGRDI – Otsu presento una distribución de puntos cercana en 

coberturas medias y altas entre 60 – 90 %, sin embargo, en varios casos los valores estimados 

indica una ligera sobreestimación de la cobertura vegetal. Sin embargo, mantiene una 

tendencia consistente con el incremento de la FCO. Para NGRDI – IsoData se observa una 

subestimación de la cobertura entre 20 – 45%, incluso cuando la observada se encuentra 

entre 70 y 90 %. NGRDI – Fuzzy presentan estimados de 45 – 55% independientemente del 

aumento de la FCO. Esto provoca que el método sobreestime la cobertura cuando los valores 

observados son bajos y subestime cuando la FCO es alta, por lo que refleja baja sensibilidad 

para detectar variaciones reales en la cobertura vegetal. NGRDI – Conservación de 

Momentos muestra una tendencia a sobreestimar la cobertura vegetal cuando la cobertura 

observada supera el 70%, los valores estimados alcanzan entre 95 – 100%. 
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Figura 5  

Comparación de la FCO y la FCE obtenida con el índice NGRDI bajo diferentes métodos 

de segmentación 

 

ELABORADO: AUTOR 

 

En la figura 6 el índice TGI – Otsu muestra una tendencia cercana en coberturas medias 50 

– 78 %, indicando una estimación moderadamente ajustada en ese rango. Sin embargo, 

cuando la observada supera el 70 %, la mayoría de los valores estimados se sitúan entre 15 

y 25 %, observándose una subestimación de la cobertura vegetal en etapas de mayor 

desarrollo del cultivo. Por otro lado, el índice TGI – IsoData también presenta subestimación 

de la cobertura, ya que los valores estimados se mantienen principalmente entre 10 y 35 %, 

incluso cuando la observada se encuentra entre 70 y 90 %. Para TGI – Fuzzy se observan 

valores constantes de 40 – 50%, independientemente del aumento de la FCO, lo que provoca 

que el método sobreestime la cobertura en valores bajos y altos manteniendo una baja 

capacidad para diferenciar cambios en la densidad del cultivo. Mientras, TGI – Conservación 

de Momentos muestra un comportamiento variable, con sobreestimación en coberturas 

medias entre 70 – 78% cuando la observada esta entre 50 – 60% y subestimación en 

coberturas altas, donde los valores estimados se concentran entre 15 – 35% cuando la 
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observada supera el 70%, representando una estimación inconsistente dependiendo del nivel 

de cobertura. 

 

Figura 6 

Comparación de la FCO y la FCE obtenida con el índice TGI bajo diferentes métodos de 

segmentación 

 

ELABORADO: AUTOR 

 

En la figura 7 se observó que las combinaciones NGRDI – Otsu (14.01%) y ExG – Otsu 

(14.85%) presentaron los valores más bajos de RMSE, lo que indicó una mayor precisión en 

la estimación de la fracción de cobertura vegetal obtenida a partir de las imágenes RGB. 

Estos resultados sugirieron que el método de umbralización Otsu permitió una mejor 

separación entre los píxeles de vegetación y suelo cuando se aplicaron los índices NGRDI y 

ExG. Por el contrario, las combinaciones ExG – IsoData (46.66%), TGI – Momentos 

(44.32%) y TGI – Otsu (41.34%) mostraron los valores más altos de RMSE, evidenciando 

una mayor diferencia entre la cobertura vegetal estimada y la observada en campo. Esto 

indicó que estos métodos de segmentación presentaron menor precisión en la clasificación 

de la vegetación. Por lo tanto, la combinación que mostro un mejor resultado es el índice 

0

10

20

30

40

50

60

70

80

90

100

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

F
ra

cc
ió

n
 d

e 
co

b
er

tu
ra

 e
st

im
a
d

a
 (

%
)

Fracción de cobertura observada (%)

FCO

TGI- IsoData

TGI - Otsu

TGI - Fuzzy

TGI - Momentos



 

45 
 

NGRDI con el método de Otsu, fueron las que ofrecieron un mejor desempeño para la 

estimación de la cobertura vegetal en el cultivo evaluado. 

 

Figura 7 

Combinaciones con el menor error (RMSE) en la estimación de la fracción de cobertura 

vegetal 

ELABORADO: AUTOR  
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4.2. Discusión 

 

El aumento progresivo de la fracción de cobertura vegetal a medida que avanzó el desarrollo 

del cultivo de maíz, pasando de valores bajos 6 % en etapas iniciales a coberturas altas 70 % 

en los vuelos. Rodrigo-Comino et al. (2025) menciona que esto ocurre porque en las primeras 

etapas del cultivo la mayor parte del área corresponde a suelo descubierto, lo que reduce la 

señal espectral asociada a la vegetación en las imágenes RGB adquiridas por VANT. 

Mientras, Du et al. (2022) indican que a medida que el cultivo crece y aumenta el área foliar, 

el dosel vegetal cubre una mayor superficie del suelo y mejora la detección de la vegetación 

mediante índices espectrales derivados de imágenes RGB. 

 

Los métodos Otsu e IsoData mostraron valores de umbral similares en la mayoría de los 

índices evaluados, lo que indica un comportamiento consistente en la separación entre 

vegetación y suelo. Esto se debe a que ambos algoritmos determinan el umbral óptimo a 

partir de la distribución del histograma de la imagen para separar automáticamente las clases 

espectrales (Han et al., 2024). Sin embargo, los métodos Fuzzy y Conservación de 

Momentos generaron umbrales más bajos, lo que puede provocar que una mayor cantidad 

de píxeles sea clasificada como vegetación y producir diferencias en la cobertura estimada.  

 

En la combinación ExG – Otsu, las estimaciones cercanas a la cobertura observada se las 

obtuvo en etapas medias y altas. Esto se debe a que el índice ExG resalta el componente 

verde de la vegetación y mejora el contraste entre plantas y suelo en imágenes RGB (Jiang, 

et al., 2025). A diferencia del índice TGI – Otsu que en las coberturas altas presento una 

subestimación. Rodrigo-Comino et al. (2025) detalla que esto sucede porque algunos índices 

derivados de imágenes RGB tienden a saturarse cuando la densidad foliar es elevada, lo que 

reduce su capacidad para detectar incrementos adicionales de vegetación.  

 

El método más preciso en nuestros resultados fue la combinación NGRDI – Otsu, la cual 

mostró una relación consistente con la cobertura observada, indicando que esta combinación 

permite estimar adecuadamente la cobertura vegetal en diferentes niveles de densidad del 

cultivo. Esto ocurre porque el índice NGRDI mejora la diferenciación entre vegetación y 

suelo al utilizar la relación espectral entre las bandas roja y verde en imágenes RGB (Du 

et al., 2022). El menor RMSE de la estimación de la cobertura vegetal se obtuvo mediante 
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esta combinación con (14.01%), esto se debe a que el método de Otsu optimiza la separación 

entre vegetación y suelo al maximizar la varianza entre clases en el histograma de la imagen 

(Han et al., 2024). Los resultados difieren con (García-Martínez et al., 2020) donde la mejor 

combinación que obtuvieron fue con ExG obteniendo errores entre 2.2 % y 17.8 %, 

combinado con el método de Fuzzy los errores fueron menores al 5 % durante gran parte del 

desarrollo del cultivo hasta 58 DDS. Sin embargo, estas diferencias pueden deberse a 

diversos factores como condiciones de iluminación, resolución de imágenes, estado 

fenológico del cultivo al momento de la captura. 

 

Otros estudios como Ruiz (2023) determina que el índice VARI, en combinación con el 

algoritmo SVM (Maquina de vectores de soporte), fue el que ofreció la mayor precisión en 

la estimación de la cobertura vegetal. Por el contrario, nuestro estudio se observó que la 

combinación ExG – IsoData presentaron el mayor RMSE (46.65%), indicando menor 

capacidad del método para clasificar correctamente los píxeles de vegetación, esto se debe a 

que en etapas más avanzadas la presencia de sombras y superposición de hojas en el dosel, 

dificulta la segmentación precisa de la vegetación (Zhang et al., 2024). 
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5.1.  Conclusiones 

 

 Los resultados obtenidos indican que el índice NGRDI presentó el menor error en la 

extracción de la vegetación cuando fue combinado con el método de umbralización Otsu, 

registrando el valor más bajo de RMSE (14.01%), demostrando que estos índices poseen una 

adecuada capacidad para resaltar la señal espectral de la vegetación en imágenes RGB, 

permitiendo una mejor diferenciación entre píxeles de vegetación y suelo. 

 

 El método de umbralización Otsu presentó el mejor desempeño en la clasificación de 

la vegetación, ya que generó las estimaciones más precisas de la fracción de cobertura 

vegetal al ser combinado con los índices evaluados, especialmente con NGRDI. Por el 

contrario, los métodos IsoData, Fuzzy y Conservación de Momentos presentaron mayores 

desviaciones en la clasificación de la vegetación, lo que indica una menor precisión en la 

identificación de los píxeles correspondientes al dosel vegetal. 

 

 

 

 

  



 

50 
 

5.2.  Recomendaciones 

 

 Utilizar la combinación NGRDI – Otsu para la estimación de la fracción de cobertura 

vegetal en cultivos de maíz a partir de imágenes RGB adquiridas mediante drones, debido a 

que presentó el menor error y una mayor precisión en la extracción de la vegetación en 

comparación con las demás combinaciones evaluadas. 

 

 Se sugiere emplear métodos de umbralización automáticos como Otsu, debido a que 

demostraron un mejor desempeño en la separación entre vegetación y suelo en comparación 

con otros métodos evaluados. 

 

 Evaluar otros índices de vegetación o sensores multiespectrales, así como incorporar 

métodos más avanzados de análisis de imágenes, con el objetivo de mejorar la precisión en 

la estimación de la cobertura vegetal. 
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7.1. Anexos 

 

 

 

Anexo 1. Recorte de ortomosaicos del sitio de estudio para cada vuelo con la herramienta 

de Global Mapper. 

Anexo 2. Digitalización manual de la Fracción observada para cada uno de los vuelos 

con el programa de QGIS. 
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Anexo 3. Conteo de polígonos asociados como vegetación para una parcela de 9 m2. 

Anexo 4. Conteo de pixeles de la imagen binaria para el índice TGI y el método Otsu. 
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área 

parcela 

(m2) 

área de 

planta 

(m2) 

DDS FCO 

Fracción de cobertura estimada (FCE) 

IsoData Otsu Fuzzy Momentos 

ExG NGRDI TGI ExG NGRDI TGI ExG NGRDI TGI ExG NGRDI TGI 

1 0.27 18 27.70 0.71 6.39 10.10 51.95 5.54 57.86 50.69 51.07 50.10 51.01 51.61 57.18 

1 0.39 18 39.50 2.96 14.69 13.66 48.94 13.00 62.93 48.80 50.28 49.06 55.71 51.29 61.08 

1 0.02 18 2.40 0.00 0.17 0.43 52.41 0.37 48.93 51.49 51.61 51.00 47.87 52.05 49.44 

9 2.84 18 31.66 0.90 7.24 10.95 51.18 5.90 58.72 50.04 50.68 49.73 51.74 51.51 56.23 

9 2.91 18 32.38 2.52 10.66 10.98 49.71 9.15 59.20 47.97 49.15 48.42 54.22 50.61 58.01 

9 2.22 18 24.73 0.74 6.43 8.81 51.46 5.43 56.71 47.78 49.98 47.30 50.96 51.43 55.94 

36 10.00 18 27.80 1.09 6.68 9.32 51.95 5.35 57.11 49.23 50.17 48.87 51.44 51.48 48.87 

36 12.22 18 33.96 2.69 11.34 11.52 49.43 9.85 59.50 47.36 48.81 47.50 54.32 50.63 47.50 

36 9.08 18 25.25 0.80 6.48 9.29 51.29 5.43 57.16 48.48 49.90 48.10 51.10 51.44 48.10 

1 0.51 25 51.60 14.30 21.56 26.25 61.47 68.56 73.46 49.86 49.88 50.52 51.58 51.60 75.70 

1 0.68 25 68.30 27.09 36.06 30.02 73.51 84.69 77.49 49.09 50.17 50.44 51.66 51.66 79.22 

1 0.18 25 18.80 2.76 3.27 9.75 51.63 51.06 56.47 51.15 51.10 51.26 52.05 52.02 58.18 

9 5.22 25 58.00 17.90 24.16 27.18 64.38 71.61 74.74 48.88 49.21 49.92 51.54 51.54 76.60 

9 5.01 25 55.74 15.56 26.25 23.29 61.58 73.67 70.73 48.29 48.95 49.12 50.97 51.06 72.05 

9 4.49 25 49.94 10.41 20.47 21.15 58.16 67.79 68.58 44.53 45.76 46.99 50.67 50.66 69.93 

36 18.26 25 50.73 14.12 20.42 22.70 60.87 68.00 70.28 47.81 48.18 49.15 51.05 51.09 71.79 

36 21.21 25 58.94 18.14 27.88 23.67 64.82 75.51 71.29 47.57 48.86 49.06 51.01 51.12 72.79 

36 17.43 25 48.43 11.43 19.54 21.47 58.49 67.04 69.17 46.45 47.18 48.02 51.22 51.26 70.55 

1 0.81 32 81.30 17.94 34.58 31.68 78.65 82.22 79.13 49.15 49.15 48.03 97.12 98.16 24.94 

1 0.83 32 83.30 36.57 41.45 29.84 81.55 89.17 76.98 50.52 49.28 48.72 96.54 98.19 23.90 

1 0.44 32 44.30 14.21 15.58 16.81 56.09 63.42 63.92 51.97 51.97 48.00 98.44 99.72 11.13 

9 7.50 32 83.42 24.62 34.92 29.81 78.67 82.74 63.92 48.49 46.70 46.49 95.05 97.18 23.72 

9 6.50 32 72.22 33.82 32.25 27.25 74.37 80.06 74.75 51.12 48.47 47.27 96.11 98.22 21.14 

9 6.41 32 71.30 20.82 32.17 24.96 72.05 79.97 72.47 50.13 43.93 43.37 91.64 95.39 18.50 

36 28.69 32 79.71 16.54 32.34 27.35 75.54 80.26 74.96 48.79 46.12 45.74 94.65 96.94 21.29 
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área 

parcela 

(m2) 

área de 

planta 

(m2) 

DDS FCO 

Fracción de cobertura estimada (FCE) 

IsoData Otsu Fuzzy Momentos 

ExG NGRDI TGI ExG NGRDI TGI ExG NGRDI TGI ExG NGRDI TGI 

36 28.41 32 78.93 29.70 34.54 28.46 75.66 82.45 76.03 50.70 48.04 46.74 95.46 98.08 22.21 

36 25.07 32 69.66 18.79 29.37 24.38 70.61 77.29 71.95 50.31 44.94 43.78 93.03 96.35 18.14 

1 0.76 39 76.80 30.38 39.90 37.34 73.90 87.30 14.87 50.51 50.89 48.89 30.55 99.94 26.45 

1 0.82 39 82.30 30.49 42.32 30.17 75.20 89.21 22.34 48.03 46.68 45.22 29.89 99.36 18.45 

1 0.72 39 72.90 10.40 21.33 29.36 54.98 67.37 23.27 52.16 51.52 51.35 9.47 0.00 15.86 

9 7.46 39 82.91 29.58 39.41 34.57 73.42 86.85 17.60 50.20 48.39 46.09 29.88 99.90 25.63 

9 6.41 39 71.29 25.02 33.89 27.73 69.28 81.08 24.44 49.94 46.26 43.37 24.91 99.66 17.67 

9 6.58 39 73.13 22.01 33.80 29.06 66.02 80.78 23.10 50.46 46.87 45.54 21.57 99.79 17.62 

36 28.99 39 80.55 28.22 38.09 34.05 72.04 85.58 18.03 50.30 48.90 46.67 28.33 99.85 24.78 

36 27.61 39 76.71 24.73 34.99 28.27 69.02 82.27 17.73 50.11 45.02 42.48 24.62 99.52 17.82 

36 26.96 39 74.89 21.20 31.78 30.03 65.55 78.82 22.02 51.01 48.26 46.20 20.94 99.89 19.03 

1 0.88 46 88.50 30.38 37.86 35.15 76.57 85.30 17.31 48.29 48.23 48.41 99.57 41.03 35.67 

1 0.91 46 91.30 30.00 38.54 32.80 76.12 85.78 19.49 45.50 45.90 46.06 99.33 42.08 33.47 

1 0.74 46 74.40 9.59 15.47 26.07 56.22 62.60 26.17 50.25 50.56 49.12 99.98 28.97 27.25 

9 7.76 46 86.22 31.00 38.72 33.63 77.25 86.62 18.50 46.31 47.66 46.56 99.54 42.21 33.94 

9 7.20 46 80.08 23.23 29.29 28.52 69.70 77.14 23.65 44.18 45.86 42.74 99.46 35.56 29.15 

9 6.89 46 76.56 22.24 30.83 28.75 68.57 78.61 23.41 43.34 44.49 43.53 99.05 36.36 29.21 

36 30.84 46 85.68 29.32 37.49 33.47 75.72 85.42 18.63 46.91 47.61 46.81 99.57 41.45 33.94 

36 30.17 46 83.81 25.07 32.38 30.34 71.49 80.33 21.77 43.81 45.04 43.37 99.13 38.09 50.00 

36 28.46 46 79.06 22.10 29.68 28.73 68.59 77.61 23.29 45.55 46.23 45.54 99.52 36.38 29.18 

 

Anexo 5. Valores de la fracción de cobertura estimada FCE mediante combinaciones de índices y métodos de umbralización por parcelas en función 

de los días despues de la siembra. 


