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Resumen 

El índice de área foliar es uno de los parámetros 

biofísicos del cultivo de mayor importancia 

agronómica. Se presenta la estimación de dicho 

parámetro en una parcela de maíz a partir de 

técnicas de scaling up e inversión de modelos de 

transferencia radiativa aplicadas a imágenes 

Quickbird y utilizando diferentes índices de 

vegetación. Los resultados obtenidos son 

consistentes en la estimación del LAI, siendo el 

scaling up del RDVI el que mejores resultados 

ofrece. 

1. Introducción 

El índice de área foliar (LAI) del cultivo en 

desarrollo es un indicador de la capacidad 

fotosintética, estando estrechamente relacionado 

con la producción final. Por ello, la variabilidad 

espacio-temporal del LAI en una parcela de cultivo 

es una fuente de información de inestimable valor 

para fijar criterios de manejo y aplicación de 

insumos y, por tanto, para hacer agricultura de 

precisión. 

Los modelos de transferencia radiativa simulan 

la reflectancia de una cubierta vegetal a partir de 

sus parametros biofísicos. La utilización de este 

tipo de modelos en la estimación de dichos 

parámetros (entre ellos, el LAI) puede llevarse a 

cabo a partir de diferentes técnicas, entre ellas la 

inversión numérica y el scaling up [1], [2]. 

En el presente trabajo se valoran los resultados 

proporcionados por ambas técnicas en la estimación 

del LAI a partir de imágenes Quickbird en una 

parcela comercial con maíz.  

2. Área de estudio 

Los trabajos presentados se llevaron a cabo en 

una parcela comercial de aproximadamente 60 ha 

ubicada en el municipio de Esplús (Huesca) y 

regada mediante un pívot. Dicha parcela produce 

dos cosechas al año: una de cebada seguida de otra 

de maíz de ciclo corto. El trabajo se realizó durante 

los meses de julio y agosto, cuando el maíz se 

encuentra en desarrollo. 

3. Material y métodos 

3.1. Pretratamiento de las imágenes de satélite 

Se adquirieron 3 imágenes Quickbird del 15 de 

julio, 10 de agosto y 25 de agosto de 2004. Las tres 

imágenes se corregistraron con ortoimágenes de 1 

metro de resolución espacial correspondientes al 

área de estudio. La transformación a valores de 

reflectancia y la corrección de efectos atmosféricos 

se llevó a cabo con la aplicación ACORN5 (Imspec, 

EEUU). 

3.2. Medidas en campo 

Teniendo en cuenta que las imágenes 

Quickbird se programan antes de comenzar la 

campaña de campo y que la fecha exacta de 

adquisición por parte del sensor se conoce a 

posteriori, se diseñó un calendario de medidas en 

campo acorde a la ventana temporal de la 

programación solicitada.  

La demora más alta entre medidas en campo y 

adquisición de imagen de satélite fue de 2 días, por 

lo que no era esperable una variación del LAI 

significativa entre ambas fechas.  

Se realizaron tres visitas al campo en las que se 

tomaron, utilizando el equipo SunScan (Delta-T, 

R.U.), medidas de LAI en 20 puntos. Con el objeto 

de registrar la variabilidad en el LAI en cada una de 

las fechas, los puntos de muestreo se seleccionaron 

previamente con un muestreo aleatorio 

estratificado. Dicha estratificación se llevó a cabo a 

partir del vigor vegetativo observado en la parcela 

mediante imágenes Landsat TM de años anteriores. 

El equipo SunScan calcula el LAI a partir de la 

radiación fotosintéticamente activa (PAR) 

interceptada por la cubierta vegetal. Este tipo de 

técnicas para calcular LAI de maíz in situ ofrece, 

como se muestra en [3], resultados consistentes. 
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3.3. Estimación del LAI mediante modelos de 
transferencia radiativa 

Los modelos de transferencia radiativa son 

modelos de tipo físico que simulan la reflectancia 

de la cubierta vegetal a partir de sus propiedades 

biofísicas.  

En el presente trabajo se utilizó el Markov 

Chain Canopy Reflectance Model (MCRM) [4]. 

Los parámetros de entrada  de este modelo son: 

LAI, inclinación foliar media (thm) y excentricidad 

(eln), distribución foliar (clz), ángulos cenitales y 

acimutales de observación e iluminación (θs, θv y 
φsv), reflectancia del suelo (rsoil), parámetro Hot 
Spot (sl) y reflectancia y transmitancia foliar. Estos 

dos últimos  se obtuvieron utilizando el modelo 

PROSPECT [5], que requiere como parámetros de 

entrada el contenido en clorofila foliar (Cab), 

contenido en materia seca (Cm), contenido de 

humedad (Cw), y parámetro de estructura foliar 

interna (N) 

Para realizar el paso inverso, es decir, calcular 

uno de los parámetros a partir de los datos de 

reflectancia proporcionados por las imágenes de 

satélite se utilizaron dos técnicas diferentes: la 

inversión numérica y el scaling up. 

3.3.1. Inversión numérica 

La inversión consiste en obtener el grupo de 

parámetros Θ que minimizan la siguiente función 

de mérito: 

 

(1) 

 

donde ρmeas es la reflectancia observada, λ es la 

longitud de onda y ρmod es la reflectancia simulada 

a partir del grupo de parámetros Θ.  

Los parámetros fijos y variables utilizados en el 

presente trabajo para realizar las inversiones se 

muestran en la Tabla 1. Se plantearon dos 

escenarios diferentes: uno en el que el LAI y el 

contenido en clorofila foliar se dejaron como 

parámetros libres en la inversión (Escenario 1); y 

otro en el que únicamente se dejó como parámetro 

libre el LAI (Escenario 2). 

Asimismo, se  hicieron diferentes pruebas 

variando la función de mérito. De esta forma, se 

realizó la inversión con los valores de reflectancia 

extraídos de la imagen de satélite e introduciendo 

como función de mérito los IV descritos en la Tabla 

2. En [3] se indican los buenos resultados obtenidos 

al introducir IV en la función de mérito en la 

inversión de modelos de transferencia radiativa. 

3.3.2. Scaling up 

El scaling up consiste en generar relaciones 

entre IV y LAI a partir de la simulación de la 

reflectancia de la cubierta mediante un modelo de 

transferencia radiativa. Con el IV calculado a partir 

de dicha reflectancia simulada, se estableció la 

relación IV-LAI y se aplicó a los datos de la imagen 

de satélite para obtener el LAI de cada píxel. 

 Tabla 1: Parámetros de entrada utilizados 
para la inversión del modelo MCRM 

Parámetro Escenario 1 Escenario 2 
LAI variable(0-6.5) variable(0-6.5) 

Cab variable(20-80) 50 

Cw 0.02 0.02 

Cm 0.008 0.008 

N 1.4 1.4 

thm 45 45 

eln 0.95 0.95 

sl 0.3 0.3 

clz 0.5 0.5 

θs,θv,φsv imagen imagen 

rsoil medido in situ medido in situ 

 

La simulación de la reflectividad en este 

proceso de scaling up se realizó a partir de los 

parámetros utilizados en el primero de los 

escenarios planteados en la inversión numérica 

(Tabla 1). Con dicha reflectancia se establecieron 

las relaciones IV-LAI para los diferentes índices de 

vegetación seleccionados (Tabla 2). 

3.4. Índices de vegetación 

En la Tabla 2 se muestran los IV utilizados en 

el presente estudio. 

Tabla 2: Índices de vegetación  utilizados en la 
estimación de LAI 

Índice Expresión 

NDVI ( ) ( )RIRCRIRC ρρρρ +− /  

RDVI ( ) ( )
RIRCRIRC

ρρρρ +− /  

OSAVI ( ) ( )160161 ./. ++−
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El IV tiene como objetivo proporcionar un 

valor sintético de la firma espectral de una cubierta 

vegetal con una alta sensibilidad a un parámetro de 

cultivo determinado. 

Por ello, parece razonable considerar que para 

establecer relaciones entre LAI y reflectancia de una 

cubierta vegetal, un IV sensible al LAI puede ser de 

gran utilidad. 

En primer lugar se seleccionó el NDVI al estar 

sobradamente demostrada su sensibilidad al área 

foliar. Se consideró también el RDVI [6] por ser 

una variación del NDVI que intenta establecer una 

relación lineal con el LAI y evitar así la saturación 

del NDVI a partir de un determinado valor de LAI. 

Con el objetivo de minimizar la influencia de la 

reflectancia del suelo, se incluyeron también los 

índices OSAVI [7] y MSAVI [8]. Por último, se 

decidió considerar también el MTVI2 [2], que 

incorpora la reflectancia en la longitud de onda del 

verde, pretendiendo conseguir una alta sensibilidad 

al LAI y una mínima sensibilidad al contenido en 

clorofila. 

3.5. Validación de las estimaciones 

Las estimaciones de LAI se validaron 

utilizando las medidas de LAI georreferenciadas 

realizadas en campo. De estas 60 medidas, una fue 

desechada por existir en el punto de muestreo 

presencia masiva de malas hierbas. Finalmente, 

fueron 59 las medidas utilizadas para la validación 

de las técnicas ensayadas. 

A partir del LAI medido y LAI estimado se 

calculó el error cuadrático medio (RMSE) y la recta 

de regresión entre LAI medido (variable 

independiente) y LAI estimado (variable 

dependiente). De esta recta se obtuvo la pendiente y 

la ordenada en el origen. Idealmente, una buena 

estimación es la que, además de proporcionar un 

bajo RMSE no presenta tendencias a la 

sobreestimación ni a la subestimación (pendiente 

próxima a 1 y ordenada en el origen próxima a 0). 

4. Resultados y discusión 

En general, se puede considerar que tanto la 

inversión como el scaling up ofrecen resultados 

consistentes en la estimación del LAI. Observando 

el RMSE entre el LAI medido y LAI estimado 

(Tabla 3), se aprecia que los mejores resultados se 

obtienen utilizando el proceso de scaling up con el 

índice RDVI. Los resultados con MSAVI y MTVI2 

también son razonables. 

El proceso de inversión proporciona 

estimaciones diferentes en función de los 

parámetros utilizados (Escenarios 1 y 2). 

Tabla 3: Parámetros de las regresiones entre 

LAI real y estimado y error cuadrático 

medio de la estimación. 

 

En todos los casos, los resultados al invertir 

fijando el contenido en clorofila son mejores que 

dejándolo como parámetro variable, excepto cuando 

se utiliza el MTVI2 como función de mérito, 

consecuencia probablemente de la escasa 

sensibilidad de este índice al contenido en clorofila. 

Tanto en scaling up como en inversión, el IV 

que peores resultados proporciona es el NDVI. 

Además de su sensibilidad a la reflectancia del 

suelo, se satura con valores no demasiados altos de 

LAI (Fig. 1). Sin embargo, el RDVI, de formulación 

muy similar a la del NDVI, pero con pretensiones  

de establecer una relación lineal con el LAI, es el 

que mejores resultados ofrece. Según esto, parece 

que la saturación del NDVI es la causa de los malos 

resultados obtenidos con este índice. 

Figura 1: Regresión entre LAI real y LAI 

estimado mediante el scaling up del RDVI (  ) y 

NDVI (   ). 

 IV Pendiente Origen RMSE 

Reflect. 0.74 0.22 0.68 

NDVI 1.12 0.42 1.21 

OSAVI 1.02 0.21 0.76 
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MTVI2 0.87 0.27 0.52 

NDVI 1.23 0.27 1.12 
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MSAVI 1.00 0.07 0.54 
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Pese a los buenos resultados que se obtienen 

tanto en scaling up como en inversión, las 

relaciones entre LAI estimado y LAI medido se 

acercan más a una recta 1:1 cuando se utiliza el 

scaling up. Parece que en el caso de la inversión se 

tiende ligeramente a subestimar el LAI cuando es 

alto. 

La inversión numérica con los valores de 

reflectancia en la función de mérito no ha 

proporcionado resultados razonables, con una clara 

tendencia a subestimar el LAI cuando es alto.  

Por último, mencionar que la inversión es un 

proceso que consume gran cantidad de tiempo de 

computación. La inversión se aplica píxel a píxel, 

por lo que una imagen de grandes dimensiones con 

un escenario de inversión en el que se planteen 

varios parámetros variables requerirá para generar 

un mapa de LAI varios días. El scaling up es un 

proceso mucho más rápido, puesto que píxel a píxel 

se aplica únicamente una función de transformación 

calculada a partir de datos simulados. Se puede 

considerar  por tanto una técnica más adecuada para 

generar mapas temáticos de variables biofísicas. Un 

ejemplo de aplicación de esta técnica se muestra en 

la Fig. 2. 

 Figura 2: Mapas de LAI obtenidos a partir del 

scaling up con RDVI 

5. Conclusiones 

La estimación del LAI en maíz aplicando 

modelos de transferencia radiativa sobre imágenes 

multiespectrales de muy alta resolución proporciona 

resultados consistentes. De las técnicas ensayadas 

en el presente estudio, el scaling up del RDVI es el 

que ofrece los mejores resultados (RMSE=0.50). 

Además, desde el punto de vista operacional, esta 

técnica es especialmente adecuada para la 

generación de cartografía temática de variables 

biofísicas del cultivo. 
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