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SUMMARY

Background: Agriculture, as a fundamental sector of the global economy, plays a key role in the socioeconomic fabric
of countries. Obtaining accurate information on crop area and production is essential for promoting more efficient
agricultural practices. Remote sensing has transformed modern agriculture by providing precise, real-time data on crop
conditions. Bibliometric studies use quantitative methods to analyze the production and distribution of scientific
information contained in various documents, aiding the understanding of knowledge trends in a specific area. These
studies help to identify the evolution of remote sensing applied to agriculture. Objective: To analyze research on yield
estimation/prediction in agricultural crops through satellite remote sensing in agricultural sciences. Methodology:
Documents were retrieved from the Scopus® database using the equation “yield estimation AND crop AND satellite
image OR mapping.” An exploratory analysis was conducted using Microsoft Excel®, and a bibliometric analysis was
performed using VOSviewer® software. Results: A total of 818 documents from 1975 to 2023 were analyzed, grouped
into six clusters, with prominent terms including deep learning, Sentinel 1 and 2, leaf area index, satellite, and digital
mapping. The leading countries in scientific production are China and the USA. The main contributing fields of
knowledge are Earth and Planetary Sciences (24%), Agricultural and Biological Sciences (18%), and Computer
Science (17%). Implications: This study contributes to the synergistic exploration of agriculture, advanced data
analysis techniques, and remote sensing to improve yield estimation by integrating satellite imagery and geographic
data to enhance calibration and spatiotemporal accuracy. Conclusions: Four key components were identified in yield
estimation through satellite imagery: 1) Artificial intelligence tools, 2) Use of NIR and SWIR bands, 3) Use and
generation of NDVI, LAI, and biomass indices, and 4) Statistics applied to data science, correlation coefficients, and
time series analysis.

Key word: crop; yield estimation; satellite image; mapping.

RESUMEN
Antecedentes: La agricultura, como sector fundamental de la economia global, desempeiia un papel clave en el tejido
socioeconomico de los paises. Es esencial obtener informacion precisa sobre el area de cultivo y la produccion, para
impulsar practicas agricolas mas eficientes. La teledeteccion remota ha transformado la agricultura moderna al
proporcionar datos precisos y en tiempo real sobre el estado de los cultivos. Los estudios bibliométricos emplean
métodos cuantitativos para analizar la produccion y distribucion de la informacion cientifica contenida en diversos
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documentos, lo que ayuda a la comprension en las tendencias del conocimiento en un area especifica. Estos estudios
permiten identificar la evolucién de la teledeteccion remota aplicada a la agricultura. Objetivo: Analizar las
investigaciones sobre la estimacion/prediccion de rendimientos en cultivos agricolas mediante la teledeteccion satelital
en las ciencias agricolas. Metodologia: Se recuperaron documentos de la base de datos Scopus® mediante la ecuacion
de yield estimation AND crop AND satellite image OR mapping, se realizé un andlisis exploratorio mediante la
paqueteria de Microsoft Excel® y el analisis bibliométrico utilizando el software VOSviewer®. Resultados: Se
analizaron 818 documentos de 1975 hasta 2023, agrupados en 6 cluster dentro de los cuales sobresalen los términos:
deep learning, Sentinel 1 y 2, indice de area foliar, satélite y mapeo digital. Los paises lideres en la produccion cientifica
son Chinay EE. UU. Las areas del conocimiento que mas aporta son: Earth and Planetary Sciences (24%), Agricultural
and Biological Sciences (18%) y Computer Science (17%). Implicaciones: Este estudio aporta la exploracion
sinérgica del campo de la agricultura y las técnicas avanzadas de analisis de datos y la teledeteccion para mejorar la
estimacion de rendimientos, mediante la integracion de imagenes satelitales y datos geograficos para mejorar la
calibracién y ubicacion espacio temporal. Conclusiones: se identificaron cuatro componentes clave en la estimacion
de rendimiento de cultivos a través de imagenes satelitales 1) Herramientas de inteligencia artificial, 2) Uso de bandas
NIR y SWIR, 3) Uso y generacion de indices NDVI, LAl y biomasa, y 4) Estadistica aplicada a la ciencia de datos,

correlacion de coeficientes y series de tiempo.

Palabras clave: cultivo; estimacion de rendimiento; imagen satelital; mapeo.

INTRODUCCION

El metaanalisis, es una técnica estadistica ampliamente
conocida, ha trascendido del uso en la literatura
biomédica para abarcar diversas dareas del
conocimiento como la agricultura y la tecnologia
(Donthu ef al., 2021). Los métodos y tecnologias de
investigacion han generado avances significativos en
las diferentes areas del conocimiento, ya que algunas
revistas agricolas ofrecen abundantes datos que al
analizarse a través de técnicas estadisticas e integrar
datos de multiples estudios independientes brindan una
mejor vision con relacion con las tendencias de
investigacion (Verma and Gustafsson, 2020). El
metaanalisis ofrece una perspectiva amplia para
estimar el impacto que tienen las intervenciones
especificas en resultados de interés. Su adopcion en las
ciencias agricolas brinda una mejor compresion de los
fenémenos estudiados y el efecto en la gestion, manejo
y toma de decisiones en el sector agricola (Gomarasca
et al.,2019).

La agricultura enfrenta desafios continuos, como el
aumento de la demanda mundial de alimentos y la
escasez de agua. En respuesta, se ha avanzado en el
desarrollado nuevos métodos para estimar los
rendimientos de los cultivos agricolas a nivel regional
(Zhang et al., 2023). Entre estos métodos, destacan el
uso de indices de vegetacion normalizada (NDVI) y de
clorofila obtenidos través de imagenes satelitales
obtenidos de la NOAA (Celik et al., 2023). Estas
imagenes permiten monitorear el crecimiento y
desarrollo de las plantas, lo que facilita la estimacion
de los rendimientos agricolas. Un caso particular es la
cafia de azucar, donde se ha observado un creciente
interés en la integracion de las redes neuronales
mediante el aprendizaje profundo especialmente en el
analisis de imagenes satelitales (Courault et al., 2021).

El analisis de imagenes satelitales y el uso de indices
se emplean en la agricultura para la estimacion de
rendimientos en diversos cultivos. Por ejemplo: en el
cultivo de algodon, la teledeteccion remota utiliza
imagenes satelitales para monitorear y gestionar el
riego, estimando variables de coeficiente de cultivo
(Kc), indice de area foliar (LAI) y la altura del cultivo
(Kaplan ef al., 2023). En el cultivo de cafia de azucar,
la teledeteccion remota se basa en la combinacion de
datos de sensores Opticos radar SAR Sentinel-1 y
microondas de alta resolucion espacial junto con el
indice de vegetacion verde-rojo (GRVI) derivado del
Sentinel 2. Estos datos se integran con el algoritmo
XGBoost para estimar el rendimiento del cultivo (Zhu
et al., 2023). En el cultivo de arroz, se emplearon los
satélites Sentinel 2, Landsat 8 y MODIS para mejorar
la presion del mapeo del cultivo, Sentinel 2 destaco por
su capacidad para distinguir arrozales individuales,
ofreciendo informacion detallada y precisa para la
planificacion agricola (Waleed ef al., 2022). En el
cultivo de trigo se ha empleado la teledeteccion con
datos satelitales del Sentinel 2, para mejorar la
estimacion del rendimiento del trigo, utilizando
imagenes multitemporales y machine learning
optimizando la agricultura de precision (Ren et al.,
2022). En el cultivo de zanahorias se evaluaron la
eficiencia de sensores hiperespectrales proximales y
los satélites multiespectrales Sentinel 1 y WorldView 3
para predecir el rendimiento en el cultivo (Suarez et
al., 2020). Con base en los antecedentes se plantearon
las preguntas de investigacion ;Como ha evolucionado
la teledeteccion aplicada a la agricultura? y ¢cuales son
las principales tendencias y oportunidades? El objetivo
de la presente investigacion es analizar las
investigaciones sobre la estimacion/prediccion de
rendimientos en cultivos agricolas mediante la
teledeteccion satelital en las ciencias agricolas.
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MATERIALES Y METODOS
Metodologia de la investigaciéon

El andlisis bibliométrico es una metodologia eficaz
para analizar la evolucion de la literatura cientifica en
campo especifico. En este estudio la estimacion de
rendimientos en cultivos agricolas a través de
imagenes satelitales se evalu6 mediante analisis
bibliométrico de acuerdo con los procedimientos
descritos en la Figura 1. Los analisis bibliométricos
permiten identificar posibles tendencias teoricas, areas
de investigacion y aplicacion (Muhuri, Shukla and
Abraham, 2019). El estudio bibliométrico se dividié en
tres fases: (1) la recoleccion de datos, (2) la utilizacion
de herramientas Microsoft Excel® para la limpieza,
preparacion de los datos y visualizacién grafica de
resultados y (3) el andlisis, interpretacion y
visualizacion de los resultados a través del software
VOSviewer® (Noyons, Moed and Luwel, 1999). En
los ultimos afios, ha habido un aumento en los estudios
que utilizan este método, por la accesibilidad,
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bibliométrico VOSviewer®. El cual es un software
libre basado en JAVA creado por Van Eck y Waltman
en el Centro de estudios de Ciencia y Tecnologia
(CWTS) de la Universidad Leiden de Paises Bajos en
el afio 2009 (Moral-Muioz et al., 2020) (van Eck and
Waltman, 2010).

Datos y estrategia de busqueda

Para el procesamiento de la informacion se realizo una
busqueda exhaustiva en la base datos Scopus®,
especializada en la indexacion de informacion
proveniente de revistas cientificas y tecnologicas,
abarcando diversas areas del conocimiento (Moral-
Mufioz et al., 2020). Para realizar el analisis
bibliométrico sobre el uso de imagenes satelitales en la
estimacion de rendimientos, se utilizaron términos de
busqueda restrictivos pero relevantes (Santana ef al.,
2021). Mediante la combinacion de palabras “yield
estimation” AND “crop” AND “satellite image” OR
“mapping”, cuyos términos se incluyeran en titulo,
resumen y palabras clave.
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Figura 1. Diagrama de flujo del proceso del metaanalisis (elaboracion propia).
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La investigacion abarco el periodo comprendido entre
los afios 1975 — 2024 proporcionada informacion
detallada sobre citas, autores, aflo de publicacion y
otros metadatos (van Eck and Waltman, 2014). Los
cuales se exportaron de Scopus® el 16 de junio de
2024, limitando la busqueda a los siguientes tipos de
documentos: congresos, articulos y capitulos de libros,
asi como a los idiomas inglés, espafiol y portugués,
para titulo, resumen y palabras clave (Donthu, Kumar
and Pattnaik, 2020). Lo que dio como resultado un total
de 919 documentos.

Se realiz6 mineria de datos, andlisis exploratorio y
visualizacion de datos, a través de Microsoft Excel,
eliminando documentos que contenian la palabra
review en titulo o resumen y documentos sin el digital
object identifier (DOI), se descartaron 100 articulos, 1
capitulo de libro, 7 documentos de congresos y 1
review. Finalmente se retuvieron un total de 818
articulos los cuales se importaron en formato valores
separados por comas (csv), y posteriormente se
analizaron las coocurrencias de palabras en las
publicaciones a través del software VOSviewer®.

Limpieza y preparacion de los datos

La limpieza de la base de datos consistio en
homogenizar los términos del plural al singular,
cambiar términos del inglés britanico al inglés
americano y homogenizar conceptos. Como por
ejemplo:  aboveground biomass por biomass,
classification (of information) 'y classification
accuracy por classification, convolutional neural
networks por cnn, crop growth model por crop growth,
cultivation por crop, geographic information systems
por gis, leaf area index (lai) y leaf area index por lai,
normalized difference vegetation index por ndvi, radar
imagin por radar image, remote sensing data y remote-
sensing por remote sensing, satellite imagery 'y
satellite images por satellite image, Sentinel-2,
Sentinel-1'y Sentinel por Sentinel 1y 2, sugar cane por
sugarcane, unmanned aerial vehicles (uav) por uav,
vegetation indices por vegetation index, maize y corn
por zea mays, moderate resolution imaging
spectroradiometer por modis, synthetic aperture radar
por sar.

Para el analisis bibliométrico se utilizé el software
VOSviewer® (version 1.6.19) de las palabras claves,
se discriminaron los términos: yield estimation, crop,
satellite image y mapping, ya que estas fueron las
palabras de la biisqueda inicial; asi como article por ser
palabra comun y los términos: crop mapping, yield
estimation, crop monitoring, crop yield estimation,
satellite remote sensing y yield mapping como
sinonimos de los términos iniciales.
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Se realiz6 un analisis de co-ocurrencia de palabras
clave y términos académicos en los titulos, resumen y
palabras clave de las publicaciones (Bastian, Heymann
and Jacomy, 2009). Se elabor6é un mapa de términos
para representar una red de palabras clave que se
repetian con regularidad con el fin de visualizar la
frecuencia de los temas y la relevancia de las citas
asociadas. Se tomo en cuenta solo los términos cuya
coincidencia fuera de al menos diez veces en el conteo
binario de los 5492 términos analizados, habiendo un
total de 216 los que cumplieron con el umbral
establecido, al obtener la puntuacion de relevancia mas
elevada calculada por VOSviewer®. Para el analisis de
desempeilo y representacion grafica de documentos
publicados por afios, revistas cientificas e instituciones
mas importantes en la produccion cientifica se utilizé
Microsoft Excel®, para la representacion grafica de
documentos por pais se utilizé el software Scimago
graphica® (version 1.0.36).

Evoluciéon tematica

Para un analisis mas preciso de la evolucion tematica
(Figura 1), esta se llevo a cabo con el software Scimat,
las contribuciones cientificas se dividieron en 4
periodos de tiempo: 1975 — 1999, 2000 — 2010, 2011 —
2020, 2021 — 2023; esta division fue motivada por el
aumento  significativo de las  contribuciones
relacionadas con los términos: yield estimation AND
crop AND satellite image OR mapping. Los periodos
mas largos antes del 2021 nos permiten reunir una
cantidad suficiente de publicaciones para un analisis
exhaustivo, mientras que el periodo corto después del
2021 nos ayuda a identificar las direcciones de las
investigaciones emergentes (Cobo et al., 2011).

RESULTADOS Y DISCUSION

Comportamiento y evolucion de las publicaciones
cientificas

La distribuciéon de las publicaciones cientificas
analizadas se observa en la Figura 2. En la cual se
tiene un registro de 810 documentos, desde 1975 hasta
el 2023 (se tomaron afios completos para dicho
analisis). En el conjunto de datos, se observa una
tendencia general al aumento de publicaciones a lo
largo de los aflos, desde 1975 hasta el 2003 se tuvo un
comportamiento uniforme con un promedio de dos
publicaciones por aflo y una cuspide de siete
publicaciones en el afio 2000. A partir del 2004 la
tendencia es creciente, destacando los afios 2021 con
81 documentos publicados y el 2022 con 90
publicaciones, se identifico una caida en el afio 2005
con tan solo cinco documentos publicados, dando
como resultado una media de 35 documentos
publicados durante el periodo de andlisis.
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Figura 2. Evolucion de las publicaciones por afio con relacion a los términos: yield estimation, crop, satellite image,
mapping de 1975 al 2023 (9-sep-2023, elaboracion propia).

La distribucion de la produccion cientifica en la
estimacion de rendimiento en cultivos agricolas,
utilizando imagenes satelitales y mapeo, refleja una
notable concentracion en tres areas principales Earth
and Planetary Science (22%), Agricultural and
Biological Science (19%) y Computer Science (16%).
Estas areas representan mas de la mitad de las
publicaciones destacadas por su relevancia y
contribucion al avance en este campo. La alta
representacion de las ciencias de la tierra sugiere un
enfoque significativo en la aplicacion de la
teledeteccion y el analisis espacial, son fundamentales
para la interpretacion de los datos satelitales en la
agricultura. Del mismo modo las ciencias agricolas y

22%

5%

8%

Figura 3. Areas de interés cientifico dentro de las publicaciones con relacion a los términos

satellite image y mapping.

9%

biologicas destacan por su papel crucial en la
validacion de estos datos y en la adaptacion de modelos
para predecir el rendimiento de los cultivos. Por su
parte la participacion de las ciencias de la computacion
subraya el creciente uso de algoritmo avanzados, como
los de aprendizaje automatico, en el procesamiento y
analisis de grandes volimenes de datos

Este panorama subraya la necesidad de wuna
colaboracion interdisciplinaria, pero avanza en la
estimacion de rendimientos agricolas y en la
optimizacion de recursos a través de la tecnologia, la
cual es esencial para enfrentar los desafios y en la
agricultura global (Figura 3).

SUBJECT AREA

. Earth and Planetary Sciences

@ Agricultural and Biological Sciences
Computer Science
Engineering

@ Sciences Multidisciplinar
Environmental Science

@ Physics and Astronomy
Social Sciences

@ Mathematics

16%
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: yield estimation, crop,
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Un total de 98 paises han contribuido con
investigaciones relacionadas a los términos:
estimacion de rendimiento, cultivos, imagenes
satelitales y mapeo (Figura 4). Este analisis abarco un
total de 97 paises y 1 registro no identificado por la
base de datos Scopus®. China liderea el listado con
N = 297 documentos (23 %), seguida por EE.UU.
N = 178 (14%), estos datos subrayan la significativa
contribucion de ambos paises a la investigacion
cientifica a nivel global en el tema de estudio. India se
posiciona en el tercer lugar con N = 105 documentos
(8%), y Francia con N = 40 (3%). La representacion
de otros paises constituye el 55%, reflejando una
distribucion geografica diversa en la investigacion
cientifica, y subraya la naturaleza global y colaborativa
en la produccion cientifica con relacion a la estimacion
de rendimientos en cultivos agricolas.

Autores més citados y sus aportaciones

En la Tabla 1 se presentan los diez articulos cientificos
mas citados en relacion con los temas: estimacion del
rendimiento, cultivos, imagenes satelitales y mapeo,
donde se muestra que las técnicas mas empleadas son:
el modelo de machine learning, el clasificador random
forest, las redes neuronales. Para capturar imagenes
satelitales, la teledeteccién emplea partes del espectro
electromagnético como son las bandas infrarrojas de

.~
1

-

] i‘)
3.2
"
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onda corta (SWIR) y el infrarrojo cercano (NIR).
También se observa la asociacion de indices, como el
indice de area foliar (LAI) y el indice de vegetacion de
diferencia normalizada (NDVI). Una parte
fundamental dentro de la investigacion de la
estimacidon de rendimientos en cultivos agricolas es la
estadistica, se encontro que las técnicas mas empleadas
el analisis de regresion, regresion de minimos
cuadrados parciales, andlisis Monteith y los modelos
como Stanford de la cargie y el algoritmo de balance
de energia superficial para la tierra (SEBAL)
(Bastiaanssen and Ali, 2003). Los cultivos dominantes
de estudio fueron el maiz, el arroz, la soya y el trigo.
Los paises que mas han estudiado la estimacion de
rendimiento en los cultivos agricolas a través de las
herramientas de teledeteccion son China, Europa
Central, Alemania, EE. UU., Africa y Pakistan. Los
satélites mas utilizados son: Sentinel-2, Landsat,
SPOT5, QuickBird y Nacional Oceanic and
Atmospheric Administration (NOAA), que junto con
las herramientas digitales como las: imagenes
satelitales y multiespectrales, Unidades Aéreas no
Tripuladas (UAV), sensor Radiometro avanzado de
muy alta resolucion (AVHRR) han servido para la
observacion meteorolégica, la teledeteccion, los
Sistemas de Informacion Geogréafica (SIG),
Espectroradiémetro de Imagenes de Media Resolucion
(MODIS), Servicio Nacional de Estadistica Agricola
(NASS) y Radar de Apertura Sintético (SAR).

Figura 4. Distribucion geografica mundial de investigaciones cientificas relacionadas con yield estimation, crop,

satellite image y mapping (Elaboracion propia).
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Por otro lado, se identificaron tres bloques de
actividades relacionadas (1) tipos de cultivo, la
fenologia y el crecimiento de los cultivos, (2) el
monitoreo de diferentes dosis de fertilizante y (3)
modelo de estimacion de rendimiento. La
identificacion del tipo de cultivo utiliza los datos de
Sentinel-2 con algoritmo Random Forest, el método de
fusion de datos obtenidos del satélite Landsat con el
instrumento MODIS a través del cual se da un
seguimiento a la fenologia del cultivo. El segundo
bloque se caracteriza por analizar la aplicacion de
diferentes dosis de fertilizante, a través del monitored
de imagenes espectrales del cultivo utilizando un

Gutiérrez-Mora et al., 2025

espectrometro UHD 185 portatil y una unidad aérea no
tripulada (UAV). El tercer bloque se enfoca en el
monitoreo de fertilizante a través de la correccion entre
el NDVI, EVI y LAI para predecir el rendimiento de
los cultivos, asi como en la optimizacion en la gestion
de nitrégeno (N) (Chew, Wiratama and Goh, 2023).
Los modelos de estimacion de rendimiento son parte
fundamental en las predicciones futuras. Pantazi,
Moshou (Pantazi et al., 2016), utilizaron la NASS con
el método no lineal Quasi-Newton y una regresion
lineal por partes con las redes neuronales y el deep
learning para la prediccion del rendimiento.

Tabla 1. Listado de los articulos cientificos mas citados de 1975 a 2023 en relacion con los términos: yield
estimation, crop, satellite image y mapping (elaboracién propia)

Referencia Titulo Citas Cultivos Satélite/ Objetivo Técnica de Analisis
Herramienta
(Immitzer, First experience 636 Varios Sentinel-2 Mapear tipos  Clasificador Random
Vuolo and with Sentinel-2 cultivos de cultivosy  Forest, Bandas
Atzberger, data for crop and arboles. infrarrojas de onda
2016) tree species corta
classifications in
central Europe
(Zhou et al., Predicting grain 381 Arroz Iméagenes Monitorear Banda del infrarrojo
2017) yield in rice using satelitales y tasas de cercano, LA,
multi-temporal multiespectral,  aplicacién Correlacionar el NDVI
vegetation UAYV, satélites de nitrégeno con el LAI
indices from LANSAT, y densidades
UAV-based SPOTS5, de siembra.
multispectral and QUIKBIRD.
digital imagery
(Prasad etal., Crop yield 336  Maiz y Imagenes Modelos de NDVI, Analisis de
2006) estimation model soya satelitales estimacion regresion lineal,
for lowa using NOAA- de modelo de simulacion
remote  sensing AVHRR rendimiento  de crecimiento
and surface
parameters
(Pantazi et Wheat yield 327 Trigo Imagen satelital Estimacion Machine learning y
al., 2016) prediction using UK-DMC 2 de sensor VIS-NIR
machine learning rendimiento
and advanced
sensing
techniques
(Unganai and Drought 323 Maiz Sensor Monitorear Modelo de regresion
Kogan, 1998) monitoring and AVHRR, la sequia vy
corn yield satélite NOAA, rendimientos
estimation in NDVI,  VCI, demaiz
southern  Africa teledeteccion
from  AVHRR
data
(Bastiaanssen A new crop yield 322  Trigo, SIGY AVHRR Estimar el Modelo Monteith,
and Ali, forecasting model arroz y rendimiento  modelo Stanford de la
2003) based on satellite cafa de de Carnegie y SEBAL
measurements azucar crecimiento

applied across the
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Referencia Titulo Citas Cultivos Satélite/ Objetivo Técnica de Analisis
Herramienta
Indus Basin, bajo sistema
Pakistan de riego

(Shao et al., Rice monitoring 319  Arroz
2001) and  production

estimation using

multitemporal

RADARSAT
(Gao et al., Toward mapping 304 Datiles,
2017) crop progress at maiz y
field scales soya
through fusion of
Landsat and

MODIS imagery

(Xiao et al., Long-Time- 264

2016) Series Global
Land Surface
Satellite Leaf
Area Index
Product Derived
from MODIS and
AVHRR Surface
Reflectance

(Yue et al., Estimation of 244

2017) winter wheat
above-ground
biomass  using
unmanned aerial
vehicle-based
snapshot
hyperspectral
sensor and crop
height improved
models

Pasto y
cereales

invierno

Trigo de Sensores
hiperespectrales  dosis de cuadrados parciales
y UAV fertilizantes

RADARSAT y Monitoreary Datos multitemporales,

teledeteccién estimar  la retrodispersion y red
produccion neuronal
Landsat, Mapear la Series temporales,
MODIS, NASS fenologia analisis de banda roja,
Y SAR NIR y NDVI
SPOT Monitoreo y LA, correccion espacio
crecimiento  temporal y red
en neuronal
plantacién
de cereales

Diferentes Regresion de minimos

y riego

En Tabla 2 se presentan las revistas cientificas e
instituciones mas importantes en la publicacion de
investigaciones sobre el tema de estudio, con un total
de 103 revistas cientificas y 160 instituciones. Remote
Sensing es la revista con el mayor nimero de
publicaciones, seguida de International Journal Of
Remote Sensing, Computers And Electronics In
Agriculture y Proceedings Of SPIE the international
society for optical engineering. Mientras las
instituciones con mayores publicaciones son Chinese
Academy of Sciences, Ministry of Agriculture of the
People’s Republic of China y USDA Agricultural
Research Service.

Mapa bibliométrico mediante VOSviewer

Los resultados de las redes bibliométricas con relacion
a las co-ocurrencias con las palabras clave “yield

estimation”, “crop”, “satellite image” y “mapping”
analizados a través del software VOSviewer®, se
muestran el mapa de la Figura 5, el cual se baso en la
aparicion de cada término con al menos una co-
ocurrencia de diez veces. En el conteo binario de los
488 términos detectados, solo 185 alcanzaron el
umbral establecido, los cuales se organizaron en seis
clusteres identificados en diferentes colores.
Excluyendo las palabras clave y el término “article”
por ser un término comun.

El cluster rojo esta compuesto por los términos: deep
learning, food supply, regression analysis, weather
forecast y decisions tree, evidenciando asi la aplicacion
interdisciplinaria de diversas técnicas para el analisis
de datos y la toma de decisiones en la gestion agricola
y la cadena de suministro de alimentos. La
implementacidon de tecnologias emergentes, como el
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internet de las cosas (iot), la red neuronal
convolucional (CNN), la inteligencia artificial (IA) y
la teledeteccion ha revolucionado la agricultura de
precision (Semeraro ef al., 2019). Ejemplo de ello es la
estimacion de la fecha optima de cosecha en cultivo de
maiz (Shi et al., 2022), la identificacion de plagas

Gutiérrez-Mora et al., 2025

(saltamontes marrén) y enfermedades en cultivos de
arroz (Lakmal et al., 2019), la medicion de la salinidad
del suelo en distintos entornos (Wang et al., 2020),
ilustraciones que demuestran la diversidad de
aplicaciones practicas que surgen de la sinergia entre
la tecnologia y la agricultura moderna.

Tabla 2. Listado de las revistas cientificas e instituciones internacionales lideres en publicaciones relacionadas
a estimacion de rendimiento, cultivos, imigenes satelitales y mapeo de 1975 al 2023 (elaboracion propia)

Revista TP Instituciones TP

Remote Sensing 72 Chinese Academy of Sciences 59

International journal of remote sensing 40 Ministry of agriculture of the people’s 28
republic of China

Computers and electronics in agriculture 35 USDA agriculture research service 24

Proceedings od SPIE the international 35 Chinese academy of agricultural sciences 24

society for optical engineering

International geoscience and remote 23 Ministry of education of the people’s 19

sensing symposium [GARSS republic of China

International archive of the 22 China agricultural university 19

photogrammetry remote sensing and spatial

information sciences ISPRS archive

International journal of applied earth 20 Center for space studies of the biosphere 19

observation and geoinformation

Remote sensing of environment 20 State key laboratory of remote sensing 19
science

Precision agriculture 19 Aerospace information research institute 14

ISPRS journal of photogrammetry and 14 CNRS center national de la research 13

remote sensing

scientifique and CNES center national
d’etudes spatiales

TP: Total de publicaciones.
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9



Tropical and Subtropical Agroecosystems 28 (2025): Art. No. 037

El claster verde, compuesto por los términos: remote
sensing, Sentinel 1 y Sentinel 2, sugiere una clara
orientacion hacia el aprovechamiento de los datos de
teledeteccion agricola (Yli-Heikkila et al., 2022). La
integracion de estas herramientas refleja el
compromiso por el uso de tecnologias para el analisis
de una gran cantidad de datos provenientes de
observaciones satelitales para una gestion agricola
optima (Vallentin et al., 2022). Asi mismo, los
satélites, como los Sentinel 1 y 2, han desempefiado un
papel transformador en la percepcion y compresion de
la tierra (Sagan et al, 2019). Los mapas que
representan el rendimiento de los cultivos son
elaborados a partir de informacion recopilada por
satélites, y se han convertido en una herramienta
fundamental para analizar las tendencias y variaciones
en el desempefio agricola (Deines ef al., 2021). Esta
capacidad de observacion desde el espacio proporciona
una perspectiva global para la gestion agricola
eficiente y sostenible.

El clister café compuesto por los términos como: LA,
Unmanned Aerial Vehicle (UAV), agricultural
precision 'y spatial resolution, indicando una
inclinacion hacia la investigacion de la teledeteccion
como area principal de estudio. Por lo que es crucial
abordar obstaculos significativos para la asimilacion
de datos los cuales pueden afectar la precision de la
prediccion en los modelos de cultivo y los errores
sistematicos que pueden tener un impacto negativo en
la estimacion de rendimiento (Wang et al., 2022). La
aplicacion especifica de indices como el indice de area
foliar (LAI), indice de biomasa o el indice de
vegetacion normalizada (NDVI) es fundamental para
la estimacion de rendimientos proporcionado
informacién sobre salud y desarrollo de los cultivos
(Yang et al., 2019). Resaltar la importancia de
considerar detenidamente los desafios asociados con la
implementacion de estos indicadores. La diversidad de
enfoques para la estimacion del rendimiento agricola
se evidencia en diferentes cultivos; por ejemplo, en el
cultivo de algodén el rendimiento se estima mediante
la combinacion de los datos de precipitacion, el NDVI
y LAI (Celik et al., 2023), trigo y cebada se emplearon
indices espectrales, LAl y el indice de clorofila (Fage
Ibrahim, Rasul and Abdullah, 2023), y en cafia de
azucar se emple6 el indice de vegetacion tradicional y
el indice de clorofila (Zhu et al., 2023). Estos enfoques
especificos subrayan la necesidad de adoptar
metodologias con caracteristicas 'y  requisitos
especificos para cada cultivo.

El claster amarillo se compone por los términos como:
Satellite, SAR, biomass, Yield y estimation, lo que
indica una clara orientacién hacia el estudio de la
vegetacion y los cambios en la superficie terrestre a lo
largo del tiempo (Wang ef al., 2022). Las tendencias en
la investigacién muestran una estrecha relacion entre
las tecnologias avanzadas para la recopilacion de
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informacion y la generacion de indices agricolas. La
implementacion de indices agricolas ha presentado un
notable avance gracias a instrumentos avanzados,
como es el MODIS que facilita la creacion de imagenes
de resolucion moderada de base Optica (Kaur et al.,
2023). Esta herramienta ha demostrado ser
fundamental en la captura de datos para analizar
cambios en la vegetacion. Otro componente es el radar
de apertura sintética (SAR) que permite la recopilacion
de datos tanto de dia como de noche,
independientemente de la condicion climatica (Wang
et al., 2019). Este enfoque sin restricciones de tiempo
y clima se presenta como una herramienta valiosa para
un monitoreo continuo.

El cluster morado estd compuesto por términos como:
estimacion de rendimiento, método de estimacién y
datos satelitales. En este clUster se destaca la relevancia
del uso de imégenes satelitales y el mapeo digital, se
potencializa los avances en el campo del aprendizaje
profundo especialmente el uso de la red neuronal
convolucional (CNN) y el método de fusion de datos
(Shao et al., 2019). Este enfoque representa una
tendencia importante en la investigacion actual
aprovechando la capacidad distintiva de la CNN para
identificar y extraer patrones Yy caracteristicas
significativas de los datos, lo que resulta esencial en
diversas aplicaciones en el ambito de la teledeteccion
como en el andlisis de imagenes satelitales (Terliksiz
and Altylar, 2019). La fusion de datos mediante la
CNN se presenta como una estrategia eficaz para
mejorar la precesion y robustez de las estimaciones de
rendimiento en la productividad agricola.

Finalmente, el cluster azul se ajusta a los términos:
NDVI, MODIS vy series de tiempo. Esta agrupacion de
términos indica el interés de las investigaciones en el
uso de teledeteccion como herramienta para calcular y
predecir los rendimientos agricolas (Zhang et al.,
2020). Y en combinaciéon con MODIS se usa para
reconstruir imagenes a escala de campo (Zhou et al.,
2020), y se puede predecir el rendimiento de los
cultivos, sino también anticipar posibles variaciones y
tendencias que pueden influir en la produccién
agricola.

Andlisis evolutivo con SCIMAT

La Figura 6 es una representacion grafica de los temas
principales y su interaccion en el tiempo (Aiolfi and
Luceri, 2024). En particular, se pueden definir
diferentes regiones de evolucion y las conexiones entre
los nodos indicando que las investigaciones tienen
continuidad. Las lineas discontinuas indican que los
clusteres no comparten la unidad de andlisis principal
y el grosor de la linea indica el grado de relacion entre
los temas del cluster. “Crop” era la Uinica palabra clave
en la fase inicial, la ultima fase cubre ocho temas
significativos. La ausencia de la palabra clave inicial
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indica una evolucién del fenémeno a lo largo del
tiempo. Esta evolucion ha dado lugar a una
proliferacion de temas relacionados en los Ultimos
afios lo que refleja un mayor interés cientifico a lo
largo del tiempo.

Entre 1975 y 1999 la produccion cientifica se centra en
el uso y aplicacion de satélites para adquirir
informacion de la superficie terrestre mediante la
medicion de energia radiada (Bauer, 1975). Para 1996
la teledeteccion remota ya permitia identificar con un
80% de precision los tipos de cultivo, asi como detectar
estrés en las plantas, incluyendo déficit de nutrientes e
hidrico (Akiyama et al., 1996).

Entre los afios 2000 y 2010 como lo muestra la Figura
6 las investigaciones cientificas se centraron
significativamente en los temas algorithm y sensors,
durante este periodo se identificaron correlaciones
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significativas entre el rendimiento de grano y el NDVI
lo que condujo al desarrollo de ecuaciones basadas en
un modelo exponencial y modelos segmentados (Yang
and Anderson, 2000). Para evaluar el desarrollo de los
cultivos y prever rendimientos se comenzaron a
utilizar los modelos como el de Monteith, modelo de
la Carnegie Institution Stanford y el modelo SEBAL
(Surface Energy Balance Algorithm for Land) (Shao et
al., 2001). Estos estudios subrayan la necesidad de
combinar modelos basados en principios fisicos con
datos de alta calidad como los proporcionados por el
sensor ASTER (French et al., 2005). El sensor ASTER
compuesto por 3 subsistemas VNIR (visible e
infrarrojo cercano), SWIR (infrarrojo de onda corta) y
TIR (infrarrojo térmico) permitié analizar las
diferencias en la fenologia de los cultivos a nivel de
campo (Conrad et al., 2010). Este enfoque ha sido
fundamental para mejorar la precision del rendimiento
de los cultivos.

(QAGRICULTURAL-TECHNOLOGY (OLAND-COVER
(OSEASON

(OERRORS
(DEEP-NEURAL-NETWORKS
OFE REAL Ocu MPARATIVE-STUDY
(OWATER-RESOURCE 5

(O)DECISION-SUPPORT-SYSTEMS

@CROP- PLANT,

DFE RTILI ZER-AE’PL.I-_IL'AT]U N

X
Y

OI‘-.II:LI RAL-NETWORKS

8

Lo
hY
OFELs \
N
OSATELLITES Omwnsm

RADCIOMETERS

."-C.CD NVOLUTIONAL-NEURAL-NETWO

CfRU]TS

Figura 6. Mapa de evolucion de términos basado en el conteo de documentos.
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El periodo comprendido entre los afios 2011 y 2020
muestra una sélida relacién con temas como soybean,
cereal, satellites, pixel y fruits aunado a los temas
emergentes como agricultural-technology, deep-
neural-networks. durante este periodo se monitorearon
los cultivos de maiz y soja utilizando indices de
vegetacion derivado de imagenes NIR obtenidas por
camaras digitales, comparables con datos de SKYE y
MODIS (Sakamoto et al., 2012). Asi mismo la
implementacion de redes neuronales para estimar los
rendimientos del cultivo de trigo de invierno mediante
el NDVI, demostré una precision del 95.64% (Bose et
al., 2016). La teledeteccion remota también empezé
aplicarse en parcelas de agricultores a pequefia escala
de cultivos como: maiz (88% de precision) y algodén
(94% de precisién), utilizando clasificacion
supervisada basada en pixeles y datos de Sentinel 2
junto con indices LAI (Lambert et al., 2018).

Por ultimo, el periodo comprendido entre los afios
2021 y 2023 tiene una estrecha relacion con los temas
land-cover, decision-support-systems, uav, landsat,
mientras emergen técnicas avanzadas en deep learning
como; neural-networks y convolutional-neural-
network que mejoran el procesamiento de datos
visuales y permiten mejorar estructuras complejas y
grandes volimenes de para tareas de reconocimiento y
prediccion. La teledeteccion remota con alta
resolucion temporal y espacial ha facilitado el mapeo
casi en tiempo real la fenologia de cultivos y la
armonizacion de datos de Landsat y Sentinel 2 para
aplicacion a gran escala (Gao and Zhang, 2021). Las
redes neuronales convolucionales (CNN) combinadas
con algoritmos como YOLO, han revolucionado la
estimaciéon de rendimiento en cultivo como la uva
reemplazando el muestreo manual (Sozzi et al., 2022).
En el cultivo de girasol la combinacion de imagenes
del Sentinel 2 y entrenados por modelos de pixel a
nivel de campo en conjunto con una cosechadora
mecanica ha permitido anticipar el rendimiento con 3-
4 meses de antelacién, facilitando la toma de
decisiones (Amankulova, Farmonov and Mucsi, 2023).
Ademaés, la incorporacion del “internet of things™ (iot)
en la agricultura, a través del cual se conectan los
objetos o dispositivos a sensores y otras tecnologias
que permiten transmitir y recibir datos; por ejemplo, la
conexion de un tensiometro basado en iot para
programar un sistema de riego mediante la estimacion
de evapotranspiracion, mostrando un potencial ahorro
de agua, y se puede lograr un monitoreo en tiempo real
de las condiciones de humedad del suelo
(Abdelmoneim et al., 2024).

CONCLUSIONES

Este estudio bibliométrico proporciona un panorama
de las tendencias de investigacion cientifica en lo que
respecta a la estimacion de rendimiento en cultivos
mediante imagenes satelitales y mapeo basandose en el
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software VOSviewer y SciMAT. Se identificaron
cuatro componentes clave en la estimacién de
rendimiento de cultivos a través de imagenes
satelitales: 1) Herramientas de inteligencia artificial;
para analizar y procesar datos satelitales. 2) Uso de
bandas NIR y SWIR; para capturar informacion
relevante sobre la salud y el desarrollo de los cultivos.
3) Uso y generacion de indices NDVI, LAl y biomasa;
para cuantificar la produccion y el estado de los
cultivos a partir de datos satelitales. 4) Estadistica
aplicada a la ciencia de datos, correlacion de
coeficientes y series de tiempo; para comprender la
relacién entre variables.

Se ha estructurado la literatura existente sobre los
temas de interés, identificando patrones en la
investigacion y clasificando estudios previos
vislumbrar direcciones futuras de la investigacion.
Inicialmente la investigacion se enfoco en los cultivos
y el desarrollo de algoritmos capaces de correlacionar
variables para estimar los rendimientos agricolas. En
la actualidad con el desarrollo de nuevas tecnologias,
la integracion de la deep learning, machine learning e
inteligencia artificial ha transformado las ciencias
agricolas, especialmente en la estimacion de
rendimientos. Estas herramientas permiten procesar
grandes volimenes de datos y extraer patrones
complejos mediante la combinacion de informacion
satelital y datos agronémicos lo que facilita el
desarrollo de modelos predictivos. La incorporacion de
la deep learning ha potencializado significativamente
la capacidad de analizar imégenes satelitales y de
drones, permitiendo una identificacion méas precisa de
las variables de impacto en rendimiento agricola

No obstante, es crucial abordar desafios del
desplazamiento de dominio, que limita la efectividad
de los modelos en diferentes contextos debido a las
variaciones de la distribucién de los datos de origen y
destino. Aunque el interés por la integracién de
tecnologias e imagenes satelitales en la agricultura esta
en crecimiento, es fundamental manejar la informacion
satelital con precaucién ya que pueden surgir
inconsistencias derivadas de la calibracion de los
datos.
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