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RESUMEN
Se determinaron las zonas inundadas de cultivo de maíz por medio de imágenes de saté-
lite a fin de conocer las pérdidas económicas por inundaciones. Como caso de estudio se 
analizó una inundación ocurrida en 2016 que afectó 4 municipios del Estado de Tabasco, 
México. La metodología comprendió la utilización de imágenes de satélite Landsat (L8), 
cálculo de índices espectrales (agua, vegetación y humedad), identificación de áreas 
de cultivo de maíz a través de clasificación supervisada y la estimación de las pérdidas 
económicas. Los resultados muestran que los índices espectrales que mejor lograron 
identificar las zonas inundadas fueron: MNDWI y NDWI. Para reportar los daños, se es-
tandarizaron los valores en USD (dólares estadounidenses) en precios de 2016 utilizando 
tipos de cambio ajustados por paridad de poder adquisitivo (PPA). Para el estudio de caso 
los resultados de daños por hectárea se establecieron entre los 728.57 USD/ha en PPA y 
los 317.25 USD/ha en PPA los cuales concuerdan con las estimaciones realizadas en otros 
países para cultivos de maíz.

Palabras clave: Inundaciones, Índices espectrales, Cultivos de maíz, Estimaciones eco-
nómicas.
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ABSTRACT
The flooded areas of corn cultivation were determined by means of satellite images in 
order to know the economic losses due to floods. As a case study, a flood that occurred 
in 2016 that affected 4 municipalities in the State of Tabasco, Mexico, was analyzed. The 
methodology included the use of Landsat satellite images (L8), calculation of spectral 
indices (water, vegetation and humidity), identification of corn growing areas through su-
pervised classification and the estimation of economic losses. The results show that the 
spectral indices that best managed to identify the flooded areas were: MNDWI and NDWI. 
To report damages, values ​​in USD (US dollars) were standardized in 2016 prices using 
exchange rates adjusted for purchasing power parity (PPP). For the case study, the results 
of damages per hectare were established between 728.57 USD / ha in PPP and 317.25 
USD / ha in PPP, which agree with the estimates made in other countries for corn crops.

Keywords: Floods, Spectral indexes, Corn Crop, Economic estimates.

El fenómeno de las inundaciones es uno de los desastres más devastadores del mundo, prin-
cipalmente por los desbordamientos de ríos de forma repentina, propiciado por fuertes precipi-
taciones y el desbordamiento de embalses (Sharma et al., 2019), afectando especialmente a la 
población y algunas actividades económicas, entre estas la agricultura. Los daños por inundacio-
nes se clasifican en daños directos e indirectos. Los primeros son aquellos que se producen por 
el contacto físico del agua de la inundación con seres humanos y bienes. Los daños indirectos 
son inducidos por los impactos directos y ocurren en el espacio y tiempo fuera del evento de 
inundación. En el sector agrícola los daños por inundaciones incluyen pérdidas de productos 
agrícolas, daño a la infraestructura agrícola, así como afectaciones en la reducción del rendimien-
to y calidad de la producción. Esto por alteración de la calidad del suelo ya sea por deposición 
de contaminantes, compactación o erosión del suelo (Merz et al., 2010). A nivel mundial se tie-
nen registros sobre los daños que causan las inundaciones al sector agrícola. EM DAT menciona 
(EM‐DAT (Emergency Events Database), 2016), que entre 2003-2013 se registraron 78 desastres, 
destacando las inundaciones en Pakistán (2010, 2011), Tailandia (2011) y Colombia (2010-2011) que 
causaron pérdidas de 9.3 billones de USD (Dólares estadounidenses) en el sector agrícola. Si bien 
es cierto, los impactos de las inundaciones pueden ocurrir en diversas regiones del mundo, los 
países en desarrollo son particularmente vulnerables a los daños por inundaciones, debido a la 
limitación de recursos para hacerles frente.

En el caso de México se han tenido una serie de inundaciones, que han provocado daños 
considerables al sector agrícola. Entre las más importantes por los daños agrícolas ocurridos 
destacan las ocurridas en 1997 (122,282 ha), 2002 (203,434 ha), 2003 (154,324 ha) y 2007 (93,319 
ha) (CENAPRED, 2014). Las pérdidas de maíz fueron un grave impacto en la seguridad alimentaria 
de los hogares, ya que el 85% de la producción de maíz es para consumo y es un alimento básico 
entre la población local (FAO, 2015). Asimismo, entre los daños indirectos destacan la reducción 
significativa en la producción de carne y leche (FAO, 2015).

A menudo, la evaluación del daño de inundaciones a cultivos se descuida o solo se toma en 
cuenta mediante el uso de enfoques simples y estimaciones aproximadas (Förster et al., 2008). 
Los enfoques de estimación varían desde modelos que diferencian solo entre daños a tierras 
de cultivo y pastizales (Hoes & Schuurmans, 2006) hasta los que diferencian por tipo de cultivo 
(Dutta, Herath & Musiake, 2003; Förster et al., 2008). Para obtener una estimación del daño total 
esperado, el daño relativo estimado debe estar relacionado con el valor de mercado que podría 
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haber sido obtenido por el cultivo cosechado sin inundación. Las estimaciones económicas son 
importantes, ya que dan un valor aproximado de las pérdidas económicas que se tuvieron, per-
miten cuantificar lo perdido, así como evaluar posibles escenarios futuros y las pérdidas que se 
tendrían por un evento como es el caso de una inundación y para dar soluciones al problema, 
puesto que este va dejando pérdidas de manera regular (Merz & Thieken, 2009; Merz et al., 2010).

Las aproximaciones para evaluar las inundaciones incluyen: la evaluación directa a través del 
trabajo de campo (Hernández-Uribe, Barrios-Piña & Ramírez, 2017; Díaz-Borrego & Rodríguez-In-
fante, 2016; Rodríguez Gavíria, 2016; Escuder, Matheu & Castillo, 2010); entrevistas, medición 
de tirantes e inventarios (Moguel, Tejeda & García Pacheco, 2012; Aguilar & Bedoya, 2006); y el 
enfoque a distancia, mediante la aplicación de sensores remotos satelitales (Singh, Krishna Kant & 
Singh, 2017; Singh, Akansha & Singh, 2017; Zhou & Zhang, 2017; Acharya et al., 2016; Fisher, Flood 
& Danaher, 2016; Franci et al., 2016; Twele et al., 2016; Jung et al., 2014). La teledetección es una 
herramienta que en los últimos años ha tenido gran desarrollo, principalmente en aquellas regio-
nes de difícil acceso, como lo podrían ser las zonas inundadas. Los índices espectrales permiten 
dar seguimiento a la condición de la vegetación y humedad, identificando cambios en la super-
ficie. Entre los índices más utilizados destacan: MNDWI (Modificated Normalized Difference Water 
Index), NDWI (Normalized Difference Water Index)), diferentes clasificadores (Maximum Likelihood, 
Kohonen Clustering Network, Support Vector Machines, Isodata), modelos digitales de elevación 
e interpolaciones IDW (Inverse Distance Weighting).

Las metodologías para evaluar las inundaciones pueden ser complejas en su aplicación de-
bido a la dificultad para la obtención de las variables que utilizan, como la propuesta por Dutta, 
Herath y Musiake (2003) que es la combinación de un modelo hidrológico distribuido de base 
física y un modelo de estimación distribuida de pérdidas por inundación. Otra metodología de 
características similares es la de Baró-Suárez et  al. (2012) que utiliza curvas de duración de la 
inundación-daños, así como modelos hidrológicos e hidráulicos (Vozinaki et al., 2015; Crow, 2014; 
Jongman et al., 2012; Scawthorn et al., 2006), donde se considera la profundidad de la inunda-
ción, velocidad de flujo y simulaciones de inundaciones. Otras metodologías que no incluyen 
variables de tipo hidrológicas ni simulaciones, se enfocan en datos propios de los cultivos: tipo, 
rendimiento y área (Balica et al., 2013; Förster et al., 2008). Asimismo, hay metodologías que están 
en función del riesgo, peligro, vulnerabilidad y resiliencia ante una inundación. (Merz et al., 2010; 
Merz & Thieken, 2009).

Finalmente, otras metodologías se apoyan en imágenes de satélite, fotografías aéreas, mode-
los digitales de elevación e índices espectrales. Son varios los estudios que delimitan la zona de 
interés de manera general, integran variables hidrológicas, simulaciones, información agrícola y 
NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) (Tapia-Silva et al., 2011; Forte, Strobl & Pennetta, 
2006). La viabilidad o aplicabilidad de los diferentes métodos existentes para estimaciones está 
en función de la disponibilidad y obtención de la información de entrada, así como el presupuesto 
disponible que se requiere para aplicarlos.

Debido a lo anterior, el presente trabajo tuvo como objetivo realizar la estimación de las pérdi-
das económicas por daño a cultivos de maíz afectados por inundación, utilizando la metodología 
de Förster et al. (2008) mediante el uso de técnicas de teledetección. La metodología se aplicó a 
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un caso de estudio al estimar el daño a cultivos de maíz en el ciclo otoño-invierno 2015-2016 en 
el estado de Tabasco, México.

Material y Métodos

Caso de estudio: Tabasco, México

El estado de Tabasco está conformado por 17 municipios y se encuentra localizado en el su-
reste de México, colinda al norte con el Golfo de México, al este con el estado de Campeche, al 
oeste con la entidad federativa de Veracruz y al sur con el estado de Chiapas (Figura N°1). Es una 
región planicie costera, con una producción agrícola y ganadera importante en la región. En los 
últimos 25 años Tabasco ha tenido inundaciones significativas como las sucedidas en 1999 (De-
claratoria de Desastre Natural), afectando 153,230 personas (DOF, 1999). En 2007 (Declaratoria de 
Desastre Natural), dejando 32 millones de pesos en pérdidas (DOF, 2007). En 2010 (Declaratoria 
de Desastre Natural), afectaron a 130,222 personas en 420 comunidades de 13 municipios (Insti-
tuto de Protección Civil del Estado de Tabasco, 2016). En 2011 (Declaratoria de Desastre Natural), 
la entidad tuvo 250,000 damnificados, y 350,000 ha afectadas, esto en 16 de 17 municipios. En 
2015 (Declaratoria de Emergencia) se registraron inundaciones en 9 municipios, dejando 71,541 
ha de cultivos afectadas (Instituto de Protección Civil del Estado de Tabasco, 2016). Las intensas 
precipitaciones que se han presentado en la entidad son principalmente debido a la presencia de 
huracanes como lo fueron Dean (2007), así como frentes fríos y tormentas tropicales, haciendo 
que los ríos presentes en la zona se desborden. Además, su clima es cálido húmedo en el 95% 
de su superficie y cálido subhúmedo en la parte este. La precipitación media estatal es de 2,550 
mm anuales, las lluvias se presentan todo el año, siendo más abundantes en los meses de junio a 
octubre (INEGI, 2018).

Para este estudio se trabajó con el periodo que comprende la inundación (20 de diciembre 
de 2015 en adelante), siendo que en los municipios siniestrados existió una precipitación acumu-
lada en tres días seguidos de 74 mm, lo que provocó que cuatro municipios tuvieran afectacio-
nes en cultivos de maíz por las inundaciones. Los municipios tomados en cuenta son Cárdenas, 
Huimanguillo, Nacajuca y Tacotalpa (Figura N°1). Se trabajó a nivel municipal debido a que los 
datos reportados oficialmente por el SIAP (Servicio de Información Agroalimentaria y Pesquera) 
(SAGARPA, 2018) están estructurados a nivel municipal y en algunos casos los municipios están 
divididos en CADER (Centros de Apoyo al Desarrollo Rural), por lo cual no es posible delimitar la 
zona a nivel de subcuenca.

La zona de estudio es importante debido a que siempre ha existido el cultivo de maíz, pero al 
paso de los años se ha ido relegando la siembra de este cultivo, el cual en cuestiones de segu-
ridad alimentaria para las familias cobra relevancia ya que en México cerca del 45% del consu-
mo nacional de calorías procede del maíz. En las zonas rurales con bajos recursos, los hombres 
pueden consumir cerca de 600 g de maíz, y las mujeres 400 g. (FAO, 2016). Los cultivos cíclicos 
más importantes son: maíz, arroz, sorgo y frijol (SAGARPA, 2018). Existen programas por parte de 
SAGARPA que tienen la intención de hacer que el estado de Tabasco se convierta en productor de 
maíz a nivel nacional, como lo es el Proagro Productivo cuyo objetivo es incorporar 30 mil nuevas 
ha para maíz en el periodo 2017-2018 y así alcanzar las 106 mil ha dedicadas a este cultivo.
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Figura N°1.
Zona de estudio y municipios siniestrados en Tabasco, México

Fuente: Elaboración propia con información cartográfica de INEGI.

En la Figura N°2 se muestra el periodo que provocó inundaciones y afectó los cultivos de maíz, de 
manera general se puede establecer del 20 de diciembre del 2015 al 5 de enero del 2016. En la gráfica 
de barras se observa la precipitación acumulada para cada municipio en el periodo del 20 al 22 de 
diciembre del 2015, debido a que en estos días las precipitaciones fueron más intensas. Finalmente, se 
muestran las imágenes Landsat 8, así como la fecha, columna, fila y el uso que se le dio a cada imagen. 
Fueron un total de 8 imágenes, distribuidas en 4 escenas las que cubrieron la zona de estudio.

Figura N°2.
Precipitación cumulada de los municipios siniestrados

Fuente: Elaboración propia con información de la Base de datos diaria de Daymet.
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Pre procesamiento de la información

Se emplearon imágenes satelitales Landsat 8, convirtiendo los números digitales (ND) a va-
lores de reflectancia de las bandas por imagen (Zanter, 2016). A su vez se hizo una corrección 
atmosférica. Este proceso se realizó en TerrSet (TerrSet versión 18.31, 2018) con el Cos(t) Model 
(Chavez, 1996). Se eliminaron las nubes de las imágenes, realizándose mediante una clasificación 
de nubes y terreno en general de la banda Quality Assessment Band (QAB). Esto fue hecho por 
medio de la herramienta de Landsat QA ArcMap Toolbox (ArcMap versión 10.2.2, 2014). Ya obte-
nidas las imágenes procesadas resultantes, se sumaron para conocer la información disponible 
para el periodo de estudio. La banda resultante QAB de cada imagen se multiplicó con el resto 
de las bandas con el fin de que las bandas tuvieran valores de 0 en donde se encontraban nubes.

Identificación de cultivos de maíz

Las imágenes satelitales Landsat 8 se segregaron a nivel municipal como lo recomienda Jia 
et al. (2014) para realizar la clasificación supervisada. Se realizó a través de la combinación de 
las bandas SWIR 1, Green y SWIR 2, y utilizando los valores de reflectancia (Skakun et al., 2016; 
Teferi et  al., 2010). Para la identificación de los cultivos de maíz, se digitalizaron los sitios de 
entrenamiento con poligonales obtenidas de cultivos de maíz por medio de las zonas de cultivo 
identificadas de las cartas topográficas de INEGI escala 1:50,000, para posteriormente verificar 
dichas zonas con las imágenes Street View de Google Maps para las fechas de cultivo de maíz en 
esa zona. Asimismo, se identificaron otras cubiertas como: agua, zonas abandonadas, pantano, 
manglar, urbano, zonas inundadas, cultivos de caña y palma, entre otros. Cabe señalar que para 
cada municipio fueron diferentes las coberturas digitalizadas, debido a la heterogeneidad espa-
cial de la región. Finalmente, se aplicó el clasificador Maximum likelihood con una probabilidad 
de muestra (Sample).

Para la evaluación y validación de la precisión de las clasificaciones, se usaron los sitios de 
entrenamiento como los puntos de referencia, ya que estos sitios fueron digitalizados con base 
en las poligonales obtenidas de Google Maps y de las cartas topográficas. Los métodos utilizados 
para la evaluación y validación fueron la precisión general (Overall Accuracy) (Stehman, 1997), el 
coeficiente kappa (Cohen, 1960), la exactitud del productor (Producer´s Accuracy) y la exactitud 
del usuario (User´s Accuracy) (Congalton, 1991).

Identificación de zonas inundadas

A fin de identificar las áreas inundadas se calcularon los índices espectrales de agua NDWI 
y MNDWI, vegetación NDVI, humedad VSDI (Visible and Shortwave infrared Drought Index) y la 
banda NIR a los cuales se les hizo una reclasificación para discriminar lo que es agua de lo que 
no lo es, debido a que existieron valores menores a 0 en dónde se sabía que era agua, como lo 
menciona (Du et al., 2012).

De acuerdo con (Xu, 2006), el NDWI y MNDWI tienen las siguientes ecuaciones:
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Donde NDWI es el Índice de Diferencia de Agua Normalizado, Green es la reflectancia de la 
banda verde, NIR es la reflectancia de la banda de infrarrojo cercano. MNDWI es el Índice de Dife-
rencia de Agua Normalizado Modificado, MIR es la reflectancia de la banda del infrarrojo medio.

De acuerdo con (Gilabert, González-Piqueras & García-Haro, 1997), la ecuación del NDVI es la 
siguiente:

Donde NDVI es el Índice de Diferencia de Vegetación Normalizada, Red es la reflectancia de la 
banda roja, NIR es la reflectancia de la banda de infrarrojo cercano.

De acuerdo con (Zhang et al., 2013), la ecuación del VSDI es la siguiente:

Donde VSDI es el Índice de Sequía infrarroja visible y de Onda Corta, SWIR es la reflectancia 
del infrarrojo de onda corta, Blue es la reflectancia de la banda azul y Red es la reflectancia de la 
banda roja.

Estimaciones económicas por daños en zonas agrícolas

Con las zonas de agua obtenidas mediante los índices espectrales y los cultivos de maíz de 
las clasificaciones supervisadas se procedió a extraer los valores de los índices espectrales para 
los cultivos de maíz por municipio, con el fin de ver los cambios en las reflectancias e identificar 
dónde fueron esos cambios, pudiendo así identificar superficies siniestradas de maíz por inun-
daciones. Esto se hizo a través de la determinación de umbrales para cada índice. Debido a que 
no existe una forma de saber si lo que se inundó verdaderamente se inundó, los diferentes índi-
ces utilizados para determinar las zonas inundadas se cruzaron para evaluar su consistencia en 
cuanto a la detección de zonas inundadas de maíz. Esta consistencia se evaluó con el coeficiente 
kappa y el User´s Accuracy.

Identificadas las superficies siniestradas por inundaciones en las imágenes de satélite y en las 
bases de datos del SIAP se calcularon las estimaciones económicas, haciéndose de manera lineal 
y de manera espacial, con la finalidad de comparar ambas estimaciones con el índice de eficien-
cia de Nash-Sutcliffe (ENS) (Nash & Sutcliffe, 1970), ya que, las bases de datos del SIAP no incluyen 
la información de la causa por la cual fueron siniestrados los cultivos de maíz.

Para reportar los daños, se estandarizaron los valores en USD en precios de 2016 utilizando 
tipos de cambio ajustados por paridad de poder adquisitivo (PPA) (World Bank, 2020), siendo para 
el caso de México para el año en estudio de 2.21. Asimismo, se tomó como punto de referencia el 
valor del dólar para el mes de marzo de 2016, siendo este de 18.33 pesos mexicanos.
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Estimaciones económicas espaciales por daños en cultivos de maíz

Fueron necesarias las superficies de maíz municipales obtenidas mediante la clasificación su-
pervisada, para obtener las superficies de maíz siniestradas por inundación, las cuales fueron cal-
culadas por medio de la aplicación de los umbrales de los índices espectrales y banda NIR y que 
coincidieran con las superficies de maíz siniestradas reportadas oficialmente por el SIAP; también 
fueron necesarios el valor y rendimiento de las bases de datos del SIAP, el factor de impacto para 
maíz y modificar la fórmula de Förster. La fórmula para la estimación de manera espacial es:

Dónde EDPixel es la estimación del daño por píxel ($), MV es el valor del Mercado ($/t), Y es el 
rendimiento por unidad de área (t/Píxel), ACI es el área del cultivo inundado (ha) y DI es el factor de 
impacto del daño (%). El área de cada píxel equivale a 900 m2 (0.09 ha), debido a que la resolu-
ción de pixel es de 30m x 30m en Landsat 8. El factor de impacto asignado para el cálculo de las 
estimaciones económicas lineales y espaciales fue de 80%, debido al mes y la duración que tuvo 
la inundación en los cultivos.

Estimaciones económicas lineales por daños en cultivos de maíz

Se hizo con los datos reportados oficialmente por el SIAP (SAGARPA, 2018). Los datos nece-
sarios fueron las superficies de maíz sembradas, cosechadas y siniestradas, así como su valor 
económico y rendimiento de estas. La escala está en hectáreas (ha). Con esta información se pro-
cedió a aplicar el método de Förster (Förster et al., 2008) para estimar los daños tangibles direc-
tos para el cultivo del maíz a causa de las inundaciones. La ecuación del método es la siguiente:

Dónde ED es la estimación del daño ($), MV es el valor del Mercado ($/t), Y es el rendimiento 
por unidad de área (t/ha), A es el área del cultivo (ha) y DI es el factor de impacto del daño (%). El 
valor de mercado se calcula por el rendimiento total de un cultivo cosechado multiplicado por su 
precio de venta, difiere de una región a otra ya que el rendimiento del cultivo depende de las con-
diciones climáticas, del suelo, y del tipo de prácticas de manejo agrícola utilizadas. El factor de 
impacto de daño depende del tipo de cultivo, el mes o los meses que ocurren las inundaciones y 
la duración de la inundación de acuerdo con (Landesamt für Umwelt und Geologie (LfUG), 2005).

Resultados y discusión

Identificación de cultivos

En la Figura N°3 se muestran las clasificaciones de los municipios siniestrados y en el Cuadro 
N°1 las hectáreas de maíz, maíz siniestrado, los valores de reflectancias usados, así como las di-
versas precisiones de las clasificaciones (precisión general, exactitud del productor, exactitud del 
usuario y kappa).
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Figura N°3.
Clasificación supervisada de los municipios siniestrados (A-Cárdenas, B-Huimanguillo, C-Nacajuca y 

D-Tacotalpa)

Fuente: Elaboración propia con base en imágenes de satélite Landsat 8 y cartas topográficas 1:50,000 
de INEGI.

Para el municipio de Cárdenas se identificaron 9 clases. En Huimanguillo se obtuvieron 10 cla-
ses, incluyendo en la clase “diversos” a varios tipos de cultivos que no fueron tan notorios (cultivo 
de caña). En el caso de Nacajuca se tuvieron 8 clases, encontrándose cubierto por un 60% de 
agua, a su vez el norte del municipio se encuentra cubierto por manglar y pantano. Finalmente, 
en Tacotalpa se identificaron 9 clases, el cual presenta zonas pantanosas en la parte noreste. En 
los cuatro municipios se tuvieron sitios óptimos para el cultivo de maíz, en el (Cuadro N°1) se en-
cuentran las superficies de maíz obtenidas por medio de la clasificación y las reportadas (SIAP). El 
índice Kappa para todos los municipios estuvo por encima de 0.9, mientras que en exactitud del 
productor se obtuvo un valor de 63.07 en Cárdenas y en exactitud del usuario se tuvieron valores 
en Cárdenas de 32.03 y en Nacajuca de 15.45, estos valores bajos pueden deberse debido a que 
la imagen se encontraba cubierta por nubes afectando los resultados de las clasificaciones. En 
los casos de Cárdenas y Huimanguillo, se tienen dos valores en las pruebas de precisión, debido a 
que se usaron dos imágenes para realizar sus clasificaciones, por lo cual, en Cárdenas los valores 
de 99.81, 0.994, 100 y 96.15 y en Huimanguillo de 94.62, 0.902, 100 y 54.09 corresponden a la 
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escena 022 048; mientras que los valores de 98.14, 0.97, 63.07 y 32.03 para el municipio de Cár-
denas y 91.59, 0.881, 88.88 y 82.75 para Huimanguillo son de la escena 023 047.

Cuadro N°1.
Superficie siniestrada estimada, reportada y nivel de precisión de la metodología para estimar

Municipio Algoritmo Probabilidad
Valores 

reflectancia 
(637)

Superficie 
(ha) SIAP

Superficie (ha) 
clasificación 
supervisada

Precisión 
general Kappa

Exactitud 
del 

productor 
(maíz)

Exactitud 
del 

usuario 
(maíz)

Cárdenas Maximum 
Likelihood Sample 

R 0.30-0.34
3.218 3,189

99.81 0.994 100 96.15
G 0.07-0.10 98.14 0.97 63.07 32.03B 0.14-0.16

Huiman-
guillo

Maximum 
Likelihood Sample

R 0.30-0.34
5,380 5,455

94.62 0.902 100 54.09
G 0.07-0.10 91.59 0.881 88.88 82.75B 0.14-0.16

Tacotalpa Maximum 
Likelihood Sample

R 0.30-0.34
4,690 4,801 98.4 0.989 100 100G 0.07-0.10

B 0.14-0.16

Nacajuca Maximum 
Likelihood Sample

R 0.37-0.40
610 631 95.58 0.967 96.96 15.45G 0.06-0.08

B 0.36-0.38

Fuente: Elaboración propia.

Como se puede observar (Cuadro N°1), las superficies de maíz reportadas de manera oficial 
por el SIAP y las obtenidas por la vía de la clasificación supervisada a nivel municipal utilizando el 
algoritmo de Maximum Likelihood y la probabilidad de Sample no varían demasiado. Asimismo, 
se observan resultados por encima del 90% (Overall) y 0.9 (Kappa), lo que quiere decir que fueron 
buenas las clasificaciones.

Identificación de zonas inundadas

La identificación de las zonas inundadas se realizó por medio de la aplicación de los índices 
espectrales de agua, vegetación, humedad y la banda NIR (Figura N°4).

En el municipio de Cárdenas (Figura N°4-A) los índices de agua (MNDWI y NDWI), el índice NDVI 
y la banda NIR son los que mejor discriminan las zonas inundadas o cubiertas por agua, mientras 
que el índice VSDI identifica como inundadas las zonas de vegetación en donde no hay agua, esto 
por la cantidad de humedad que tiene la vegetación. En (Figura N°4-B) todos los índices (MNDWI, 
NDWI, NDVI y VSDI) y la banda NIR discriminan bien las zonas inundadas de manera general, pero 
de manera específica son los índices NDVI, VSDI y banda NIR los mejores, ya que hay zonas cu-
biertas por vegetación donde hay agua que, si identifican, algo que los índices de agua no hacen. 
En (Figura N°4-C) todos los índices identifican diferentes zonas de inundación, teniendo al NDVI 
y a la banda NIR con resultados similares, pero los otros tres índices (MNDWI, NDWI y VSDI) dis-
criminan más superficie que otros, como es el caso del VSDI que identifica casi todo el municipio 
cubierto por agua, siguiéndole el MNDWI en la parte central y teniendo al final al NDWI con menor 
superficie identificada como inundada. En (Figura N°4-D) los índices MNDWI y NDWI junto con el 
índice NDVI son los que mejor discriminan las zonas inundadas o cubiertas por agua, mientras 
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Figura N°4
Índices espectrales (1-MNDWI, 2-NDWI, 3-NDVI, 4-VSDI) y banda NIR (5) de los municipios siniestrados 

(A-Cárdenas, B-Huimanguillo, C-Nacajuca y D-Tacotalpa).

Fuente: Elaboración propia.

que la banda NIR y el índice VSDI identifican principalmente el río principal, pero también zonas 
de vegetación en donde no hay agua, esto por la cantidad de humedad que tiene la vegetación al 
momento de la toma de la imagen de satélite.

Estimaciones económicas

Diversos autores como (Kelly & Gontz, 2018; Mohammadi, Costelloe & Ryu, 2017; Noori et al., 
2016) recomiendan el uso de la aplicación de diferentes índices espectrales como son el MNDWI, 
NDVI e incluso la banda del infrarrojo cercano para la identificación de zonas inundadas, tanto 
para imágenes Landsat como para MODIS.

Debido a que no se contó con datos de la altura de la lámina, para la obtención de las estima-
ciones económicas espaciales se usaron umbrales para los valores de los índices y la banda NIR 
para cada municipio (Cuadro N°2).



218 Re v i sta d e Geo gr  a f í a No rt e Gr a n d e

Cuadro N°2
Umbrales espectrales de los índices empleados para caracterizar las zonas de inundación

Municipio MNDWI NDWI NDVI NIR VSDI
Cárdenas -0.502 – 0.999 -0.5878 – 0.999 0.8026 - 0.999 0.55491 - 0.999 0.8014 - 0.999
Huimanguillo -0.4666 – 0.999 -0.5849 – 0.999 0.8585 - 0.999 0.6451 - 0.999 0.8290 - 0.999
Nacajuca -0.6177 - 0.999 -0.6996 – 0.999 0.8083 - 0.999 0.6435 - 0.999 0.6589 - 0.999
Tacotalpa -0.5531 – 0.999 -0.6838 – 0.999 0.8374 - 0.999 0.60671 - 0.999 0.7693 - 0.999

Fuente: Elaboración propia.

Se recomienda que los umbrales sean dinámicos, es decir, los umbrales planteados para la 
identificación de zonas inundadas de cultivo de maíz son solamente aplicables para la fecha exac-
ta en que fueron obtenidos (diciembre 2015, enero 2016). Esto debido a las características climáti-
cas, naturales y antrópicas que se presentan en el Estado de Tabasco, pueden variar ampliamente 
de un mes a otro, lo cual ocasiona que no puedan ser usados los mismos umbrales y por conse-
cuencia se tengan que determinar umbrales para cada estudio de esta índole.

La determinación de umbrales ha sido usada en diferentes trabajos como los de (Acharya 
et al., 2017; Boschetti et al., 2014; Morsy et al., 2016), en los cuales la importancia del uso de estos 
umbrales es conocer mediante la aplicación de umbrales diferentes tipos de coberturas sin ne-
cesidad de realizar otra clase de proceso en las imágenes. A su vez, (Ji, Zhang & Wylie, 2009) en 
su trabajo sobre la utilización de umbrales menciona que los umbrales en muchas ocasiones son 
dinámicos por diversos factores como es el tipo de cobertura, su color, sedimentos, vegetación 
cercana, hora del día de la imagen, así como el ángulo en que fue tomada la imagen.

Con la determinación de los umbrales, se tienen los siguientes resultados para las estima-
ciones económicas espaciales que se presentan (Cuadro N°3). En la (Figura N°5) se observan los 
cultivos de maíz, que están divididos en valores, que es, la concordancia que hay entre los índices 
para detectar las mismas superficies siniestradas. El valor de 0 son las hectáreas que no fueron 
siniestradas, 1 son las hectáreas que fueron siniestradas mediante un índice, 2 son las hectáreas 
que fueron siniestradas con dos índices, 3 son las hectáreas que fueron siniestradas por tres índi-
ces y 4 son las hectáreas que fueron siniestradas por cuatro índices, teniendo como los resultados 
más cercanos a lo reportado el cruce realizado con 2 índices.

En la Figura N°5-A se muestran los cultivos de maíz en el municipio de Cárdenas. Se puede ob-
servar que una parte de los cultivos de maíz siniestrados se encuentra en las cercanías de los ríos. 
Esto concuerda con los reportes de la región donde se menciona que los cultivos más afectados 
son debido al desbordamiento de los ríos. El cruce que muestra valores más altos tanto en kappa 
como en user´s accuracy es NDVI-B5. La Figura N° 5-B muestra el cultivo de maíz en el municipio 
de Huimanguillo, las superficies siniestradas tienen relación con la red de drenaje debido a que 
gran parte de los cultivos se localizan en las cercanías de ríos, ocasionando que éstos se desbor-
den por las lluvias y siniestren las áreas de cultivos. El cruce que muestra valores más altos en 
kappa y en user´s accuracy es MNDWI-NDWI. La Figura N° 5-C muestra las áreas de cultivo de maíz 
en el municipio de Nacajuca, en este municipio se cuenta con una vasta red de cuerpos de agua 
y ríos, lo cual hace que sea un municipio con riesgo por inundación en las zonas de cultivos (Do-
mínguez, 2019; Instituto de Protección Civil del Estado de Tabasco, 2016), muchos de estos ríos 
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Figura N°5.
Superficies siniestradas de los municipios

Fuente: Elaboración propia.

y cuerpos de agua son de carácter intermitentes, lo que los hace más peligrosos, debido a que la 
población se confía que su nivel de agua es bajo o inexistente, pero que en temporada de lluvias 
sus niveles ascienden, haciendo que muchas veces estos se desborden y lleguen a siniestrar cul-
tivos en muy corto tiempo. Para este municipio el cruce que muestra valores más altos en kappa 
y en user´s accuracy es NDVI-B5. En la Figura N° 5-D se muestra el cultivo de maíz en el municipio 
de Tacotalpa. La gran mayoría de los ríos que tiene el municipio se localizan principalmente en 
las partes noroeste y noreste, que a su vez también son los lugares en donde existen más cultivos 
de maíz, haciendo propensas estas áreas a que sean siniestradas por el desbordamiento de estos 
ríos. El cruce que muestra valores más altos en kappa y en user´s accuracy es el NDVI-B5.

Una vez establecidas las zonas afectadas por inundación, en el Cuadro N°3, se muestran las 
estimaciones económicas espaciales, así como las lineales realizadas por medio de las bases de 
datos del SIAP. En este cuadro se encuentra la información adicional que se utilizó para el cálculo 
de ambas estimaciones, que son el valor de rendimiento, valor por tonelada cosechada y el factor 
de impacto, los cuales son datos ya estandarizados por la SAGARPA, donde el municipio de Ta-
cotalpa es el municipio con mayor rendimiento (1.9 t/ha), mientras que Nacajuca es el de menor 
rendimiento (0.9 t/ha). El factor de rendimiento está en función del mes de la inundación, así 
como la duración de ésta. Debido a que la inundación ocurrió en diciembre y duró más de 11 días 
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el factor de impacto fue de 0.80. Para las superficies siniestradas, se obtuvieron los valores por 
medio de la determinación y aplicación de umbrales para cada índice que se usó (MNDWI, NDWI, 
NDVI, VSDI) y la banda NIR en los cuatro municipios siniestrados.

Es importante señalar que en el presente trabajo existe incertidumbre en las superficies sinies-
tradas espaciales, puesto que no se sabe si en verdad fueron las superficies siniestradas repor-
tadas de manera lineal por el SIAP. Lo anterior, debido a que los datos oficiales no cuentan con 
coordenadas de las áreas siniestradas para poder validar las superficies espaciales siniestradas. 
Sin embargo, al comparar de groso modo los daños reportados por el SIAP a nivel municipal, con-
tra el daño estimado de manera espacial se encontró una eficiencia de 0.95, significando que se 
tuvo una coincidencia casi perfecta con los datos observados, teniendo como datos observados 
lo reportado por el SIAP.

Cuadro N°3
Estimaciones económicas

Espaciales Lineales

Municipio Rendimiento 
(t/ha)

Factor de 
impacto 

(%)

Valor por 
tonelada 

cosechada 
(USD/t en 

PPA)

Daño por 
ha (USD/ha 

en PPA)

Superficie 
(ha)

Daño total 
(USD en 

PPA)

Superficie 
(ha)

Daño total 
(USD en 

PPA)

Cárdenas 1.49 0.80 472.14 563.58 245.34 138,269.33 255.00 143,713.54
Huimanguillo 1.50 0.80 449.23 539.27 143.82 77,558.00 165.00 88,979.77

Nacajuca 0.90 0.80 440.19 317.25 57.33 18,188.22 55.00 17,449.01
Tacotalpa 1.95 0.80 467.06 728.57 545.58 397,492.47 475.00 346,070.10

*ha= hectáreas; *USD = Dólares americanos, *t = tonelada, *PPA = Paridad de Poder Adquisitivo 
Fuente: Elaboración propia.

Para las estimaciones económicas calculadas se obtuvieron los mismos resultados, tanto para 
las espaciales, como para las económicas, (Cuadro N°3). Tacotalpa fue el municipio que tuvo más 
hectáreas siniestradas (475 ha lineales y 545.58 ha espaciales), mientras que Nacajuca tuvo menor 
cantidad de superficie siniestrada (55 ha lineales y 57.33 ha espaciales). Los daños por hectárea 
(USD/ha en PPA) para los municipios de Cárdenas y Huimanguillo fueron de 563.58 USD/ha en PPA 
y 539.27 USD/ha en PPA respectivamente, mientras que en Nacajuca fue de 317.25 USD/ha en PPA 
y en Tacotalpa de 728.57 USD/ha en PPA. Se entiende que los resultados son diferentes, principal-
mente en los municipios de Nacajuca y Tacotalpa, debido a que, sus factores de rendimiento y el 
número de hectáreas afectadas son diferentes, caso contrario con los municipios de Cárdenas y 
Huimanguillo, en donde, sus factores de rendimiento y superficie siniestrada son similares.

De acuerdo con lo reportado por (Suárez et al., 2007), el daño con el cultivo de maíz para el 
año 2003 para la Cuenca Alta del Río Lerma, fueron de 522.25 USD/ha en PPA en 4,489.8 ha, resul-
tados similares a los obtenidos en Cárdenas y Huimanguillo, en el daño, más no en las hectáreas. 
Mientras que (Tapia-Silva et al., 2011) reportó un daño al maíz por inundaciones en Alemania para 
el año 2002 de 323.75 USD/ha en PPA en 1,437 ha y Förster et al. (2008) lo hizo para la misma 
fecha, lugar y hectáreas de 244.75 USD/ha en PPA; si bien, no son resultados iguales a los repor-
tados en Nacajuca, si existe similitud, en cuanto al daño, a pesar que es en otro país. Se puede 
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entender que, los daños obtenidos en la presente investigación son similares a los realizados en 
otras partes del mundo.

Comparando los resultados en hectáreas afectadas, si, es mayor el daño que se obtuvo en los 
municipios del Estado de Tabasco, puesto que son menos hectáreas que en los estudios antes 
mencionados. Esto tiene que ver con el rendimiento que se tiene en cada lugar para determina-
do cultivo, ya que como se observa en el Cuadro N°3, los rendimientos para maíz en el ciclo de 
otoño-invierno son muy bajos en comparación con otros estados como el Estado de México, con 
rendimientos promedio de 4.5 t/ha, Jalisco con un promedio de 6.5 t/ha y Sinaloa con promedio 
de 9.5 t/ha (SAGARPA, 2018).

Es importante resaltar que, en el caso de los resultados obtenidos en este estudio, el factor de 
rendimiento por hectárea, es en gran medida, una parte fundamental para obtener el daño total, 
ya que como se pudo observar (Cuadro N°3), son diferentes, aunque se encuentren en el mismo 
Estado, por lo cual es imprescindible considerarlo al momento de realizar estimaciones económi-
cas en algún tipo de cultivo (Rahman & Di, 2020; Vozinaki et al., 2015; Van der Sande, De Jong & 
De Roo, 2003).

Conclusión

Las inundaciones ocurridas en diciembre del 2015 pudieron haber sido a causa de los escurri-
mientos de las microcuencas de la parte alta de la Subcuenca del Río Grijalva, debido a que las 
precipitaciones en toda la región fueron homogéneas.

El uso de imágenes de Street View de Google para detectar cultivos de maíz ayudó a obtener 
buenos resultados en cuanto a la precisión de su clasificación, teniendo porcentajes en Precisión 
general y en kappa por encima del 90%.

Se puede decir, que, los índices que detectaron mejor los polígonos de inundación fueron los 
de agua (MNDWI y NDWI), seguidos por el de vegetación (NDVI) y la banda NIR, y finalmente el 
índice de humedad (VSDI). A pesar de lo anterior, es recomendable el uso de varios índices pues-
to que la precisión de estos dependerá de las características particulares de la zona de estudio.

Las evaluaciones de pérdidas en rendimiento y en términos monetarios brindan informa-
ción más detallada en comparación con informes simples de superficie inundada. Sin em-
bargo, es necesario que los datos históricos de rendimiento y el precio de los cultivos estén 
disponibles. Además, los datos sobre precios y rendimiento de cultivos específicos son muy 
escasos a nivel local. Aunque hay muchas formas de informar la pérdida de cultivos por inun-
dación, la opción de informar los daños completamente depende del propósito del estudio y 
de la audiencia. Para este estudio los resultados de daños por hectárea estuvieron entre los 
728.57 USD/ha en PPA y los 317.25 USD/ha en PPA los cuales concuerdan con las estimaciones 
realizadas en otros países.

A pesar que los resultados obtenidos son similares a otros resultados de diferentes partes 
del mundo, no hay que olvidar, que en la investigación se plantea el ciclo productivo de maíz de 
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otoño-invierno, siendo este de autoconsumo y no de exportación, por lo cual toma un sentido 
especial el tener estos daños, puesto que, son cultivos que en la gran mayoría de los casos no se 
encuentran asegurados, por lo cual, son pérdida total y que esta pérdida de cultivo impide que 
las familias que dependen de él como parte de su alimentación, tengan que buscar otras formas 
de reemplazar el maíz en su alimentación.

La presente investigación plantea una forma diferente para estimar pérdidas económicas es-
paciales por inundaciones mediante la determinación zonas dañadas usando umbrales dinámicos 
para distintos índices espectrales. Puesto que primordialmente el uso de estos índices es para 
la identificación de cuerpos de agua, vegetación u otras coberturas de manera muy general. Por 
lo cual, el plus de esta investigación fue dar una nueva aplicación a estos índices, obteniendo 
buenos resultados. Sin embargo, debido a la incertidumbre en cuanto a la concordancia de los 
valores reportados por el SIAP y las estimaciones espaciales se recomienda que en estudios futu-
ros se cuente con datos más precisos de las superficies dañadas (e.g. polígonos de inundación, 
tirantes de inundación o coordenadas).
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