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R E S U M E N 

El presente artículo tiene como objetivo calcular los Índices de Agua de Diferencia Normalizada propuestos por Gao 

(1995), McFeeters (1996) y Xu (2006) en una serie temporal de cinco años de imágenes satelitales Landsat 8. Fueron 

realizadas comparaciones correlativas entre los índices mencionados y el índice de precipitación antecedente (IPA) para 

identificar cuales resultados presentaban mejor correlación con los resultados entregados por el IPA, siendo los índices 

propuestos por McFeeters y Xu los que demostraron mejor correlación. También se realizó comparaciones entre los 

resultados de los índices de agua entre sí a fin de caracterizar el comportamiento espectral e identificar cuál presenta 

mayor sensibilidad en la identificación de aguas superficiales en una zona pampeana de la Provincia de Buenos Aires. En 

la etapa de análisis estadístico entre los resultados de los índices de agua, los propuestos por McFeeters y Xu obtuvieron 

mejor correlación y sensibilidad. 

Palabras clave: Sensoriamento remoto, aguas superficiales, pampa argentina. 

  

Application and statistical analysis of multiple water indices based on landsat 8 

reflectance data to detect surface water in a pampean environment in Argentina. 
 
A B S T R A C T 

The objective of this article is to calculate the Normalized Difference Water Indices proposed by Gao (1995), McFeeters 

(1996) and Xu (2006) in a five-year time series of Landsat 8 satellite images. Correlational comparisons were made 

between the mentioned indices and the IPA index to identify which results presented better correlation with the results 

provided by the IPA, being the indices proposed by McFeeters and Xu the ones that showed better correlation. 

Comparisons were also made between the results of the water indices to characterize the spectral behavior and identify 

which of the indices presented greater sensitivity in the identification of surface waters in a Pampas area of the Province 

of Buenos Aires. In the statistical analysis stage between the results of the water indices, those proposed by McFeeters 

and Xu obtained better correlation and sensitivity. 

Key words: Remote sensing, surface water, Argentine pampas. 

 

Introducción  

 

La democratización de las herramientas de 

teledetección y de los productos de sensores 

satelitales ha sido un hito significativo en el 

desarrollo científico-tecnológico contemporáneo. 

Este progreso se ha visto potenciado por el 

aumento de la automatización de algoritmos e 

índices en plataformas de sistemas de información 

geográfica de código abierto. Este avance ha 

permitido una gestión más eficiente de los recursos 

hídricos, incorporando medios de monitoreo de 

precisión a escala regional y a bajo costo, todo 

gracias a la disponibilidad de imágenes satelitales 

gratuitas. En consecuencia, la teledetección emerge 

como una herramienta esencial para la gestión 

sostenible de los recursos naturales, destacando su 

papel fundamental en el monitoreo de aguas 

superficiales y proporcionando datos precisos de 

manera eficaz y accesible (Ma, et al., 2019; Toure 
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et al., 2019; Bhaga et al., 2020; Li, et al., 2020; 

Chaves, et al., 2020; Karmaker, et al., 2022; 

Simpson, et al., 2022). 

El uso de imágenes satelitales en 

monitoreos de diversas escalas espaciales ha 

revolucionado la obtención de resultados precisos 

en periodos de tiempo reducidos, lo que permite 

investigar las variabilidades espaciotemporales del 

agua en diferentes paisajes (Nugroho, 2013). Este 

enfoque ha experimentado un crecimiento 

exponencial con el uso de productos sensoriales 

aplicados en cálculos de índices normalizados para 

identificar patrones relacionados con los impactos 

generados por cambios climáticos, como el 

comportamiento de las sequías y su influencia en 

aguas superficiales, así como en el monitoreo de 

reservas hídricas naturales y antrópicas (reservas, 

embalses, etc.). 

El agua, siendo uno de los recursos más 

sensibles a las consecuencias de actividades 

humanas poco sustentables, se encuentra en el 

epicentro de las investigaciones sobre cambios 

climáticos (Grueso-Domínguez, et al., 2019; Pino-

Vargas, 2019; Sánchez-Monje & Olave, 2019; 

Lozano-Povis, et al., 2021). La preocupación 

científica por encontrar formas preventivas y de 

mitigación de los impactos asociados se vuelve 

imperativa. 

Estas indagaciones científicas han 

convertido en la premisa de que el agua, como 

entidad crítica en la ecología global, actúa como un 

indicador sensitivo de las alteraciones ambientales 

resultantes de las actividades antropogénicas. La 

relevancia de entender la interacción entre las 

prácticas humanas y el comportamiento del agua 

no solo yace en la perspectiva actual, sino también 

en la proyección futura del clima y sus 

implicaciones. La influencia de factores como el 

cambio climático, la urbanización acelerada y las 

prácticas agrícolas intensivas sobre la calidad y 

disponibilidad del agua ha generado un interés 

científico creciente. Es en este contexto que los 

métodos de distinción de umbrales basados en 

bandas espectrales y algoritmos de índice espectral 

desempeñan un papel esencial, permitiendo 

identificar límites entre objetos perceptibles y 

facilitando la interpretación de comportamientos 

espectrales (Paredes del Puerto et al., 2024).  

El desafío radica en conciliar la creciente 

demanda de agua con la necesidad de conservar y 

preservar este recurso vital. Algunas 

investigaciones (Rodrigues et al., 2021; 

Houspanossian et al., 2023; Wang et al., 2023; 

Cullen, 2023; Whitworth-Hulse et al., 2023) 

resaltan la importancia de adoptar prácticas 

sustentables para garantizar la gestión responsable 

del agua, considerando las consecuencias a largo 

plazo de las acciones humanas sobre los sistemas 

hídricos, y propone el uso de técnicas de 

teledetección y sensores remotos en el monitore de 

aguas superficiales. En este sentido, la 

interdisciplinariedad entre la Hidrología, la 

Climatología y el Sensoriamiento Remoto se erige 

como un enfoque crucial para abordar los desafíos 

emergentes y anticipar soluciones que mitiguen los 

impactos negativos en la disponibilidad y calidad 

del agua. 

Unos de los métodos más relevantes en 

este ámbito son los Índices de Agua de Diferencia 

Normalizada (NDWI por su sigla en inglés). Estos 

índices, basados en curvas espectrales de aguas, 

utilizan umbrales para distinguir eficazmente los 

cuerpos de agua de acuerdo con su volumen y 

densidad. A lo largo de las últimas décadas, 

diversos autores han propuesto diferentes índices 

de agua para identificar cuerpos de agua en 

distintos entornos. Por ejemplo, Gao (1995) 

propuso un índice para determinar la presencia de 

agua en las copas de los árboles, mientras que 

McFeeters (1996) introdujo el NDWI para la 

identificación de cuerpos de agua, 

perfeccionándolo para una identificación más 

precisa. Sin embargo, cabe destacar que este 

modelo cuando aplicado en paisajes complejos 

(compuestos por una heterogeneidad de elementos) 

presenta dificultades en distinguir entre la sombra 

oscura y los cuerpos de agua (McFeeters, 1996). 

Para superar estas deficiencias, Xu (2006) 

propuso la modificación del NDWI, creando el 

Índice de Agua de Diferencia Normalizada 

Modificado (MNDWI), que ha demostrado ser 

eficaz en la identificación de cuerpos de agua en 

entornos urbanos. Estos índices se han consolidado 

como los más utilizados en diversas aplicaciones 

prácticas, incluyendo el mapeo de aguas 

superficiales y sus respectivas variabilidades 

temporales, el análisis de cambio de uso/cobertura 

de la tierra y la investigación hidroclimática (Xu, 

2006). Los Índices de Agua de Diferencia 

Normalizada siguen siendo ampliamente aplicados 

y ajustados en diversos estudios con el objetivo de 

identificar y monitorear aguas superficiales a 

distintos tipos de escalas (Laonamsai et al., 2023; 

Sicaud et al., 2023; Linkevičienė et al., 2023; Wang 

et al., 2024; Chandramohan et al., 2024; Fan et al., 

2024; Wang, 2024; Hu et al., 2024). 

Mismo con los avances significativos en la 

teledetección y el uso de índices espectrales para la 

identificación de aguas superficiales, persisten 

desafíos científicos en la precisión y capacidad de 
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distintos índices para discriminar cuerpos de agua 

en entornos específicos. La problemática central 

del presente estudio radica en la necesidad de 

mejorar la capacidad de discernir cuerpos de agua 

en paisajes complejos, como la zona ganadera y de 

cultivo de soja pampeana de la Provincia de 

Buenos Aires. Aquí, factores como la presencia de 

sombras oscuras, vegetación densa y baja 

pendiente pueden afectar la eficacia de los índices 

existentes. Este desafío exige una evaluación 

detallada de la sensibilidad y limitaciones de los 

índices propuestos por Gao (1995), McFeeters 

(1996) y Xu (2006) en un contexto geográfico y 

climático específico. 

La región de la Pampa, situada en la 

provincia de Buenos Aires, Argentina, presenta 

clima templado pampeano, caracterizado por 

veranos cálidos con temperaturas máximas que 

superan los 30°C e inviernos frescos con mínimas 

que pueden descender por debajo de los 0°C. La 

precipitación exhibe una distribución estacional, 

con lluvias concentradas en los meses estivales y 

un patrón más seco durante el invierno, aunque la 

primavera y el otoño distribuyen de manera más 

equitativa las lluvias (Paredes del Puerto et al., 

2024; Ares et al., 2024). 

En el ámbito hidrológico, la red fluvial de 

la Pampa incluye arroyos y ríos como el Salado, el 

Colorado y el Quequén Salado, pero cabe destacar 

la importancia de la cuenca hidrográfica del Arroyo 

del Azul. Este arroyo, componente esencial de la 

red hidrográfica de la región, desempeña un papel 

significativo en el suministro de agua y el 

equilibrio hidrológico local (Guevara-Ochoa et al., 

2024). 

La cuenca hidrográfica del Arroyo del 

Azul presenta características particulares que 

influyen en la hidrología de la región. La topografía 

y el uso del suelo en esta cuenca interactúan con el 

clima para determinar los patrones de 

escurrimiento y la recarga de acuíferos. Además, el 

Arroyo del Azul contribuye al caudal de ríos más 

grandes de la región, influyendo en la 

disponibilidad de agua para diversos usos, incluida 

la agricultura (Zabala et al., 2021). 

En el contexto del extenso cultivo de soja 

en la Pampa, la cuenca del Arroyo del Azul 

enfrenta desafíos relacionados con la demanda 

adicional de agua para la irrigación de cultivos. La 

gestión sostenible de esta cuenca adquiere una 

relevancia crucial para preservar la calidad y 

cantidad de los recursos hídricos locales. 

Estrategias específicas, como prácticas agrícolas 

sustentables y medidas de monitoreo y 

conservación del agua, son esenciales para mitigar 

posibles impactos negativos en la cuenca del 

Arroyo del Azul y garantizar la sostenibilidad a 

largo plazo de los recursos hídricos en la región de 

la Pampa. 

Abordar la problemática del monitoreo 

regional de aguas superficiales es crucial para 

avanzar en la aplicación práctica de la 

teledetección en la gestión de recursos hídricos, 

especialmente en regiones donde la disponibilidad 

y calidad del agua son cuestiones críticas.  

La hipótesis propuesta en esta 

investigación sugiere que, a pesar de los avances en 

la teledetección y el desarrollo de índices 

espectrales, la eficacia de los métodos existentes 

puede presentar resultados no condicentes con los 

entornos específicos. O sea, para determinar el 

índice más adecuado para identificar aguas 

superficiales en la zona ganadera pampeana se 

debe realizar un análisis meticuloso donde se 

ejecute varios índices para una serie temporal (Da 

Silva et al, 2023; Farias et al., 2023; Guddeti el 

al.,2024). Se plantea la hipótesis subyacente de que 

la sensibilidad y la capacidad de discernir cuerpos 

de agua en presencia de sombras oscuras y 

vegetación densa pueden variar entre los índices 

propuestos por Gao (1995), McFeeters (1996) y Xu 

(2006) (Singh et al., 2024; Pande et al., 2024). Por 

lo tanto, para determinar el índice más apropiado 

en una zona y periodo de tiempo específicos, se 

requiere la ejecución de un conjunto de índices 

sobre una serie temporal correspondiente. 

Posteriormente, se deben llevar a cabo análisis 

comparativos con el propósito de identificar aquel 

índice que exhiba la mayor capacidad para 

discernir la presencia de cuerpos de agua 

superficiales en dicha área y lapso temporal. 

La metodología propuesta detalla como 

guía para calcular diversos índices a lo largo de un 

periodo de cinco años en un sector de interés en la 

cuenca del Arroyo del Azul en la Provincia de 

Buenos Aires.  

El objetivo principal del estudio es definir 

cuál de los índices de agua seleccionados 

(Gao,1995; McFeeters, 1996 y Xu, 2006) será más 

eficaz en la identificación de aguas superficiales en 

una serie temporal de cinco años y en un sector 

especifico de la cuenca del Arroyo del Azul. 

Además, para respaldar y validar los resultados, se 

realizó un análisis correlativo entre los valores de 

cada índice con los datos del índice de 

precipitación antecedente (IPA). 

El IPA es un parámetro crucial en este 

análisis, ya que cuantifica la humedad almacenada 

en una cuenca de drenaje antes de una tormenta. Su 

cálculo se basa en la suma ponderada de las 
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cantidades diarias de precipitación. Este índice 

refleja de manera continua el estado de humedad 

previo en la cuenca, teniendo en cuenta la 

variabilidad estacional de las condiciones 

ambientales. 

El coeficiente de decaimiento del IPA varía 

a lo largo del año, adaptándose a las condiciones 

estacionales. Para este estudio se aplicó kver para el 

verano y kinv para el invierno, lo que permite 

considerar las variaciones en la evapotranspiración 

debido a la insolación y al estado de humedad 

ambiental. 

Para mejorar la interpretación del IPA, se 

propuso su normalización mediante el grado de 

saturación del perfil, expresado por Se= 
𝑅𝑃𝑀𝑃

𝑅𝑆𝐴𝑇
. 

Aquí, Se representa el grado de saturación efectiva, 

mientras que RPMP y RSAT son las láminas 

almacenadas en el perfil del suelo para los 

contenidos de humedad de punto de marchitez 

permanente y saturación, respectivamente. 

Este enfoque correlativo permitió evaluar 

de manera completa la eficacia de los índices en la 

identificación de aguas superficiales en el área de 

estudio a lo largo del periodo especificado, 

brindando una comprensión detallada del 

comportamiento del IPA y su relación con la 

humedad del suelo y los resultados de los índices 

espectrales. 

La serie temporal de cinco años se 

selecciona cuidadosamente para capturar 

variaciones estacionales y tendencias a largo plazo. 

Las imágenes satelitales utilizadas fueron las 

LandSat 8, con su resolución espacial y espectral, 

se eligen de manera que garantice una 

representación fiel de la zona de estudio.  

Los resultados obtenidos fueron analizados 

meticulosamente, considerando la variabilidad 

espaciotemporal de los cuerpos de agua 

identificados por cada índice. Se comprueba la 

hipótesis sugerida y se observaron diferencias 

significativas en la eficacia de los índices en la 

identificación de aguas superficiales en presencia 

de desafíos como sombras y vegetación densa. El 

objetivo de la investigación que consiste en 

determinar la eficacia relativa de los índices de 

agua seleccionados (Gao, 1995; McFeeters, 1996 y 

Xu, 2006) en la identificación de cuerpos de agua 

superficiales a lo largo de una serie temporal de 

cinco años, específicamente en una sección 

delimitada de la cuenca del Arroyo del Azul, 

también es alcanzado. Tras el análisis estadístico de 

los resultados en diversas comparaciones, se 

deduce que los índices propuestos por Xu y 

McFeeters exhiben la mejor correlación con la 

detección de agua en la superficie, tanto al 

considerar datos globales como al organizarlos 

según periodos estacionales. Asimismo, se observa 

una correlación positiva entre las comparaciones de 

los índices y el IPA. 

Los análisis comparativos de los 

resultados, al tener en cuenta que los índices son 

normalizados y destinados a detectar agua en la 

superficie, evidencia que algunos de ellos muestran 

una mayor robustez y una capacidad de detección 

superior en comparación con otros. Esta disparidad 

en los resultados se hace especialmente evidente en 

la detección de aguas superficiales. 

La discusión de los resultados enfatiza la 

sensibilidad de cada índice, proporcionando 

insights valiosos para futuras investigaciones y 

destacando la necesidad de adaptar los métodos 

teledetectados a entornos geográficos y climáticos 

específicos  

Es crucial tener en cuenta las condiciones 

climáticas durante la captura de la imagen satelital, 

así como las características hidrográficas y la 

cobertura vegetal del área de estudio. Todos estos 

factores también ejercen influencia en los 

resultados proporcionados por los índices, 

subrayando la importancia de considerar el 

contexto específico al interpretar los hallazgos. 

Este estudio apunta a la importancia de 

elegir el índice adecuado según el entorno 

específico y se delinearán perspectivas futuras, 

sugiriendo caminos de investigación para mejorar 

la precisión de la teledetección en contextos 

similares. Esta investigación no solo contribuye al 

entendimiento de la dinámica del agua en la zona 

ganadera pampeana, sino que también aportará al 

desarrollo continuo de herramientas teledetectadas 

para la gestión sostenible de los recursos hídricos. 

 

Metodología 

 

Descripción de la zona de estudio  

 

El área de estudio de este trabajo es la 

Cuenca del Arroyo del Azul, ubicada en el centro 

de la provincia de Buenos Aires, entre los 58º 51' y 

60º 10' O y los 36º 09' y 37º 19' S (Figura 1). 
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Figura 1. Ubicación geográfica de la cuenca hidrográfica del Arroyo del Azul y área de interés para la 

simulación (provincia de Buenos Aires – Argentina). 

La cuenca posee una superficie de 6.237 

km2, conformando un entorno serrano al sur de la 

cuenca con una elevación de más de 200 m 

(pendiente media del terreno 5%), y un entorno 

llano al norte, por debajo de los 130 msnm (con una 

pendiente que oscila en un 0,1%, incluso por 

debajo de la misma), con una zona de transición 

entre las dos regiones, caracterizada por leves 

ondulaciones (Fajardo & Entraigas, 2017). 

En la zona más bajas, extremadamente 

planas, con suelos altos en sodio y mal drenaje, la 

ganadería extensiva se da principalmente en una 

matriz de pastizales naturales interrumpidos por 

numerosas vertientes y lagunas. Las lagunas son de 

naturaleza semipermanente y está compuesta 

principalmente por dunas de arena longitudinales y 

parabólicas (Zárate & Mehl, 2010).  

Desde el punto de vista hidrológico, lo más 

destacable del comportamiento del agua en cuencas 

bajas como la del Azul es la acumulación de agua 

superficial y las interacciones establecidas entre 

agua superficial y subterránea, formando una 

hidrología atípica. Más específicamente, el interés 

se ha centrado en modelar las áreas más degradadas 

de la cuenca, zona destacada por el rectángulo 

amarillo sobre el recorte de la cuenca. 

 

Recorte del área de interés dentro de la cuenca 

Arroyo del Azul 

El área de interés consistió en un 

rectángulo de 24 km en dirección SO-NE y 29 km 

en dirección NW-SE, comprendida principalmente 

en los tramos bajos de la cuenca del Azul. La tabla 

de discretización que compone este recorte se 

divide en cuadrados de 1 km de lado, 696 celdas 

(24 filas, 29 columnas) (Figura 2). Esta grilla fue 

utilizada para recortar las imágenes resultados de 

los cálculos del NDWI. El sitio de simulación está 

ubicado en una intrusión de aguas poco profundas 

(Zimmermann, 2020a; Zimmermann, 2020b; 

Zimmermann, 2022). 

  
Figura 2. Grilla rectangular utilizada como recorte del área de interés para la ejecución de los cálculos de los 

índices. 
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Descarga, registro y corrección geográfica de las 

imágenes 

Fueron establecidos criterios 

pluviométricos para la selección de las imágenes en 

función de los días con lluvia fueron seleccionadas 

18 imágenes del catálogo Landsat 8 (OLI) del 

periodo de 2014 a 2018. Compuestas por nueve 

bandas espectrales, adquiridas gratuitamente a 

través del catálogo de imágenes del USGS Earth 

Explore. Fueron preferidas imágenes del primer día 

después de un evento de precipitaciones por cuenta 

de la menor cantidad de nubes, para tener mejor 

visualización de la vegetación y del agua en 

superficie. La presencia de nubes dificulta bastante 

la identificación de objetos en la superficie, además 

de influir en los resultados de los índices (Tucker 

et al., 1991).  

 

Calibración radiométrica  

Esta etapa constituye en el cálculo de la 

radiancia espectral de cada banda, o sea, la 

conversión radiométrica donde el número digital de 

cada píxel de la imagen es convertido en la 

radiación espectral monocromática (Silva, 2009). 

Según Markahm y Baker (1987), este cálculo 

representa la radiación solar reflejada por cada 

píxel, por unidad de área, de tiempo, de ángulo 

sólido y longitud de onda, medida al nivel del 

satélite LANDSAT 8 OLI, para las bandas 1 a 7 

(Ecuación 1). 

 

L_λi= a_i+(b_i-a_i)/255=ND                   (1) 

 

Donde L_i es la radiancia espectral, a y b 

son las radiaciones espectrales mínima y máxima, 

respectivamente, ND es la intensidad del píxel, e i 

corresponde a las bandas de imagen. La radiancia 

calculada es la conversión radiométrica del número 

digital en valor monocromático, en este caso el 

valor de la radiancia que es presentada por cada 

píxel corresponde a la medida de las radiaciones de 

todos los cuerpos identificados en el área de la 

imagen.  

 

Cálculo de reflectancia 

 

Es definido como la razón entre el flujo de 

la radiancia solar reflejada y el flujo de la radiancia 

solar incidente (Ecuación 2): 

 

ρ_(λi=(π.L_λi ))/(k_λi  .cos〖Z .d_r 〗))                (2) 

Donde  es la reflectancia, Lλi es la 

radiación espectral de cada banda, k_λi es la 

irradiación solar espectral de cada banda en el tope 

de la atmósfera, Z es el ángulo cenital y d_r es el 

cuadrado de la razón entre la distancia tierra-sol 

(ro) y tierra-sol (r), en un determinado día del año. 

La reflectancia espectral de una determinada 

superficie es extremadamente compleja, una vez 

que la superficie de la Tierra, en general, es 

heterogénea y agrega diversos elementos. (Fiorio et 

al., 2001). 

 

Cálculos de los Índices de Agua de Diferencia 

Normalizada  

Esta etapa del estudio se centra en la 

evaluación de la eficacia de tres índices de agua 

normalizados, propuestos por Gao (1995, 1996), 

McFeeters (1996), y Xu (2006), en la identificación 

de aguas superficiales a lo largo de una serie 

temporal de cinco años en un sector específico de 

la cuenca del Arroyo del Azul.  

La calculadora ráster en el software QGIS 

3.28.5 es una herramienta poderosa que facilita el 

cálculo de índices de agua normalizados a partir de 

imágenes satelitales Landsat 8. Estos índices 

proporcionan información crucial sobre la 

presencia y la variabilidad del agua en un área 

específica, siendo de gran utilidad en estudios 

ambientales, gestión de recursos hídricos y 

monitoreo de cambios en el paisaje (dos Santos et 

al., 2023). 

Para utilizar la calculadora ráster en este 

contexto, primero es necesario cargar las imágenes 

satelitales Landsat 8 en el proyecto de QGIS. Una 

vez cargadas, se puede acceder a la calculadora 

ráster desde el menú "Raster" en la barra de 

herramientas.Dentro de la calculadora ráster, se 

pueden realizar operaciones matemáticas para 

calcular diversos índices de agua normalizados. 

Estos índices se basan en la relación entre las 

bandas espectrales específicas que son sensibles a 

la presencia de agua. 

Al seleccionar las bandas pertinentes en la 

calculadora ráster y aplicar la fórmula adecuada, se 

obtendrá un nuevo ráster que representa el índice 

de agua normalizado para la escena Landsat 8. Este 

mapa resultante puede ser visualizado y analizado 

en QGIS, permitiendo identificar áreas de agua y 

evaluar cambios a lo largo del tiempo. 

Los índices normalizados, como el Índice 

de Diferencia Normalizada de Vegetación (NDVI) 

y los aquí evaluados para aguas superficiales, son 

herramientas cruciales en la teledetección, ya que 

transforman datos espectrales crudos en 

información significativa para la identificación y 

mapeo de características específicas (Fayshal et al., 
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2024). En el caso de los índices de agua 

normalizados, estos se diseñan para resaltar las 

características espectrales únicas del agua, 

facilitando así su detección en entornos terrestres 

(Islam & Ahamed, 2023). 

Los cuerpos de agua presentan patrones 

espectrales distintivos en regiones específicas del 

espectro electromagnético. Los índices de agua 

normalizados aprovechan estas diferencias en la 

reflectancia para destacar la presencia de agua en 

imágenes satelitales o datos de sensores remotos 

(Deros et al., 2023).  

La aplicación de estos índices se vuelve 

esencial en la identificación precisa de aguas 

superficiales, lo cual es fundamental para la gestión 

efectiva de recursos hídricos y la comprensión de 

los cambios ambientales en la cuenca del Arroyo 

del Azul. 

A continuación, se describen las metodologías 

propuestas por cada autor, detallando cómo estos 

índices normalizados son empleados para lograr 

una identificación precisa de aguas superficiales en 

el contexto de esta investigación. Estas mismas 

ecuaciones fueron aplicadas a calculadora ráster 

utilizando las bandas correspondientes para cada 

calculo. 

 

Método Gao, 1996 

El método propuesto por Gao (1995, 1996) 

utiliza las bandas de los canales infrarrojo de onda 

corta (SWIR) e infrarrojo cercano (NIR).  Los 

potenciales valores obtenidos a partir del NDMI de 

Gao oscilan entre -1 y 1 cuyos valores describirán 

superficies de agua y vegetación con contenido de 

humedad o zonas terrestres con y/o sin ausencia de 

humedad. La ecuación 3 está basada en la relación 

entre sus diferencias y sumas: 

 

NDMI = (NIR-SWIR)/(NIR+SWIR)                   (3) 

 

La relación de bandas multiespectrales se 

establece entre la banda NIR- Near InfraRed (o 

infrarrojo cercano) y la banda SWIR- Short 

Wavelength InfraRed (infrarrojo corto). No 

obstante, la propuesta de Gao en su definición es 

un método capaz de medir el contenido de agua 

líquida presente en la vegetación, lo que se 

constituye en un propósito Este índice es más 

sensible en la identificación de vegetación con 

contenido de humedad. El agua y/o contenido de 

humedad serán identificados por los píxeles que 

presentan valores positivos entre 0 y 1.  

 

Método McFeeters, 1996 

 

Este método se basa en la sustitución de la 

banda SWIR por la banda visible del canal verde 

(Ecuación 4). Esta sustitución tiene como objetivo 

analizar e identificar cursos de agua, realizar 

monitoreo de áreas inundadas, entre otros cuerpos 

de agua (Brenner & Guasselli, 2015; Memon et al., 

2015). En este caso, la relación de análisis de 

bandas multiespectrales será: 

 

NDWI = (GREEN-NIR)/(GREEN+NIR)               (4) 

 

La aplicación de la banda verde permite 

maximizar la reflectancia del agua al trabajar con 

longitudes de ondas en esta franja espectral, 

también maximiza la reflectancia de la vegetación 

y minimiza la reflectancia de masas de agua gracias 

al NIR (Pereira et al., 2018).  

No obstante, este índice cuando aplicado 

en zonas urbanas para identificación de curso de 

agua edificados, produce ciertos ruidos, es decir, 

los píxeles correspondientes a áreas urbanas 

también pueden presentar valores positivos, y de 

esta forma podrían ser interpretados como cuerpos 

de agua equivocadamente (Xu, 2006).  

 

Método Xu, 2006 

 

El método propuesto por Xu (2006) 

presenta una adaptación sistemática análoga a la de 

McFeeters. En este caso, la relación entre bandas 

no contempla el manejo de la banda NIR sino la 

SWIR. Es más conocido como el Índice de Agua 

de Diferencia Normalizada Modificado o MNDWI 

(Ecuación 5). 

 

 

NDWI = (GREEN-SWIR)/(GREEN+SWIR)      (5) 

 

Los resultados del MNDWI podrán ser: 1. 

el agua tendrá valores positivos mayores que en la 

NDWI, ya que absorbe más luz SWIR que NIR; 2. 

La superficie urbanizada tendrá valores negativos; 

3. El suelo expuesto y la vegetación seguirán 

teniendo valores negativos, ya que el suelo refleja 

más la luz SWIR que la NIR (Jensen, 2004) y la 

vegetación refleja la luz SWIR aún más que la luz 

verde. 

Con todo, en comparación con la NDWI, el 

contraste entre el agua y el área urbana de la 

MNDWI aumentará considerablemente debido a 

los valores crecientes del agua y la disminución de 

los valores del terreno edificado, que pasan de 

positivos a negativos. El mayor realce del agua en 

la imagen MNDWI dará lugar a una extracción más 

de agua abierta, ya que las zonas urbanas, el suelo 
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expuesto y la vegetación son todos valores 

negativos y, por tanto, se suprimen notablemente e 

incluso se eliminan. 

 

Índices de Precipitación Antecedente (IPA) 

Con el propósito de fortalecer la robustez y 

confiabilidad de los resultados derivados de los 

índices de agua evaluados, se procedió a realizar un 

análisis correlacional entre los valores generados 

por cada índice y los datos correspondientes al 

índice de precipitación antecedente (IPA). Este 

enfoque metodológico, fundamentado en la 

estadística correlacional, busca establecer 

relaciones y patrones de asociación entre las 

variables de interés, a saber, los índices de agua 

seleccionados y el índice de precipitación 

antecedente (Morais et al., 2024). 

La incorporación del índice de 

precipitación antecedente en el análisis se erige 

como un componente esencial para la validación de 

los resultados, ya que este índice proporciona 

información sobre las condiciones meteorológicas 

previas al periodo de estudio. Dicha información 

actúa como un parámetro de referencia adicional, 

permitiendo discernir la influencia de las 

precipitaciones en la dinámica de las aguas 

superficiales. La relación correlacional entre los 

índices de agua y el índice de precipitación 

antecedente se erige como un indicador 

significativo para verificar la coherencia de los 

resultados obtenidos a partir de los índices de agua 

seleccionados (Ramsauer & Marzahn, 2023). 

Este análisis correlacional no solo 

contribuye a la validación de la efectividad de los 

índices de agua en la identificación de aguas 

superficiales en la cuenca del Arroyo del Azul, sino 

que también aporta a la comprensión integral de los 

factores climáticos y meteorológicos que inciden 

en la dinámica hídrica de la región. La conjugación 

de datos espectrales con información 

meteorológica respalda la interpretación de las 

variaciones en los índices de agua, añadiendo una 

capa de profundidad a la interpretación de los 

resultados obtenidos. 

El IPA es un índice de la humedad 

almacenada en una cuenca de drenaje antes de una 

tormenta. Es una suma ponderada de las cantidades 

de precipitación diaria, utilizada como índice de la 

humedad del suelo (Koehler & Linsley, 1951). Se 

considera la siguiente expresión del índice de 

precipitación antecedente (Ecuación 6): 

 

 
)n(k*)1n(IPA)n(P)n(IPA −+=                      (6) 

Donde IPA(n) es el índice de precipitación 

antecedente correspondiente al día n del año, P(n) 

es la precipitación del día n, k(n) el coeficiente de 

decaimiento correspondiente al día n, dado por la 

siguiente ecuación 7: 

 

)n
365

(seno)kk(k)n(k 2
verinvver


−+=

       (7) 

 

Donde kver y kinv son los coeficientes de 

decaimiento extremos correspondientes a las 

estaciones de verano e invierno, respectivamente. 

El valor del IPA se considera un parámetro 

representativo de un estado de humedad 

antecedente de la cuenca expresado en forma 

continua en el tiempo. El coeficiente de 

decaimiento, variable durante el año, trata de 

reproducir las extracciones por evapotranspiración 

variables estacionalmente debido a la variabilidad 

de las condiciones de insolación y estado de 

humedad ambiente. 

Dado que en definitiva el IPA tiene que dar 

información asociada con parámetros utilizados 

para la estimación de humedad del suelo, se 

propuso su normalización mediante el grado de 

saturación del perfil. La propuesta surge 

directamente de considerar la siguiente relación 

(Ecuación 8): 

 

 

PMPSAT

PMPn
e

RR

RIPA
S

−

−
=

                                                        (8) 

 

Donde Se es el grado de saturación 

efectiva, RPMP y RSAT son las láminas 

almacenadas en el perfil del suelo para contenidos 

de humedad de punto de marchitez permanente y 

saturación, respectivamente. Estos contenidos de 

humedad se consideran como límites en el proceso 

de cálculo del IPA (Zimmermann et al, 2009). Las 

láminas almacenadas se obtienen por producto 

entre los contenidos de humedad y la profundidad 

radicular del cultivo. 

 

Métodos estadísticos aplicados: Coeficiente de 

correlación cruzada 

El método de correlación cruzada de datos 

constituye una herramienta estadística fundamental 

utilizada para evaluar la relación lineal entre dos 

variables. En este caso, la correlación entre si de los 

valores generados por los índices de agua 

seleccionados, y luego la correlación entre los 

valores de los índices de agua y los datos 
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correspondientes al índice de precipitación 

antecedente (IPA).  

La correlación cruzada proporciona un 

indicador cuantitativo de la fuerza y dirección de la 

asociación entre estas variables, permitiendo 

determinar si existe una relación significativa y 

predecible. El coeficiente de correlación cruzada, 

representado comúnmente por la letra "r", oscila 

entre -1 y 1. Un valor de 1 indica una correlación 

positiva perfecta, lo que significa que a medida que 

una variable aumenta, la otra también lo hace de 

manera constante. Por otro lado, un valor de -1 

indica una correlación negativa perfecta, donde el 

aumento en una variable se asocia con una 

disminución constante en la otra. Un valor de 0 

indica ausencia de correlación lineal (Nourani et 

al., 2024; Młyński et al., 2024). 

Además, el coeficiente de determinación, 

simbolizado como "R al cuadrado" (R²), 

complementa la interpretación del coeficiente de 

correlación. Este parámetro expresa la proporción 

de la variabilidad de una variable que puede 

explicarse por la variabilidad de la otra variable. En 

otras palabras, R² proporciona una medida de la 

calidad del ajuste del modelo de regresión lineal a 

los datos. Un R² cercano a 1 indica que la 

variabilidad en la variable dependiente puede 

explicarse en gran medida por la variable 

independiente, lo que sugiere un modelo de 

regresión lineal más robusto (Almouctar et al., 

2024; Suri & Azad, 2024). 

La aplicación del método de correlación 

cruzada y la evaluación de R² permitirán no solo 

determinar la presencia y dirección de la asociación 

entre los índices de agua y el índice de 

precipitación antecedente, sino también cuantificar 

la proporción de la variabilidad de los índices de 

agua que puede ser explicada por las condiciones 

climáticas anteriores. Este enfoque estadístico 

fortalecerá la validez de los resultados obtenidos, 

aportando una dimensión cuantitativa a la relación 

entre los índices de agua y las variables 

meteorológicas en el contexto específico de la 

cuenca del Arroyo del Azul. 

 

Resultados y discusión 

Serie diaria de IPA 

Para el cálculo del IPA se contó con datos 

diarios de precipitación de la estación SHAW (ex 

FFCC), en el período entre octubre de 2014 a 

marzo de 2018. La estación está ubicada en el 

sector de estudio. La utilización de los datos 

derivados del IPA como un factor que respalda la 

validación de los resultados de los índices 

normalizados de agua a través de su correlación, 

constituye un enfoque respaldado por 

investigaciones anterios (Varni y Custodio, 2013; 

Li et al., 2023; Massari et al., 2023; Moarais et al., 

2024). Para considerar las condiciones de 

almacenamiento en el suelo se han definido los 

siguientes parámetros característicos en la región 

estudiada: 

 

Profundidad radicular cultivo  : 600 mm  

Humedad volumétrica punto marchitez 

permanente, PMP   : 0.17 

Humedad volumétrica saturación,  SAT : 0.56 

Lámina equivalente punto marchitez perman., RPMP

     :  99  mm  

Lámina equivalente saturación, RSAT : 336  mm  

 

Los coeficientes de decaimiento se 

adoptaron como: kver = 0.980 y kinv = 0.995. Con 

estos valores, por ejemplo, para una condición 

frecuente de humedad IPA = 250 mm, en verano 

implica un decaimiento de 5 mm y en invierno de 

1.3 mm diarios, aproximadamente equivalentes a 

una tasa media diaria de evapotranspiración 

estimada para la región, según registros 

meteorológicos de la estación de Azul Aero 

(SMN), ubicada a 28 km de la zona de estudio.   

Con esta información pudo calcularse un valor de 

IPA diario para el período señalado 

precedentemente.  

 

Imágenes LANDSAT 8 procesadas 

El índice de referencia IPA parte de 

registros pluviométricos de la única estación 

ubicada en las cercanías, por lo que representa un 

valor agregado en la región, estimativo de un 

estado de humedad medio.  

A manera equivalente, para hacer coherentes las 

comparaciones, se calculó un valor medio de cada 

índice de humedad, promediando valores en el área 

de estudio para todos los pixeles de las imágenes 

satelitales recabadas. Los resultados de estos 

procedimientos se ilustran en la Tabla 1. 
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Tabla 1. Valores de IPA y valores de los índices 

normalizados de agua promediados. 

Fecha 

Imagen 

IPA 

Normalizado 

Índice 

Gao 

Índice 

McFeeters 

Índice  

Xu 

10/16/2014 0.42 0.15 -0.38 -0.25 

12/19/2014 0.27 0.12 -0.41 -0.25 

4/26/2015 0.36 0.08 -0.50 -0.56 

7/15/2015 0.56 0.07 -0.57 -0.52 

8/16/2015 0.93 0.44 -0.08 0.35 

9/1/2015 0.80 0.09 -0.51 -0.45 

2/24/2016 0.76 0.14 -0.62 -0.53 

3/11/2016 0.58 0.15 -0.24 -0.09 

3/27/2016 0.70 0.11 -0.14 -0.02 

4/12/2016 0.71 0.23 -0.21 0.02 

11/6/2016 0.36 0.13 -0.60 -0.53 

2/26/2017 0.36 0.11 -0.55 -0.25 

3/14/2017 0.35 0.16 -0.58 -0.47 

5/1/2017 0.42 0.12 -0.61 -0.53 

6/2/2017 0.59 0.20 -0.29 -0.10 

12/11/2017 0.38 0.10 -0.58 -0.52 

1/28/2018 0.25 0.12 -0.60 -0.55 

2/13/2018 0.12 0.13 -0.59 -0.54 

 

Las Figuras 4, 5 y 6 muestran las 

comparativas gráficas entre índices e IPA, 

incluyendo líneas de tendencia y coeficientes de 

determinación R2. La comparación entre IPA e 

índice Gao (Figura 3) presenta la menor de las 

correlaciones con una función lineal, con una 

diferencia apreciable en los eventos muy húmedos 

en donde el índice se dispara muy por encima de la 

recta de regresión.  

Esto daría la pauta de una regresión no 

lineal entre ambos índices. Respecto a los otros 

índices de humedad, IPA vs. Índice McFeeters 

(Figura 4) e IPA vs. Índice Xu (Figura 5), se nota 

un comportamiento similar, con mejores 

correlaciones con la función lineal y una mayor 

robustez frente a valores secos y húmedos en la 

zona de estudio.  

 

 

 

Figura 3. Resultados de la comparación entre los índices IPA e índice Gao. 
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Figura 4. Resultados de la comparación entre los índices IPA e índice McFeeters. 

 

 
Figura 5. Resultados de la comparación entre los índices IPA e índice Xu. 

 

Resultados de las correlaciones entre los Índices 

Normalizados de Agua 

Se realizaron comparaciones entre los 

índices de Gao, Xu y McFeeters, utilizando el IPA 

como referencia para validar los resultados de los 

índices espectrales. Los resultados entre las 

correlaciones de los índices y el IPA indican que el 

índice propuesto por Xu presenta una mejor 

correlación con el IPA en comparación con los 

otros dos índices.  

Para profundizar y detallar el 

comportamiento de los índices según du capacidad 

de detección de aguas superficiales, también se 

realizaron correlaciones entre los índices 

normalizados de agua. Los resultados indican una 

correlación positiva entre los índices de Xu y 

McFeeters, reforzando la relación encontrada entre 

estos índices y el IPA (Defalque et al., 2023; 

Shafiullah et al., 2023; Nagaraj & Kumar, 2024, 

Vasquez et al., 2024). 

Además, también fueron realizadas 

correlaciones entre los índices agrupándolos 

segundo las fechas de las imágenes Satelitales en 

estaciones del año, a fin de observar la influencia 

de los periodos de lluvia y sequía. Los resultados 

sugieren que los índices de Xu y McFeeters tienen 

una alta correlación, especialmente durante el 

período otoño-invierno, lo que los hace adecuados 

para la detección de agua en superficie mediante 

técnicas de teledetección para el área de estudio en 

análisis. 

Correlación cruzada entre los índices de Gao, Xu 

y McFeeters 
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Los resultados obtenidos en las 

comparaciones de los índices y el IPA, concluye 

que el índice propuesto por Xu presenta mejor 

correlación con el IPA. Además, se observó un 

resultado indirecto, según la comparación de los 

índices con el IPA, que apunta a una posible 

correlación positiva entre los índices propuestos 

por Xu y McFeeters.  

Se realizó distintos análisis estadísticos 

comparativos con el objetivo de identificar cuales 

presentaban correlaciones positivas.  

De forma desagregada se ha comparados 

los resultados de los diferentes índices, píxel a 

píxel en escala espacial de 1km. En total, se obtuvo 

8.081 datos, que corresponden a los valores de cada 

píxel de las 18 imágenes procesadas según lo 

establecido en los tres índices seleccionados. Los 

datos fueron analizados estadísticamente a partir 

del método de correlación cruzada.  

En los gráficos, la línea roja vertical 

simboliza el valor mínimo para el cual el índice 

graficado en las absisas define un píxel de agua, en 

tanto que, la línea verde horizontal simboliza el 

valor mínimo para el cual el índice graficado en las 

ordenadas define un píxel de agua.    

Los resultados del índice Gao fueron 

comparados con los resultados obtenidos del índice 

McFeeters, y presentó correlación de 0.170 (Figura 

6). Entre los resultandos del índice de Gao 

comparados con el índice de Xu la correlación fue 

de 0.606 (Figura 7). Y la comparación entre los 

índices de Xu y McFeeters presentó correlación de 

0.871 (Figura 8). Estos resultados indican que hay 

una correlación positiva entre los índices 

McFeeters y Xu. 

Esta correlación refuerza el resultado 

obtenido en la comparación entre los mismos 

índices y el índice IPA, pues, los resultados 

comparativos entre los índices también presentaron 

comportamiento similar.  

Los índices McFeeters y Xu, muestran una 

correlación directa y positiva entre ellos, por lo 

tanto, muestran una actuación muy semejante entre 

ellos. No obstante, entre McFeeters y Gao se 

obtuvo la peor de las correlaciones, y entre Xu y 

Gao se obtuvo una correlación intermedia. 

De acuerdo con el análisis estadístico de la 

correlación y observando el comportamiento de 

distribución del conjunto de datos McFeeters y Xu 

son índices que demuestra mayor capacidad de 

identificar agua en las imágenes del periodo de 

cinco años. 

 

 

 
Figura 6. Correlación entre los resultados obtenidos de la ejecución de los índices Gao y McFeeters. 
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Figura 7. Correlación entre los resultados obtenidos de la ejecución de los índices Gao y Xu. 

 

 
Figura 8. Resultados de la correlación de los resultados obtenidos de la ejecución de los índices McFeeters y 

Xu. 

 

El análisis de correlación cruzada entre los 

espectrales de agua, representados por los índices 

normalizados propuestos por Gao, Xu y McFetters, 

arroja luz sobre las relaciones lineales entre estas 

variables. Los coeficientes de correlación no solo 

describen la fuerza y dirección de las asociaciones 

espectrales, sino que también proporcionan 

información valiosa sobre la coherencia entre los 

índices (Suri & Azad, 2024). 

La correlación entre los índices 

normalizados de agua de Gao y McFetters revela 

un coeficiente de 0.170, indicando una relación 

débil pero positiva entre estos dos índices. Por otro 

lado, la correlación entre los índices de agua 

propuestos por Gao y Xu exhibe un coeficiente de 

0.606, sugiriendo una conexión moderadamente 

fuerte y positiva entre ambos. 



Revista Brasileira de Geografia Física v.17, n.2 (2024) 1174-1199 

1187 

Alves., S. A. M. K., Zimmermann. E., Dávila., P. C. M. 

En cuanto a los índices normalizados de 

agua de McFetters y Xu, la correlación cruzada 

revela un coeficiente de 0.871, evidenciando una 

relación robusta y positiva entre estos índices 

espectrales. Estos resultados no solo confirman la 

existencia de relaciones lineales, sino que también 

cuantifican la intensidad de las asociaciones 

específicas entre los índices. 

La inclusión de información sobre los 

índices normalizados de agua aporta una dimensión 

adicional al análisis, permitiendo una comprensión 

más completa de la interconexión entre los 

espectrales de agua y sus respectivos índices 

propuestos (Ramsauer & Marzahn, 2023).  

Considerando el resultado que indica un 

comportamiento similar y correlación positiva 

entre los índices McFeeters y Xu, se realizó 

también un análisis estadístico a fin de identificar 

si el mismo patrón se repetían organizando los 

datos de acuerdo con los periodos estacionales.  

Para obtener más detalles del 

comportamiento de los índices en se realizó el 

mismo análisis estadístico, pero organizando los 

datos de acuerdo con las fechas de las imágenes en 

dos grupos: primavera - verano y otoño – inverno.  

 

Correlación Gao y McFeeters período primavera-

verano 

 

La discrepancia observada en los datos 

entre los índices Gao y McFeeters durante el 

periodo primavera-verano suscita interrogantes 

fundamentales en el ámbito de la teledetección 

ambiental. La correlación significativamente baja 

de (0,215) indica una falta de concordancia en la 

identificación de características hídricas entre 

ambos índices (Figura 9). 

 Este fenómeno se manifiesta de manera 

evidente cuando el índice Gao señala la presencia 

de agua, mientras que el índice McFeeters sugiere 

lo contrario, indicando la ausencia de agua en las 

áreas correspondientes. Este desacuerdo 

sistemático subraya la complejidad de la 

interpretación de datos teledetectados y destaca la 

necesidad de investigaciones adicionales para 

comprender las causas subyacentes de esta 

divergencia en la detección de recursos hídricos 

mediante diferentes índices espectrales. 

La complejidad de la interpretación de 

datos teledetectados se ve acentuada en la región de 

la Pampa Argentina durante el período de 

primavera-verano, donde las dinámicas de lluvias y 

sequías pueden tener un impacto significativo en 

los índices Gao y McFeeters. En esta región, 

caracterizada por extensas llanuras, la variabilidad 

climática durante la primavera y el verano puede 

resultar en desafíos adicionales para la detección de 

recursos hídricos a través de la teledetección 

(Zimmermann, 2022). 

Durante la primavera, la Pampa Argentina 

experimenta a menudo un aumento en las 

precipitaciones, lo que puede influir en la detección 

de características hídricas mediante los índices 

espectrales (Guevara-Ochoa et al., 2024). Las 

lluvias pueden provocar cambios en la reflectancia 

del suelo y la vegetación, afectando la respuesta de 

los índices Gao y McFeeters. Por ejemplo, la 

presencia de agua superficial después de lluvias 

intensas podría ser correctamente identificada por 

el índice Gao, mientras que el índice McFeeters 

podría no reflejar adecuadamente estos cambios, 

dando lugar a la baja correlación observada. 

Por otro lado, en períodos de sequía 

durante el verano, la escasez de lluvias puede 

afectar la interpretación de ambos índices. La falta 

de agua en los suelos y cuerpos de agua puede 

generar respuestas espectrales diferentes, lo que 

puede llevar a discrepancias en la detección de 

características hídricas. La correlación baja entre 

los índices Gao y McFeeters podría deberse a la 

dificultad de estos índices para discernir entre 

condiciones de sequía y la presencia real de agua. 

Este fenómeno subraya la importancia de 

considerar las variaciones estacionales y climáticas 

específicas de la Pampa Argentina al interpretar 

datos teledetectados. La falta de concordancia entre 

los índices espectrales destaca la necesidad 

apremiante de investigaciones adicionales que 

aborden las particularidades de la región y las 

dinámicas estacionales, contribuyendo así a 

mejorar la precisión de la teledetección de recursos 

hídricos en este entorno específico.
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Figura 9. Correlación entre los resultados obtenidos de la ejecución de los índices Gao y McFeeters para el 

período primavera verano. 

  

Correlación Gao y McFeeters período otoño-

invierno 

 

En el contexto específico de la cuenca 

Aarroyo del Azul, es crucial considerar las 

condiciones climáticas, especialmente las 

precipitaciones y el comportamiento del agua 

superficial durante el período otoño-invierno. 

Durante esta estación, la región experimenta 

cambios significativos en los patrones 

meteorológicos, lo que influye directamente en los 

índices de Gao y McFeeters. 

Las precipitaciones en la desempeñan un 

papel fundamental en la dinámica del agua 

superficial. Durante el otoño-invierno, es común 

observar un aumento en la cantidad de 

precipitación, contribuyendo al flujo de agua en el 

arroyo. Este aumento puede afectar directamente 

los índices de Gao y McFeeters, ya que estos están 

intrínsecamente relacionados con la reflectancia de 

la superficie y, por ende, con la presencia de agua. 

El conjunto de datos graficados en la figura 

10 revela una tendencia positiva en los datos otoño-

invierno para los índices de Gao y McFeeters. Sin 

embargo, a pesar de esta tendencia, la correlación 

entre ellos sigue siendo baja, registrando un valor 

de 0,499. Este resultado resalta la complejidad de 

la relación entre los índices y sugiere que otros 

factores, como la variabilidad en las 

precipitaciones y el comportamiento del agua 

superficial, podrían estar influyendo en los 

resultados. 

Es importante señalar que la baja 

correlación entre los índices indica que la 

utilización de estos mismos índices podría generar 

resultados notablemente diferentes en el análisis. 

La presencia de precipitaciones abundantes durante 

el otoño-invierno puede alterar significativamente 

la reflectancia de la superficie y, por ende, afectar 

la interpretación de los índices utilizados en el 

estudio (Vasquez et al., 2024). 

Al examinar los datos otoño-invierno en la 

cuenca, es esencial tener en cuenta las variaciones 

en las precipitaciones y el agua superficial, ya que 

estos factores pueden ser determinantes en la 

interpretación de los índices de Gao y McFeeters y, 

por ende, en la comprensión de los procesos 

ambientales en la región. 

Entretanto, en el caso comparativo entre 

los datos otoño-invierno para los índices de Gao y 

McFeeters los resultados demuestran una tendencia 

positiva. Aunque la correlación aún sigue siendo 

baja (0,499) cuando comparado con los resultados 

de las correlaciones siguientes.  
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Figura 10. Correlación entre los resultados obtenidos de la ejecución de los índices Gao y McFeeters para el 

período otoño - invierno. 

 

Correlación Gao y Xu período primavera-verano 

La evaluación de los índices Gao y Xu 

durante el período primavera-verano en la región 

objeto de estudio revela una tendencia positiva, 

aunque con una correlación notablemente baja 

(0,282). Este hallazgo sugiere que, a pesar de la 

dirección general positiva de ambos índices, están 

pronosticando situaciones divergentes en relación 

con la presencia de agua en la región. 

El cuadrante superior derecho, delineado 

por las rectas verde y roja en la Figura 11, resalta 

las escasas coincidencias en las cuales ambos 

índices detectan la presencia de agua. Esta 

discrepancia entre los resultados de los índices Gao 

y Xu durante la temporada primavera-verano 

destaca la complejidad en la interpretación de datos 

teledetectados en esta región específica. 

La variabilidad climática asociada con la 

primavera y el verano en esta zona podría estar 

contribuyendo a la baja correlación observada. 

Durante la primavera, las lluvias pueden afectar la 

reflectancia del suelo y la vegetación de manera 

diferente, influyendo en las respuestas de los 

índices espectrales. Por otro lado, en verano, las 

condiciones de sequía pueden generar cambios en 

la detección de recursos hídricos, complicando aún 

más la concordancia entre los índices Gao y Xu. 

Estos hallazgos subrayan la necesidad de 

considerar las variaciones estacionales específicas 

de la región en el análisis de datos teledetectados. 

La baja correlación entre los índices Gao y Xu 

resalta la importancia de investigaciones 

adicionales que aborden las condiciones climáticas 

particulares de la primavera y el verano en esta 

área, buscando mejorar la precisión de la detección 

de agua mediante índices espectrales. 
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Figura 11. Correlación entre los resultados obtenidos de la ejecución de los índices Gao y Xu para el período 

primavera - verano. 

 

Correlación Gao y Xu periodo otoño-inverno 

 

Al analizar los resultados comparativos de 

los índices Gao y Xu durante el período otoño-

invierno, se destaca una mejora significativa en la 

correlación, alcanzando un valor de 0,809. Esta 

correlación más elevada indica una tendencia 

positiva más robusta entre ambos índices durante 

las estaciones otoñales e invernales en 

comparación con el período primavera-verano. 

En el cuadrante superior derecho de la 

Figura 12, delineado por las rectas verde y roja, se 

evidencian pronósticos muy semejantes entre Gao 

y Xu. En otras palabras, cuando el índice Gao 

identifica la presencia de agua, Xu también muestra 

una identificación similar en la misma proporción. 

Esta congruencia en los resultados sugiere una 

mayor fiabilidad en la detección de agua 

superficiales por parte de ambos índices 

específicamente durante el otoño y el invierno en 

la región de la Pampa Argentina. 

Las variabilidades climáticas asociadas 

con el otoño y el invierno pueden desempeñar un 

papel crucial en esta mejora de correlación. 

Durante el otoño, las condiciones climáticas 

pueden ser más estables, y las lluvias pueden ser 

más regulares, contribuyendo a una respuesta más 

consistente de los índices Gao y Xu. En invierno, 

aunque las precipitaciones pueden disminuir, la 

reflectancia del suelo puede ser más homogénea, 

facilitando la detección de agua por parte de ambos 

índices (Rodriguez et al., 2021). 

Este hallazgo resalta la importancia de 

considerar las variabilidades climáticas específicas 

de cada estación al interpretar datos teledetectados 

en la Pampa Argentina. Mientras que el período 

primavera-verano puede presentar desafíos en la 

detección de recursos hídricos, el otoño-invierno 

muestra una correlación más sólida entre los 

índices Gao y Xu, destacando la necesidad de una 

evaluación estacional detallada para una 

interpretación precisa de los resultados 

teledetectados en esta región. 
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Figura 12. Correlación entre los resultados obtenidos de la ejecución de los índices Gao y Xu para el período 

otoño - invierno. 

 

Correlación McFeeters y Xu período primavera-verano 

 

Al examinar detalladamente los resultados 

de correlación entre los índices de Xu y McFeeters 

durante el periodo primavera-verano, se observa 

una correlación destacada de 0,844, indicando una 

tendencia positiva significativa (Figura 13). Este 

hallazgo sugiere una consistencia en la 

identificación de agua por parte de ambos índices 

durante estas estaciones específicas. 

La tendencia positiva en la correlación 

implica que cuando uno de los índices, ya sea Xu o 

McFeeters, identifica la presencia de agua, el otro 

índice tiende a hacer lo mismo en una proporción 

similar (Wang et al., 2024. Este pronóstico muy 

semejante entre los dos índices refleja una alta 

compatibilidad en sus resultados y señala que 

ambos podrían ser utilizados de manera 

intercambiable en la identificación de agua en la 

región durante la primavera y el verano. 

La reciedumbre de la correlación entre los 

índices Xu y McFeeters durante estas estaciones 

puede estar influenciada por las variabilidades 

climáticas específicas de la Pampa Argentina. 

Durante la primavera, las lluvias pueden generar 

cambios en la reflectancia del suelo y la 

vegetación, afectando de manera consistente las 

respuestas de ambos índices. En verano, la 

estabilidad climática podría contribuir a una 

detección más precisa de recursos hídricos. 

Este análisis de correlación positiva 

destaca la idoneidad de los índices Xu y McFeeters 

para la detección de agua en superficie mediante 

técnicas de teledetección en el área de estudio 

durante las estaciones primavera-verano.  

La conclusión de que ambos índices son 

adecuados se refuerza al comparar sus resultados 

con el índice IPA, considerado como un método 

agregado. Estos hallazgos enfatizan la importancia 

de evaluar índices específicos en diferentes 

estaciones para mejorar la precisión de la 

teledetección de agua en esta región particular. 
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Figura 13. Correlación entre los resultados obtenidos de la ejecución de los índices McFeeters y Xu para el 

período primavera - verano. 

 

Correlación McFeeters y Xu período otoño-

inverno 

 El análisis de los índices Xu y McFeeters, 

se destaca una correlación aún más robusta durante 

el período otoño-invierno, alcanzando un valor de 

0,908 y manteniendo una tendencia positiva 

(Figura 14). Esta mejora en la correlación sugiere 

una consistencia aún mayor en la identificación de 

agua por parte de ambos índices durante las 

estaciones otoñales e invernales. 

 El cuadrante superior derecho de la Figura 

14, delineado por las rectas verde y roja, resalta la 

coherencia en los pronósticos entre los índices Xu 

y McFeeters durante el otoño e invierno. Cuando 

uno de los índices detecta la presencia de agua, el 

otro índice tiende a hacerlo de manera 

proporcionalmente similar, indicando una 

respuesta armonizada a las condiciones climáticas 

específicas de estas estaciones. 

 La correlación más elevada durante el 

otoño e invierno podría atribuirse a la estabilidad  

climática característica de estas estaciones en la 

región. Durante el otoño, las precipitaciones 

pueden proporcionar condiciones más homogéneas 

en la reflectancia del suelo, mientras que, en 

invierno, la menor variabilidad climática podría 

contribuir a una detección más precisa y 

consistente de recursos hídricos por parte de ambos 

índices. 

 En relación con los resultados anteriores 

del periodo primavera-verano, donde la correlación 

fue de 0,844, y considerando ahora la correlación 

aún mayor de 0,908 durante el otoño-invierno, se 

evidencia la capacidad robusta de los índices Xu y 

McFeeters para la detección de agua en diferentes 

estaciones climáticas en la Pampa Argentina.  

 Esta consistencia a lo largo de las 

estaciones refuerza la conclusión de que ambos 

índices son apropiados y compatibles para la 

teledetección de agua en la región, proporcionando 

así una herramienta confiable para evaluar la 

dinámica hídrica a lo largo del año.
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Figura 14. Correlación entre los resultados obtenidos de la ejecución de los índices McFeeters y Xu para el 

período otoño - invierno. 

 

Conclusiones 

 

De acuerdo con los resultados analizados 

estadísticamente en las distintas comparaciones se 

concluye que los índices que mejor presentaron 

correlación en función de la detección de agua en 

superficie han sido los propuestos por Xu y 

McFeeters, tanto con datos globales como los datos 

organizados por periodos estacionales. También 

está correlación positiva ha sido observada entre 

las comparaciones de los índices vs. IPA.  

Los hallazgos revelan que el índice propuesto 

por Xu exhibe una correlación más robusta con el 

IPA en comparación con los otros dos índices 

evaluados. Es importante destacar que se ha 

identificado una correlación positiva entre los 

índices de Xu y McFeeters, fortaleciendo la 

relación previamente establecida entre estos 

índices y el IPA. 

El análisis abarcó 8.081 celdas de píxeles 

extraídas de 18 imágenes procesadas a una escala 

espacial de 1 km, utilizando métodos estadísticos, 

como la correlación cruzada. Las relaciones entre 

los índices Gao y McFeeters, Gao y Xu, así como  

Xu y McFeeters, arrojaron valores de correlación 

de 0.170, 0.606 y 0.871, respectivamente. 

Notablemente, se resalta una correlación positiva 

significativa entre los índices de Xu y McFeeters. 

Se llevó a cabo un análisis estacional, 

dividiendo los datos en periodos de primavera-

verano y otoño-invierno. Se observó que la 

correlación entre los índices Gao y McFeeters fue 

baja en primavera-verano (0.215) y positiva en 

otoño-invierno (0.499). En cuanto a la relación 

entre Gao y Xu, se registró una baja correlación en 

primavera-verano (0.282) y una correlación 

significativamente alta en otoño-invierno (0.809). 

Los índices de Xu y McFeeters exhibieron 

correlaciones positivas destacadas en ambos 

periodos estacionales (primavera-verano: 0.844, 

otoño-invierno: 0.908). 

Estos resultados corroboraron con la 

confirmación de la hipótesis inicial plateada, como 

también con el cumplimiento del objetivo 

propuesto, siendo los índices normalizados de agua 

presentados por McFeeters y Xu los más adecuados 

a ser aplicado en la zona pampeana para la 

identificación de aguas superficiales por medio de 

datos espectrales.  

Sabiendo que los índices presentados en este 

estudio son normalizados, y proponen detectar 

agua en superficie, el estudio comparativo aquí 

presentado demuestra de algunos de ellos tienen 
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mejor robustez y presenta mejor capacidad de 

detección que otros. Esta diferencia de resultados 

entre los índices se observó específicamente en la 

detección de aguas superficiales.  

Además, se considera sumamente importante 

llevar en consideración las condiciones climáticas 

del período en que fue tomada la imagen satelital, 

como también las características hidrográficas, y 

tipo de cobertura vegetal del área de estudio. Todos 

estos factores también influenciarán en los 

resultados presentados por los índices. 

Este estudio comparativo resalta la 

importancia de seleccionar índices con base en su 

rendimiento específico en la detección de agua en 

superficie, considerando la variabilidad estacional, 

las condiciones climáticas y las características del 

entorno geográfico. Estos hallazgos contribuyen a 

una comprensión más precisa y contextualizada de 

la utilidad de los índices analizados en la detección 

de agua en diferentes escenarios y condiciones. 
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