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RESUMEN
La mejora de la resolución espacial de imágenes satelitales representa un avance clave en la tele-
detección aplicada a la agricultura de precisión. En este estudio, se implementó el modelo Gam-
ma Earth S2DR3 (Sentinel-2 Deep Resolution 3.0), basado en redes neuronales profundas, para 
transformar imágenes Sentinel-2 de 10 m a 1 m de resolución en una parcela de 20 ha de limón 
persa. Las imágenes originales fueron descargadas y corregidas atmosféricamente en Google 
Earth Engine. Posteriormente, el modelo se ejecutó en Google Colab, generando composiciones 
RGB a 10 m y 1 m para comparación visual y cuantitativa. La validación se realizó con métricas 
estadísticas (RMSE, R², PSNR y SSIM), evidenciando mejoras en la fidelidad espacial y radiométrica. 
Además, se calcularon los índices NDVI, GNDVI y SAVI, observándose mayor variabilidad espacial 
a 1 m frente a patrones homogéneos a 10 m. Esto permitió identificar microzonas de estrés y 
heterogeneidad no detectables en resolución estándar, confirmando el potencial del modelo para 
mejorar la gestión agrícola.

PALABRAS CLAVE
Agricultura de precisión, sensores remotos, aprendizaje profundo, índices de vegetación.

ABSTRACT
Enhancing the spatial resolution of satellite imagery represents a key advancement in remote sens-
ing applied to precision agriculture. In this study and based on deep neural networks, the Gamma 
Earth S2DR3 model (Sentinel-2 Deep Resolution 3.0) was implemented to transform Sentinel-2 im-
agery from 10 m to 1 m resolution in a 20 ha Persian lime field. Original images were download-
ed and atmospherically corrected in Google Earth Engine. Subsequently, the S2DR3 model was 
executed in Google Colab, generating RGB composites at 10 m and 1 m for visual and quantitative 
comparison. Validation was performed using statistical quality metrics (RMSE, R2, PSNR, and SSIM), 
demonstrating improvements in spatial and radiometric fidelity. Additionally, NDVI, GNDVI, and 
SAVI vegetation indexes were calculated, revealing greater spatial variability at 1 m compared to the 
homogeneous patterns observed at 10 m resolution. This enabled the identification of micro-zones 
of stress and heterogeneity not detectable at standard resolution, confirming the potential of the 
model to enhance spatial discrimination and support more precise agricultural management.
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Introducción

La revolución digital en la agricultura se enmarca en 
lo que diversos autores denominan agricultura 4.0, 
un paradigma caracterizado por el empleo intensivo 
de tecnologías de la información y comunicación, 
sensores remotos, inteligencia artificial y sistemas 
automatizados para optimizar la producción agrícola 
(Wolfert et al., 2017). Este enfoque busca integrar datos 
a distintas escalas espaciales y temporales para generar 
conocimiento que permita incrementar la producti-
vidad, reducir costos, minimizar riesgos y garantizar la 
sostenibilidad de los sistemas agrícolas. La agricultura 
atraviesa una transformación profunda impulsada por 
la digitalización y la integración de nuevas tecnologías 
de teledetección, inteligencia artificial y big data. Este 
proceso, conocido como revolución digital agrícola, 
busca responder a los desafíos globales de seguridad 
alimentaria, cambio climático, sostenibilidad y efi-
ciencia en el uso de los recursos. Los datos satelitales 
se consolidan cada vez más como una herramienta 
adecuada para el monitoreo de cultivos agrícolas. 
Este tipo de datos puede apoyar la producción de ali-
mentos y forrajes orgánicos. Los avances científicos y 
tecnológicos en teledetección han mejorado de forma 
significativa nuestra capacidad para detectar y cuan-
tificar las cargas físicas y biológicas que afectan la 
productividad de los cultivos.

Los datos del satélite Sentinel-2 (S2) han sido utili-
zados con éxito para distinguir entre distintos sistemas 
de cultivo como el convencional, el orgánico o el biodi-
námico (Kociszewski et al., 2020). El rendimiento de los 
cultivos es quizás la información más importante para 
la gestión agrícola de precisión, y resulta de interés no 
solo para los agricultores, sino también para nume-
rosas organizaciones públicas y privadas (Nadzirah 
et al., 2024). En general, la teledetección representa 
un método alternativo para la estimación de rendi-
mientos. Otra ventaja de los datos de S2 es que ofrecen 
la oportunidad de desarrollar un método moderno, 
más fácil y preciso, para monitorear la productividad 
de diversos cultivos en la agricultura. Además, este 
tipo de información permite estimar la disponibilidad 
de suministros alimentarios (Atanasova et al., 2021). 
Los datos de S2 constituyen un recurso valioso para 
la observación de la Tierra, ya que proporcionan imá-
genes multiespectrales con resoluciones espaciales 

de 10 m, 20 m y 60 m, que en algunos casos pueden 
resultar insuficientes. Este problema puede resolverse 
con datos de mejor resolución (Tarasiewicz et al., 2023).

El incremento de la resolución espacial de los datos 
satelitales mediante inteligencia artificial es de gran 
interés para los especialistas en teledetección, ya que 
ofrece la posibilidad de contar con datos de resolución 
mejorada (Michel et al., 2022). Un problema estrecha-
mente relacionado con la estimación del rendimiento 
es la cartografía de cultivos. Se requieren mapas pre-
cisos de la distribución de cada cultivo para aplicar 
modelos de rendimiento específicos, estimar superfi-
cies cultivadas y, en general, disponer de información 
que respalde el monitoreo y la toma de decisiones 
(Olvera-Rincón et al., 2024; Salgado-Velázquez et al., 
2020; Weiss et al., 2020).

Entre las herramientas más innovadoras, las imá-
genes satelitales de alta resolución han demostrado 
ser fundamentales para mejorar la gestión de los 
cultivos, la planificación territorial y la toma de deci-
siones basadas en datos. En este contexto, el modelo 
de superresolución Gamma Earth S2DR3, aplicado a 
las imágenes de S2, representa un avance disruptivo 
que permite obtener datos con un nivel de detalle cer-
cano al de sensores de muy alta resolución, pero con la 
ventaja de la frecuencia temporal y cobertura global de 
S2. Esta combinación abre nuevas posibilidades para 
la agricultura de precisión, facilitando un monitoreo 
más detallado del estado de los cultivos, detección 
temprana de plagas y enfermedades, así como la opti-
mización en el uso del agua y fertilizantes.

En este contexto, la teledetección satelital se ha 
convertido en una herramienta fundamental. Según 
Salgado-Velázquez et al. (2025) y Vadrevu et al. (2022), 
los datos multiespectrales obtenidos por sensores 
como los de S2 son esenciales para el monitoreo de la 
vegetación y la agricultura, ya que permiten calcular 
índices como el NDVI (índice de vegetación de dife-
rencia normalizada), que ofrecen información sobre el 
vigor, la biomasa y el estado fenológico de los cultivos. 
Además, la periodicidad de S2 (revisita de cinco días) 
garantiza la disponibilidad de series temporales para 
evaluar la dinámica agrícola a lo largo de la tempo-
rada. No obstante, la resolución espacial de S2 (10 m 
en bandas visibles e infrarrojo cercano) limita su apli-
cación en escenarios donde se requiere un análisis a 
nivel de parcela o incluso de subparcela. Para superar 
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esta restricción, la comunidad científica ha desarro-
llado algoritmos de superresolución, definidos como 
técnicas que permiten reconstruir imágenes de mayor 
resolución a partir de datos de menor resolución (Yang 
et al., 2019). Estas metodologías, inicialmente aplicadas 
en visión computacional, han sido adaptadas al ámbito 
de la observación de la Tierra mediante el uso de redes 
neuronales convolucionales y modelos de aprendizaje 
profundo capaces de capturar patrones espaciales y 
espectrales de manera eficiente.

El modelo Gamma Earth S2DR3 surge como 
una solución de vanguardia en este campo. Basado 
en arquitecturas de redes profundas entrenadas con 
grandes volúmenes de datos satelitales, este modelo 
logra generar imágenes S2 con resolución de hasta 1 m. 
Según DigiFarm (s. f.), empresa desarrolladora de esta 
tecnología, S2DR3 permite mejorar significativamente 
la identificación de estructuras agrícolas, la cartografía 
de parcelas y la evaluación precisa de cultivos a una 
escala que antes estaba reservada a sensores de muy 
alta resolución comercial.

En síntesis, la integración del modelo Gamma 
Earth S2DR3 con S2 representa un avance crucial en la 
revolución digital agrícola al unir la cobertura global 
y temporal de un satélite gratuito con la resolución 
espacial propia de sensores de élite (Xia et al., 2021). 
Esto constituye una oportunidad única para países en 
desarrollo, donde la disponibilidad de datos gratuitos 
y de alta resolución puede marcar la diferencia en la 
adopción de prácticas agrícolas más sostenibles y pro-
ductivas. Por ello, el objetivo principal fue demostrar 
que el mejoramiento de las imágenes S2 por medio del 
modelo Gamma Earth S2DR3 permite generar pro-
ductos de una resolución espacial de 1 m para usos 
de monitoreo agrícolas en cultivos tropicales como el 
sureste mexicano.

Materiales y métodos

Área de estudio

El área de estudio (Figura 1) se ubicó en una parcela 
comercial de limón persa de cinco años con una super-
ficie de 20 ha. Se encuentra en suelos ácidos que se 
caracterizan por fijar fósforo con deficiencias de zinc, 
bajos niveles de amonio, nitratos, calcio, magnesio 
y potasio, y elevado porcentaje de saturación de alu-

minio. Estas condiciones restrictivas de la fertilidad 
producen deficiencias nutricionales que reducen el ren-
dimiento y la calidad de los frutos (Salgado-García et 
al., 2016). Los rendimientos de limón persa en la región 
son de 9.95 t ha-1 y 11.8 t ha-1 (Servicio de Información 
Agroalimentaria y Pesquera, 2024).

Delimitación del polígono

Se realizó una visita técnica al predio de estudio y, 
con apoyo de un GPS E22 (Garmin, Olathe, Estados 
Unidos), se procedió a capturar puntos de referencia. 
Posteriormente, en el software QGiS versión 3.40.13, se 
procedió a cargar los puntos sobre un mapa base de 
Google satellite con el complemento QuickMapServices 
y, así, delimitar el polígono del área de estudio.

Descarga y procesamiento de las imágenes de 
Sentinel-2

Para la obtención y preprocesamiento de las imágenes 
S2, se utilizó la plataforma Google Earth Engine (GEE), 
empleando su API de JavaScript en el Code Editor para 
la ejecución interactiva de scripts y la API de Python 
mediante el paquete earthengine-api para procesos 
automatizados y reproducibles (Berra et al., 2024). La 
primera etapa consistió en la definición del área de 
interés (AOI), correspondiente a una parcela de 20 ha de 
limón persa ubicada en las inmediaciones del poblado 
Estación Chontalpa, municipio de Huimanguillo, 
Tabasco, México. El polígono de la parcela se cargó a 
GEE como un objeto de tipo FeatureCollection, lo que 
permitió recortar las imágenes a la extensión específica 
del cultivo, asegurando precisión espacial mediante la 
proyección a un sistema de referencia adecuado (UTM 
zona 15 Norte). Posteriormente, se procedió a la selec-
ción de la recolección de datos, empleando el conjunto 
COPERNICUS/S2_SR, que corresponde a imágenes S2 
Nivel 2A con corrección atmosférica integrada a través 
del procesador Sen2Cor, garantizando así que los 
valores de reflectancia de superficie fueran consistentes 
y comparables (Bui et al., 2022). Complementariamente, 
se integró la colección COPERNICUS/S2_CLOUD_
PROBABILITY para la estimación de probabilidad 
de nubosidad, con el fin de optimizar la detección y 
enmascaramiento de nubes (Aybar et al., 2024).
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En la etapa de filtrado temporal y espacial, se 
aplicaron funciones nativas de la API de GEE, como fil-
terBounds, filterDate y filterMetadata, para restringir 
las imágenes al AOI, al periodo de estudio y a un umbral 
máximo del metadato CLOUDY_PIXEL_PERCENTAGE, 
lo cual permitió descartar escenas con cobertura nubosa 
excesiva. A continuación, se llevó a cabo el preprocesa-
miento radiométrico y enmascaramiento de nubes y 
sombras, empleando la combinación de la banda SCL 
(Scene Classification Layer) incluida en la colección 
SR y la probabilidad de nubes derivada de COPERNICUS/
S2_CLOUD_PROBABILITY (Teijido-Murias et al., 2024). 
Para ello, las colecciones fueron unidas mediante la fun-
ción ee.Join, y posteriormente se aplicaron operaciones de 
filtrado con updateMask para excluir pixeles clasificados 
como nubes, sombras, aerosoles o saturados, preser-
vando únicamente los pixeles libres de perturbaciones 
atmosféricas. De manera adicional, se utilizó la función 
clip para recortar cada imagen al polígono de la parcela, 
optimizando así el almacenamiento y procesamiento en 
las fases subsecuentes (Shelestov et al., 2017).

Implementación del modelo Gamma Earth S2DR3

La mejora de la resolución espacial de las imágenes 
S2 se implementó mediante el modelo Gamma Earth 
S2DR3 (Sentinel-2 Deep Resolución 1 m) en un entorno 
de procesamiento basado en Google Colab con soporte 
de GPU (T4), lo que permitió ejecutar de manera eficiente 
los algoritmos de superresolución basados en redes 
neuronales profundas (Galar et al., 2020). Inicialmente, 
se configuró el entorno de trabajo importando librerías 
fundamentales de análisis de datos y geoinformación, 
incluyendo NumPy, Pandas y GeoPandas para la 
manipulación y estructuración de datos vectoriales y 
tabulares, así como Rasterio para la lectura y escritura 
de archivos ráster georreferenciados. Posteriormente, 
se instaló el paquete especializado de superresolución 
S2DR3 desde el repositorio oficial de Gamma Earth, ase-
gurando la disponibilidad de las funciones de inferencia 
que implementan la arquitectura de redes neuronales 
convolucionales profundas para generar imágenes de 
alta resolución (Sambandham et al., 2024). El flujo ope-

Figura 1. Área de estudio con cultivo de limón persa en el ejido Pedregal Moctezuma del municipio de Huimanguillo, Tabasco, México.
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rativo consistió en definir los parámetros de entrada 
requeridos por el modelo: la fecha de adquisición de 
la escena S2 y las coordenadas geográficas (longitud 
y latitud) del área de interés. Una vez definidos, se 
invocó la función s2dr3.inferutils.test(), la cual procesa 
la escena S2 de resolución original (10 m) y genera un 
producto sintético con resolución de 1 m, preservando 
la coherencia espectral y la integridad radiométrica 
de la imagen (Kowaleczko et al., 2023). El modelo 
emplea redes neuronales previamente entrenadas sobre 
grandes conjuntos de datos S2 y utiliza aprendizaje pro-
fundo para reconstruir detalles espaciales finos ausentes 
en la resolución original, logrando así una mejora sig-
nificativa en la definición de elementos del paisaje y la 
estructura de los cultivos (Zabalza & Bernardini, 2022).

La salida del proceso se almacenó en un directorio de 
trabajo definido en Google Colab, con opción de vincula-
ción a Google Drive para facilitar la descarga y la gestión 
de los productos generados. La estructura de los archivos 
exportados incluyó imágenes georreferenciadas listas 
para análisis visual o procesamiento posterior, permi-
tiendo la comparación entre la resolución original de 10 
m y la resolución mejorada de 1 m (Chanev et al., 2025). 
Este enfoque asegura trazabilidad, reproducibilidad y 
consistencia metodológica, ya que todos los parámetros, 
librerías y rutas de almacenamiento fueron documen-
tados y controlados dentro del entorno de Colab.

Cálculo de índices de vegetación

Todos los productos descargados y generados de las 
imágenes de S2, fueron llevados al programa de QGIS, 
donde se calcularon índices de vegetación como NDVI, 
SAVI y GNDVI y, se realizaron composiciones de imá-
genes en RGB. Los cálculos se realizaron por medio de 
la calculadora ráster y se usaron las bandas espectrales 
según fuera el caso (Salgado Velázquez et al., 2023). 
Posteriormente en el programa Rstudio, se calcularon 
las firmas espectrales de las imágenes con la mejora de 
resolución y corregidas atmosféricamente con las libre-
rías raster, ggplot y mapview.

Evaluación de la calidad del modelo Gamma Earth 
S2DR3

La evaluación de la calidad de las imágenes S2 supe-
rresueltas mediante Gamma Earth S2DR3 se realizó 

en Python usando NumPy, Rasterio, scikit-image, sci-
kit-learn y Matplotlib. Las imágenes originales de 10 
m se emplearon como referencia y las de 1 m, como 
predicción. Para garantizar comparabilidad, se aplicó 
el método block averaging y reproyección para alinear 
resoluciones, dimensiones y sistemas de coordenadas. 
Se normalizaron los datos y se excluyeron pixeles no 
válidos. La evaluación cuantitativa de la calidad de la 
imagen se realizó mediante métricas estandarizadas, 
incluyendo el error cuadrático medio (RMSE), el coefi-
ciente de determinación (R2), el peak signal-to-noise ratio 
(PSNR) y el structural similarity index (SSIM), calculadas 
sobre las bandas multiespectrales más relevantes; y 
se complementó con diagramas de dispersión que 
muestran la concordancia entre referencia y predicción 
(Kowaleczko et al., 2023; Salgueiro Romero et al., 2020). 
Este procedimiento cuantifica la mejora espacial, pre-
serva la coherencia espectral y valida estadísticamente 
la eficacia del modelo S2DR3 utilizado.

Resultados y discusión

Mejora de la resolución de imágenes satelitales con 
Gamma Earth S2DR3

La aplicación del modelo Gamma Earth S2DR3 
permitió incrementar la resolución espacial de las 
imágenes S2 de 10 m a 1 m en composición RGB 
(Figura  2), manteniendo la coherencia espectral y la 
integridad radiométrica de la escena correspondiente 
a la parcela de limón persa en Huimanguillo, Tabasco. 
Visualmente, las composiciones RGB generadas a partir 
de las imágenes superresueltas mostraron un incre-
mento notable en la definición espacial (Figura 1), con 
mayor claridad en los límites de las plantas y mejor 
percepción de heterogeneidad en el dosel. Esto per-
mite identificar con mayor precisión áreas potenciales 
de estrés hídrico o deficiencias nutricionales, así como 
pequeñas variaciones en la densidad de plantación que 
serían difíciles de discernir en imágenes de 10 m de 
resolución. Comparando estos resultados con estudios 
recientes, como lo reportado por Chanev et al. (2025), se 
observa consistencia en la eficacia de modelos de supe-
rresolución basados en redes neuronales profundas 
para preservar la información espectral y mejorar la 
definición espacial de imágenes S2.
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Índices de vegetación

El análisis de los índices de vegetación derivados de las 
imágenes S2 mostró diferencias significativas entre la 
resolución original de 10 m y las imágenes mejoradas 
a 1 m mediante el modelo S2DR3. En la resolución 
estándar (10 m), los valores de NDVI, GNDVI y SAVI (Figuras 
3, 4 y 5, respectivamente) evidenciaron patrones gene-
rales de vigor vegetativo dentro de la parcela de limón 
persa; sin embargo, la heterogeneidad intraparcelaria 
se encontraba suavizada debido a la mezcla espectral 
de los pixeles. Esto se tradujo en mapas homogéneos 
con valores promedio estables, pero con limitada capa-
cidad para identificar zonas de estrés o variabilidad 
espacial fina.

Con la aplicación de S2DR3, la resolución espacial 
se incrementó a 1 m, lo que permitió una caracteri-
zación mucho más detallada de la cobertura vegetal 
(Hunt et al., 2019). En los índices generados a esta 
escala, se observaron microvariaciones en el dosel que 
resultaron imperceptibles en la resolución de 10 m. En 
particular, el NDVI presentó una mayor dispersión de 
valores (Figura 3), identificando diferencias en el vigor 
entre hileras de árboles y áreas con menor densidad 
foliar. De manera similar, el GNDVI (Figura 5), más sen-
sible al contenido de clorofila, mostró un contraste más 
marcado entre zonas de alta y baja vitalidad, lo que 
aporta un valor adicional para la detección temprana 
de deficiencias nutrimentales (Donike et al., 2025). En 
el caso del SAVI (Figura 4), el ajuste por cobertura del 

suelo fue más preciso en 1 m, reduciendo la influencia 
de espacios descubiertos entre plantas y mejorando la 
delimitación de las hileras de cultivo.

La comparación estadística entre ambas reso-
luciones reflejó un incremento en la capacidad de 
discriminar variabilidad espacial a escala submétrica. 
Mientras que los mapas de 10 m ofrecían una visión 
general de la salud del cultivo, los resultados a 1 m 
mostraron un mosaico más detallado que facilita la 
identificación de microzonas críticas dentro de la par-
cela. Este hallazgo es relevante en el contexto de la 
agricultura de precisión, donde la detección temprana 
de variabilidad espacial permite optimizar insumos 
y mejorar la toma de decisiones (Galar et al., 2020; 
Lanaras et al., 2018; Nadzirah et al., 2024).

Estos resultados coinciden con lo reportado por 
Kowaleczko et al. (2023) y Salgueiro Romero et al. 
(2020), quienes destacan que los modelos de supe-
rresolución basados en redes neuronales profundas 
aumentan la capacidad de análisis en cultivos perennes 
al revelar detalles que antes quedaban enmascarados 
en resoluciones satelitales más bajas. Asimismo, se ali-
nean con lo planteado por Donike et al. (2025), quienes 
enfatizan que el aumento de resolución no solo mejora 
la calidad visual de las imágenes, sino también la con-
sistencia de métricas cuantitativas como los índices de 
vegetación, lo que incrementa su valor científico y ope-
rativo en estudios agrícolas.

Figura 2. Visualización RGB de la parcela de estudio: izquierda 10 m (original), derecha 1 m (mejora de resolución con el modelo S2DR3) en Huimanguillo, Tabasco, 
México.
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Figura 3. Visualización del ndvi de la parcela de estudio: izquierda 10 m (original), derecha 1 m (mejora de resolución con el modelo S2DR3) en Huimanguillo, Tabasco, México.

Figura 4. Visualización del savi de la parcela de estudio: izquierda 10 m (original), derecha 1 m (mejora de resolución con el modelo S2DR3) en Huimanguillo, Tabasco, México.

Figura 5. Visualización del gndvi de la parcela de estudio: izquierda 10 m (original), derecha 1 m (mejora de resolución con el modelo S2DR3) en Huimanguillo, Tabasco, México.
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Validación del modelo Gamma Earth S2DR3

Los resultados indicaron un RMSE promedio de 0.012, 
un R² de 0.83, un PSNR de 38.5 dB y un SSIM de 0.94, evi-
denciando que las imágenes superresueltas presentan 
una alta fidelidad estructural y radiométrica frente a la 
imagen de referencia de 10 m (Figura 6).

La técnica de block averaging y la reproyección 
mediante Rasterio aseguraron que las comparaciones 
se realizaran en la misma grilla espacial, minimizando 
errores por desalineamiento o diferencias en resolu-
ción. Estas cifras reflejan que el modelo S2DR3 es capaz 
de reconstruir detalles finos del cultivo, incluyendo la 
delimitación de filas de plantas, bordes de cobertura 
vegetal y microestructuras del dosel, elementos esen-
ciales para la agricultura de precisión. Asimismo, la 
evaluación mediante métricas cuantitativas coincide 
con hallazgos previos de Kowaleczko et al. (2023) y 
Salgueiro Romero et al. (2020), quienes reportan qué 
técnicas de superresolución generan productos con 
PSNR y SSIM elevados, aptos para análisis detallados de 
cultivos y clasificación de coberturas terrestres. El RMSE 
es muy bajo. La diferencia de la imagen mejorada y la 
original es muy baja. El PSNR >30 dB suele considerarse 
de excelente calidad de reconstrucción, y significa que 
el modelo preserva bien la información radiométrica: 

el ruido introducido al super-resolver es muy bajo. El 
SSIM de 0.9 se considera de calidad perceptual muy alta, 
por lo que las formas y patrones de la imagen mejorada 
se parecen mucho a la original.

Conclusiones

La superresolución de imágenes Sentinel-2 a 1 m 
mediante el algoritmo Gamma Earth S2DR3 repre-
senta un avance significativo. Esta optimización 
permitió obtener un nivel de detalle espacial cercano 
al de sensores comerciales de muy alta resolución, 
pero con la ventaja de la cobertura gratuita, amplia y 
periódica de S2. En este sentido, fue posible generar 
insumos espectrales de alta precisión para el cálculo 
de NDVI, SAVI, GNDVI y composiciones RGB. Los valores 
bajos registrados en estos índices reflejan claramente 
el estrés fisiológico, la pérdida de vigor y la afecta-
ción fotosintética en las parcelas de estudio. La fusión 
entre big data satelital y técnicas de superresolución 
permite transformar pixeles en diagnósticos agrícolas 
de alta precisión, destacando el potencial de estas 
herramientas para el monitoreo detallado del estado 
fisiológico de los cultivos.
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