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RESUMEN 

En Uruguay, Eucalyptus dunnii (E. dunnii) se ha consolidado como una de las especies 

de mayor relevancia para el sector forestal debido a su adaptabilidad, tolerancia a las 

heladas y aptitud para la producción de pulpa de celulosa. En este contexto, la estimación 

precisa del volumen individual constituye una herramienta fundamental para la 

planificación y gestión forestal. Tradicionalmente, el volumen se determina mediante 

métodos destructivos y modelos de regresión basados en variables dasométricas; sin 

embargo, el avance de la tecnología de teledetección ha permitido incorporar alternativas 

no destructivas, como la fotogrametría aérea mediante un vehículo aéreo no tripulado 

(VANT). 

El presente estudio tuvo como objetivo estimar el volumen individual de E. dunnii de tres 

años mediante modelos de regresión y fotogrametría aérea basada en VANT, en una 

plantación ubicada en Quebracho, departamento de Paysandú, Uruguay. Para ello, se 

establecieron 10 parcelas de inventario de 300 m2, en las cuales se midieron variables 

dasométricas como diámetro a la altura del pecho (DAP) y altura total (HT). Además, se 

seleccionaron 25 árboles para realizar muestreos destructivos y calcular el volumen real 

mediante el método de Smalian. Posteriormente, se ajustaron modelos matemáticos 

lineales y no lineales utilizando DAP y HT como variables predictoras, evaluándose 

mediante R2 ajustado, error cuadrático medio (RMSE) y análisis de residuos. El modelo 

seleccionado presentó un R2 ajustado de 0,9875 y un RMSE de 0,0035 m3, evidenciando 

una alta capacidad predictiva para la estimación del volumen individual. 

Asimismo, se realizó un relevamiento aéreo mediante un VANT DJI Inspire 1 equipado 

con cámara multiespectral. Las imágenes fueron procesadas mediante técnicas de 

fotogrametría aérea para generar modelos digitales de terreno (DTM), modelos digitales 

de superficie (DSM) y un modelo de altura del dosel (CHM). A partir del CHM se 

aplicaron algoritmos de detección y segmentación de árboles individuales, 

identificándose correctamente el 97% de los árboles presentes en las parcelas de estudio. 

Finalmente, se desarrolló un modelo predictivo basado en Random Forest para estimar el 

volumen individual a partir de métricas derivadas del CHM. En validación cruzada, el 

modelo alcanzó un R2 de 0,59 y un RMSE de 0,0147 m3 árbol-1, mostrando una capacidad 

predictiva moderada y un bajo error de estimación en relación con el rango de volúmenes 

observado. En conjunto, los resultados evidencian que la combinación de modelos de 

regresión y fotogrametría aérea basada en VANT constituye una alternativa confiable 
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para la estimación no destructiva del volumen individual en plantaciones jóvenes de E. 

dunnii, con potencial para complementar los inventarios forestales tradicionales. 

Palabras clave: Eucalyptus dunnii, volumen individual, modelos de regresión, 

fotogrametría aérea, VANT 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



12 

ABSTRACT 

In Uruguay, Eucalyptus dunnii (E. dunnii) has established itself as one of the most 

important species for the forestry sector due to its adaptability, frost tolerance, and 

suitability for pulp production. In this context, accurate estimation of individual tree 

volume is a fundamental tool for forest planning and management. Traditionally, volume 

has been determined using destructive methods and regression models based on 

dasometric variables; however, advances in remote sensing technology have made it 

possible to incorporate non-destructive alternatives, such as aerial photogrammetry using 

an unmanned aerial vehicle (UAV). 

The objective of this study was to estimate the individual volume of three-year-old E. 

dunnii using regression models and UAV-based aerial photogrammetry in a plantation 

located in Quebracho, Paysandú Department, Uruguay. To this end, 10 inventory plots of 

300 m2 were established, in which dendrometric variables such as diameter at breast 

height (DBH) and total height (TH) were measured. In addition, 25 trees were selected 

for destructive sampling to calculate the actual volume using the Smalian method. 

Subsequently, linear and nonlinear mathematical models were fitted using DBH and TH 

as predictor variables, and the models were evaluated using adjusted R2, root mean square 

error (RMSE), and residual analysis. The selected model had an adjusted R2 of 0.9875 

and an RMSE of 0.0035 m3, demonstrating a high predictive capacity for estimating 

individual volumes. 

In addition, an aerial survey was conducted using a DJI Inspire 1 UAV equipped with a 

multispectral camera. The images were processed using aerial photogrammetry 

techniques to generate digital terrain models (DTMs), digital surface models (DSMs), and 

a canopy height model (CHM). Based on the CHM, algorithms for detecting and 

segmenting individual trees were applied, correctly identifying 97% of the trees present 

in the study plots. 

Finally, a Random Forest-based predictive model was developed to estimate individual 

volume using metrics derived from the CHM. In cross-validation, the model achieved an 

R2 of 0.59 and an RMSE of 0.0147 m3 per tree, demonstrating moderate predictive ability 

and a low estimation error relative to the observed volume range. Overall, the results 

demonstrate that the combination of regression models and UAV-based aerial 

photogrammetry constitutes a reliable alternative for the non-destructive estimation of 



13 

individual volume in young E. dunnii plantations, with the potential to complement 

traditional forest inventories. 

Keywords: Eucalyptus dunnii, individual volume, regression models, aerial 

photogrammetry, UAV 
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1.    INTRODUCCIÓN 

En las últimas décadas, la producción forestal en Uruguay ha experimentado un 

crecimiento sostenido impulsado por la segunda Ley Forestal n° 15.939 de 1987 

(Sociedad de Productores Forestales [SPF], 2023). El sector forestal ocupa en la 

actualidad una superficie efectiva plantada de 1.161.851 ha, siendo Eucalyptus y Pinus 

los géneros que cubren una proporción relevante de esta área (Dirección General Forestal 

[DGF], 2025b). Eucalyptus dunnii (E. dunnii) se ha destacado como una especie de 

interés silvícola por su sobrevivencia, adaptabilidad, tolerancia a las heladas y buenas 

propiedades para la producción de pulpa de celulosa (Balmelli & Resquin, 2002, 2006; 

Doldán et al., 2008). 

La estimación del volumen de madera es una herramienta esencial para la 

planificación forestal, dado que permite evaluar tanto la productividad como el valor 

económico de los recursos disponibles (Salas Eljatib et al., 2019). Para ello, se emplean 

métodos directos de determinación de volumen, como la cubicación, y métodos indirectos 

basados en modelos de regresión con variables dasométricas como predictores (Aldana 

Pereira, 2008; Jenkins et al., 2003; Prodan et al., 1997). Dentro de los métodos indirectos 

se incluyen modelos que permiten proyectar el crecimiento y el volumen de los árboles a 

lo largo del tiempo (Hirigoyen et al., 2018). 

En particular, los avances en teledetección, mediante vehículos aéreos no 

tripulados (VANTs) y técnicas de fotogrametría digital, han abierto nuevas posibilidades 

para la estimación indirecta del volumen forestal (Palacios et al., 2024; Reyes-Zurita et 

al., 2022). Esta metodología representa una herramienta de gran valor, especialmente en 

áreas extensas o de difícil acceso, debido a que se reduce la intensidad del muestreo y el 

tiempo de trabajo en campo (Aguirre-Salado et al., 2014; Atzberger et al., 2020; Koch, 

2013). Sin embargo, en Uruguay existen pocos estudios basados en fotogrametría aérea, 

por lo que resulta pertinente evaluar alternativas al uso del LiDAR (Light Detection and 

Ranging).  

En este contexto, el presente trabajo constituye una aproximación al uso de 

técnicas de fotogrametría aérea para la estimación del volumen individual de E. dunnii en 

una plantación de tres años de edad, ubicada en Quebracho, departamento de Paysandú. 

Para ello, se capturaron imágenes con una cámara multiespectral acoplada a un VANT y 

se planificaron los vuelos con el objetivo de obtener imágenes de alta resolución, a partir 

de las cuales se generaron productos fotogramétricos utilizados en el análisis.  
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2.    REVISIÓN BIBLIOGRÁFICA 

2.1 SECTOR FORESTAL EN EL URUGUAY 

El desarrollo del sector forestal en Uruguay fue impulsado por la segunda Ley 

Forestal nº 15.939 (1988), que generó un rápido aumento en la superficie plantada. Esta 

expansión fue promovida mediante exoneraciones tributarias, subsidios directos y 

créditos blandos (SPF, 2023). Como resultado, actualmente el rubro forestal abarca un 

total de 1.161.851 hectáreas (ha) efectivas, lo que representa un 6,6% de la superficie 

total del país (DGF, 2025b). Este sector aporta un 7% del Producto Bruto Interno (PBI) 

nacional y contribuye a la generación de empleo a lo largo de toda la cadena forestal 

(Basso, 2023). 

La actividad forestal en Uruguay se desarrolla principalmente sobre suelos de 

prioridad forestal, los cuales, debido a sus características edáficas, climáticas y de 

ubicación, no son adecuados para otros tipos de explotación o usos permanentes y 

provechosos (Ley n° 15.939, 1988). Actualmente, Uruguay cuenta con más de 4 millones 

de ha de suelos de prioridad forestal, de las cuales aproximadamente el 25% corresponde 

a plantaciones efectivas (Uruguay XXI, 2025). Según Annunziatto et al. (2016), los suelos 

de prioridad forestal en Uruguay se distribuyen en nueve zonas CONEAT. Los grupos 

CONEAT 2 y 9 ocupan la mayor parte de estos suelos, representando 49% y 15%, 

respectivamente. En tanto, los grupos CONEAT 7 y 8 abarcan un 12% cada uno. Por 

último, el porcentaje restante de la superficie de suelos de prioridad forestal corresponde 

a los grupos S09, 5, 4, 07 y 09 (Annunziatto et al., 2016). Por su parte, se destaca que 

Uruguay cuenta con más del 90% de la superficie plantada bajo esquemas de certificación 

internacional, lo cual refleja un manejo forestal sostenible mediante sellos como FSC 

(Forest Stewardship Council) y PEFC (Programme for the Endorsement of Forest 

Certification) (Basso, 2023). 

De la superficie total efectiva del país, los géneros más plantados son Eucalyptus 

y Pinus, con una superficie total de 795.574 ha correspondientes a individuos mayores de 

tres años (DGF, 2025b). Esta cifra excluye plantaciones jóvenes (nuevas plantaciones, 

forestaciones y rebrotes), bosques cosechados, otras especies y montes de abrigo (DGF, 

2025b). En la siguiente figura se presenta la distribución de las especies plantadas en 

Uruguay, basada en la superficie efectiva de Eucalyptus y Pinus con más de tres años 

(Figura 1).  
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Figura 1  

Superficie efectiva de Eucalyptus y Pinus con más de tres años (en porcentaje)  

 

Nota. Elaborado con base en DGF (2025b). 

El sector forestal se compone de dos fases: una primaria conformada por viveros 

y bosques, que abarca todas las actividades silvícolas; y una fase secundaria, 

correspondiente a la transformación de la madera, incluida la comercialización (Uruguay 

XXI, 2025). Esta última involucra diversas cadenas productivas, como la celulósico-

papelera, que comprende madera rolliza sin tratar, chips, pasta de celulosa, papel y cartón, 

entre otros (Uruguay XXI, 2025). Asimismo, la cadena de transformación de la madera 

tiene una gran relevancia dentro del sector, e incluye madera rolliza tratada, madera 

aserrada, tableros, carpintería de obra, entre otros. Finalmente, se encuentra la cadena 

energética, que incluye la producción de leña y pellets (Uruguay XXI, 2025). 

2.2 CARACTERÍSTICAS DE EUCALYPTUS DUNNII 

2.2.1 Origen 

Esta especie se encuentra naturalmente en el noreste de Nueva Gales del Sur y el 

extremo sureste de Queensland (Figura 2), en altitudes que varían entre los 220 y 860 m. 

Presenta preferencia por suelos de alta fertilidad, húmedos y de origen basáltico; sin 

embargo, también suele adaptarse a suelos derivados de rocas sedimentarias (Boland et 

al., 2006). Las condiciones climáticas de su zona de origen corresponden a zonas 

templadas, alcanzando temperaturas de 24-29°C en los meses más calientes y de 2-5°C 

en los meses más fríos. Por otro lado, las precipitaciones estivales oscilan entre 1.000 y 

1.600 mm anuales, y la incidencia de heladas es moderada, pudiendo alcanzar hasta 60 

eventos anuales durante el invierno (Boland et al., 2006). 

35,6%

31,5%

11,9%

4,9%

16,2% E. grandis (inc. híbridos y clones) + E. saligna

E. dunnii

E. globulus + E. maidenii + E. bicostata

Otros Eucalyptus

P. elliottii + P. taeda
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Figura 2  

Distribución natural de Eucalyptus dunnii 

 

Nota. Adaptado de Boland et al. (2006). 

2.2.2 Características vegetativas y reproductivas 

E. dunnii es una especie de fuste recto y de follaje péndulo. Su corteza es 

persistente, escamosa y de color castaño grisáceo en la base del tronco, mientras que en 

el resto del fuste la corteza es caduca en fajas largas y con ritidoma de color grisáceo a 

crema. Las hojas juveniles se disponen de manera opuesta o subopuesta, son pecioladas 

(0,5 - 1,5 cm), de forma oval a elíptica (4 - 10 x 3 - 7 cm), con base cordada o redondeada 

y ápice agudo mucronado. Las hojas intermedias presentan filotaxia alterna, son 

pecioladas (2,5 - 3,5 cm), con bordes ondulados y de forma oval - lanceolada o 

ampliamente lanceolada; pueden alcanzar hasta 30 cm de largo y entre 2 y 4 cm de ancho, 

y son ligeramente discoloras. La base de la hoja es redondeada a ampliamente cuneada y 

el ápice es agudo acuminado. Por último, las hojas adultas son alternas, pecioladas (2 - 3 

cm), lanceoladas (10 - 20 x 2 - 4 cm), con base cuneada y ápice agudo, acuminado, 

levemente discoloras a concoloras (Figura 3) (Brussa, 1994).  

 

 

     

Distribución natural de E. dunnii 
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Figura 3  

Ilustración de ramas y hojas de Eucalyptus dunnii 

 

Nota. 1: rama juvenil. 2: hoja intermedia. 3: rama adulta. 4: hoja adulta. Adaptado de 

Brussa (1994). 

En referencia a las características reproductivas, las inflorescencias son simples, 

axilares, de pedúnculos achatados (1,5 - 2 cm) y constituidos por 7 flores. Los botones 

florales presentan una forma ovoide (0,7 x 0,3 cm) y pedicelos angulosos de 0,5 cm; el 

opérculo es levemente rostrado, más largo que el hipantio. Esta especie florece a fines de 

primavera y durante los meses de verano. Respecto a los frutos, estos tienen forma 

hemisférica (0,6 x 0,6 cm), con disco exserto y convexo, presentando 3 - 4 valvas salientes 

y fuertes (Brussa, 1994) (Figura 4).  

Figura 4  

Ilustración de características reproductivas de Eucalyptus dunnii 

 

Nota. 1: inflorescencias. 2: frutos. Adaptado de Brooker y Kleinig (2003a, 2003b). 

2.2.3 Comportamiento productivo  

Balmelli y Resquin (2002, 2006) señalan que E. dunnii presenta una alta 

sobrevivencia y un destacado crecimiento individual, además de una gran capacidad para 

adaptarse a diversos ambientes (plasticidad), siendo especialmente adecuada para 
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terrenos de baja elevación debido a su tolerancia a las heladas. En términos de 

productividad, la especie registra un incremento medio anual (IMA) promedio de 25 m3 

ha-1 año-1 (Doldán et al., 2008). El IMA relaciona el volumen total acumulado con la edad 

y es un indicador fundamental para evaluar el crecimiento a lo largo del tiempo (Prodan 

et al., 1997; Ramírez, 2017). Estimar el volumen es esencial para caracterizar los 

ecosistemas forestales, comprender su funcionalidad y desarrollar una planificación 

forestal sostenible (Salas Eljatib et al., 2019). 

En la actualidad, E. dunnii se posiciona como una de las especies de mayor 

relevancia para la industria forestal uruguaya, con una superficie total de 250.457 ha de 

bosques con más de tres años (DGF, 2025a). La mayor parte de estas plantaciones se 

concentra en los departamentos de Río Negro (21%), Paysandú (18%), Durazno (16%) y 

Soriano (9%), mientras que el porcentaje restante se encuentra distribuido en otros 

departamentos del país (DGF, 2025a). 

2.3 MÉTODOS DE MEDICIÓN Y ESTIMACIÓN DE VOLUMEN  

La estimación del volumen de madera en los árboles es una tarea costosa y 

requiere una gran inversión temporal (Riaño Melo & Lizarazo, 2017). Según Salas Eljatib 

(2000), el volumen de los árboles es una variable compleja de medir debido a los diversos 

factores que influyen en el crecimiento; sin embargo, es un indicador clave de la 

productividad forestal. West (2015) menciona que la medición del tronco es de 

importancia para estimar la cantidad de madera disponible, la cual, dada su variabilidad 

en tamaño y calidad, se utiliza en diversas aplicaciones madereras, desde materiales de 

construcción hasta productos para la industria celulósica. La medición del volumen puede 

realizarse con o sin corteza, mediante métodos directos o indirectos, lo que permite 

obtener estimaciones precisas, tanto del volumen total como de sus secciones, siendo esta 

información fundamental para evaluar el valor económico de la madera (Aldana Pereira, 

2008; Juárez Félix, 2014; Romahn de la Vega & Ramírez Maldonado, 2010; West, 2015). 

2.3.1 Métodos directos de estimación de volumen 

Los métodos directos implican prácticas destructivas, como el apeo o el corte de 

árboles, cuyo objetivo es obtener su volumen real a partir de las dimensiones del tronco 

(Jenkins et al., 2003). Este método proporciona resultados precisos y permite conocer el 

volumen real de la madera disponible (Emanuelli, 2011). Sin embargo, las prácticas 
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destructivas implican un alto costo, así como un uso considerable de tiempo y recursos, 

especialmente en áreas extensas (Brown, 2002; Cancino, 2006).  

La forma del árbol puede aproximarse a distintos tipos dendrométricos, definidos 

según la forma del fuste y las secciones en las que este se divide (Rondeux, 2010). Debido 

a que el tronco no tiene una forma cilíndrica perfecta, su cubicación se simplifica 

dividiéndolo en trozas representadas por formas geométricas como cilindro, paraboloide, 

cono y neiloide (Cruz de León & Uranga-Valencia, 2013; Rodríguez Santos, 2013). El 

volumen total se obtiene sumando los volúmenes de cada sección, basándose en 

mediciones de diámetro y longitud (Rondeux, 2010). Por otra parte, para la cubicación de 

trozas, también pueden utilizarse diversas fórmulas, siendo las de Smalian, Huber y 

Newton las más utilizadas (Sorrentino, 2008). 

De acuerdo con Vásquez y Ramírez (2005), la fórmula de Smalian es ampliamente 

utilizada en la cubicación de trozas debido a su simplicidad y la facilidad con que se 

obtienen los registros necesarios. Esta técnica calcula el volumen mediante la sumatoria 

de las secciones (trozas). La fórmula de Smalian en función de las secciones extremas y 

longitud (Aldana Pereira, 2008; Sorrentino, 2008) se presenta a continuación:  

 𝑉 =
(𝑆1 + 𝑆2)

2
× 𝐿  (Ecuación 1) 

Donde: V: volumen de Smalian (m3); S1: sección transversal mayor de la troza 

(en un extremo); S2: sección transversal menor de la troza (en el otro extremo); L: largo 

de la troza.  

2.3.2 Métodos indirectos de estimación de volumen 

Los métodos indirectos no requieren de prácticas destructivas y se presentan como 

una alternativa eficaz para obtener mediciones precisas a gran escala, siendo más rápidos 

y menos costosos que el apeo (Brown, 2002; Chave et al., 2005; Rondeux, 2010). Sin 

embargo, para su desarrollo es necesario contar con datos obtenidos mediante métodos 

destructivos en un conjunto de árboles, los cuales reflejan el volumen real y permiten 

ajustar ecuaciones matemáticas aplicables a otros individuos (Cancino, 2006; Jenkins et 

al., 2003).  

En este contexto, es común el uso de modelos matemáticos que estiman el 

volumen a partir de variables de fácil medición (Prodan et al., 1997; Rondeux, 2010). La 
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aplicación del modelo a árboles en pie se basa en registrar dimensiones como el diámetro 

a la altura del pecho (DAP), medido a 1,3 m sobre el nivel del suelo, y la altura total, 

definida como la distancia desde la base hasta el ápice del árbol, para luego aplicar las 

ecuaciones previamente calibradas (Purata Velarde et al., 2016; Romahn de la Vega & 

Ramírez Maldonado, 2010). No obstante, los resultados están sujetos a errores de 

estimación, dado que se basan en ecuaciones ajustadas estadísticamente a partir de 

mediciones destructivas previas (Jenkins et al., 2003). 

Según la estructura del modelo, las funciones de volumen pueden clasificarse en 

locales y generales (Cancino, 2006). Las funciones locales se basan en una sola variable 

independiente y suelen emplearse en áreas homogéneas en cuanto a edad o condiciones 

del sitio, por lo que resultan ser más sencillas de aplicar (Emanuelli, 2011). Por el 

contrario, las funciones generales consideran dos o más variables independientes y son 

ampliamente utilizadas, ya que contemplan la relación entre el diámetro y la altura, lo que 

permite su aplicación en rodales de distintas clases de edad o condiciones de sitio (Prodan 

et al., 1997). 

Los métodos indirectos también incorporan tecnologías de sensores remotos, 

como imágenes satelitales, LiDAR y VANT con sensores acoplados, cada vez más 

utilizados en el monitoreo forestal, especialmente para estimar biomasa y volumen (Xu 

et al., 2021). Las imágenes satelitales presentan una resolución espacial limitada, lo que 

dificulta la estimación precisa de la biomasa a nivel de parcela o árbol individual (Xu et 

al., 2021). En contraste, los VANTs equipados con sensores ópticos brindan información 

sobre la vegetación y el terreno, aunque no captan directamente las características 

estructurales del bosque (Palacios et al., 2024; Picard et al., 2012). Por otro lado, los 

sensores LiDAR ofrecen alta resolución espacio-temporal y pueden penetrar el dosel, lo 

que posibilita obtener datos detallados como diámetro de copa, altura total, entre otras 

variables dasométricas útiles para estimar con precisión el volumen y biomasa forestal 

(Beland et al., 2019; Guimarães et al., 2020; Hudak et al., 2009; Valdez-Lazalde & 

Aguirre-Salado, 2013; Van Aardt et al., 2008). Sin embargo, el elevado costo de los 

equipos y la adquisición de datos restringe el uso de LiDAR, a pesar de su alta precisión 

(Moe et al., 2020). Por ello, la fotogrametría aérea se presenta como una alternativa más 

accesible y económica para generar nube de puntos y monitorear bosques (Navarro 

Cerrillo et al., 2024; Puliti et al., 2015). 
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2.4 MODELOS PARA LA ESTIMACIÓN DE VOLUMEN 

El desarrollo de modelos para la estimación del volumen permite evaluar de 

manera rápida, precisa y confiable la producción generada por las plantaciones forestales 

(Quiñonez-Barraza et al., 2014). Además, si estos modelos incluyen una función de 

ahusamiento, también es posible determinar la forma del fuste y los volúmenes requeridos 

para los productos de aserrío (Hirigoyen et al., 2021; Quiñonez-Barraza et al., 2014).  

Los modelos matemáticos basados en relaciones alométricas permiten estimar una 

variable específica, como el volumen de madera del fuste de un árbol, en función de otras 

variables, principalmente el DAP y la altura del árbol (Ordoñez et al., 2012; Vallejo & 

Avendaño, 2013). Según Vallejo y Avendaño (2013), la utilización de estos modelos 

facilita la medición de algunas variables y permite la estimación de otras que, de no ser 

por su aplicación, serían difíciles y costosas de obtener en el campo. 

2.4.1 Tipos de modelos  

Los modelos utilizados pueden ser lineales o no lineales (Picard et al., 2012). En 

un modelo lineal, la variable dependiente se relaciona de forma lineal con la variable 

independiente, estos modelos habitualmente tienen una interpretación sencilla 

(Montgomery et al., 2012). En contraste, un modelo no lineal es aquel cuyo 

comportamiento no puede ser representado por una relación lineal simple entre las 

variables involucradas (Fekedulegn et al., 1999). Es decir, las variables dependientes e 

independientes tienen una relación más compleja, que puede involucrar potencias, 

exponentes, logaritmos o funciones sigmoides, entre otras. Estos modelos son 

particularmente adecuados para describir fenómenos biológicos que no siguen un patrón 

lineal (Fekedulegn et al., 1999). 

Para el ajuste de un modelo de regresión, se emplean diversos métodos. El método 

de mínimos cuadrados ordinarios (MCO) tiene como objetivo minimizar la suma de los 

cuadrados de las diferencias entre los valores observados y los valores estimados (Infante 

Gil & Zárate de Lara, 2012; Picard et al., 2012). En cambio, el método de mínimos 

cuadrados ponderados (MCP) se emplea cuando los datos presentan varianzas 

heterogéneas (Cancino, 2006). En este enfoque, las estimaciones se obtienen al minimizar 

una suma ponderada de los cuadrados de los residuos (Chatterjee & Hadi, 2012). El MCP 

ajusta el proceso de estimación asignando pesos a las observaciones según su varianza, 
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siendo estos inversamente proporcionales a la varianza de los errores (Chatterjee & Hadi, 

2012). 

Además de los modelos lineales y no lineales tradicionales, existen enfoques 

basados en algoritmos de aprendizaje automático utilizados para la modelización y el 

análisis predictivo. Entre ellos, Random Forest es un método basado en la combinación 

de múltiples árboles de decisión construidos a partir de subconjuntos aleatorios de datos 

y variables predictoras, lo que permite mejorar la precisión y reducir la variabilidad en 

las predicciones (Breiman, 2001). Por su parte, permite estimar la importancia de las 

variables predictoras, lo que facilita entender su relación con la variable objetivo 

(Breiman, 2001; Genuer et al., 2010). En general, Random Forest ofrece buenos 

resultados; sin embargo, presenta como limitación una menor interpretabilidad en 

comparación con un árbol de decisión individual y un mayor requerimiento de recursos 

computacionales (Breiman, 2001). 

2.4.2 Criterios de ajuste  

Para el ajuste de modelos, es fundamental considerar la significancia de los 

coeficientes mediante pruebas estadísticas y evaluar si el modelo es adecuado para 

explicar las relaciones entre las variables (Faraway, 2005). Asimismo, se utiliza el 

coeficiente de determinación (R2), el cual indica la proporción de la variabilidad de la 

variable dependiente que puede ser explicada por el modelo de regresión (Montgomery 

et al., 2012). Este valor varía entre 0 y 1, donde los valores cercanos a 1 indican que la 

mayor parte de la variabilidad está explicada por el modelo (Canavos, 1988; Montgomery 

et al., 2012). Por su parte, el R2 ajustado refleja la proporción de la variabilidad atribuida 

al modelo, que a diferencia del R2, no sobrestima el ajuste dado que considera tanto el 

número de variables como la cantidad de observaciones, lo que permite utilizarlo como 

criterio comparativo entre modelos con distinto número de parámetros y forma 

(Rodríguez Jaume & Mora Catalá, 2001). Además, se toma en consideración el error 

cuadrático medio (RMSE), una medida estadística comúnmente utilizada para evaluar la 

precisión del modelo (Willmott, 1982). Esta métrica cuantifica la magnitud promedio del 

error residual, se expresa en las mismas unidades que la variable que se modela, y se 

busca que su valor sea lo más bajo posible (Willmott, 1982).  

Adicionalmente, la estimación de volumen mediante modelos de regresión se basa 

en varios supuestos estadísticos. Para evaluar la normalidad de los residuos, se emplea 

comúnmente la prueba de Shapiro-Wilk, la cual proporciona un índice estadístico que 
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permite verificar si los residuos siguen una distribución normal (Shapiro & Wilk, 1965). 

Además, para evaluar la homogeneidad de varianza de los residuos, se utiliza la prueba 

de White, que facilita la detección de la heterocedasticidad (White, 1980).  

2.5 TELEDETECCIÓN  

2.5.1 Fundamentos básicos de la teledetección 

La teledetección, también conocida como sensoramiento remoto, es una técnica 

que permite obtener información de objetos o áreas utilizando sensores que capturan datos 

a distancia (Suárez, 2013). Este proceso, generalmente realizado a través de satélites o 

plataformas aéreas (aviones, helicópteros o VANTs) (Labrador García et al., 2012), 

presenta diversas aplicaciones, como el monitoreo del cambio climático, la elaboración 

de cartografía, la realización de inventarios agrícolas, entre otras utilidades (Pinilla, 

2020). En el ámbito forestal, esta técnica ha demostrado ser valiosa para el monitoreo de 

grandes áreas y zonas de difícil acceso, lo que permite reducir la necesidad de un muestreo 

intensivo (Aguirre-Salado et al., 2014; Atzberger et al., 2020; Koch, 2013). Sin embargo, 

los datos obtenidos requieren de referencias terrestres para su calibración y evaluación 

(Stereńczak et al., 2018). 

Según Chuvieco (2008), el proceso de teledetección involucra elementos como el 

flujo energético, la cubierta terrestre, los sensores, el sistema de recepción-

comercialización (que recibe, graba y distribuye la información), el intérprete (quien 

analiza la información) y el usuario final (quien recibe la información derivada de las 

imágenes) (Figura A1). De estos, los principales son el flujo energético, la cubierta 

terrestre y el sensor (Chuvieco, 2008). El flujo energético establece la relación entre el 

sensor y el objeto, dado que la energía que recibe el sensor puede provenir de una fuente 

externa o ser emitida por el sensor (Martínez Vega et al., 2010). Los objetos de la cubierta 

terrestre reaccionan de manera diferente al flujo de energía incidente, que puede ser 

absorbida, transmitida o reflejada (López-Montecinos, 2019). Estas interacciones 

permiten que los sensores capturen datos que luego son procesados para extraer 

información útil (Lillesand et al., 2015; López-Montecinos, 2019). 

2.5.2 Clasificación de los sensores  

Los sensores remotos utilizados en la teledetección se clasifican generalmente en 

dos categorías según la forma en que captan la energía (Rasilla, 2026b). Por un lado, se 

encuentran los sensores pasivos que reciben energía electromagnética proveniente de 
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cubiertas terrestres (Olaya, 2020). Entre ellos se incluyen cámaras RGB (red, green, blue), 

cámaras de infrarrojo cercano (NIR), cámaras térmicas y sus combinaciones en cámaras 

multiespectrales e hiperespectrales (Olaya, 2020; Pádua et al., 2017). Por su parte, los 

sensores activos, como LiDAR y RADAR, emiten su propia radiación y reciben la energía 

reflejada (Olaya, 2020).  

Dentro de los sensores pasivos, los RGB capturan información en el espectro 

visible (rojo, verde y azul), mientras que los sensores multiespectrales obtienen datos en 

varias bandas espectrales más allá del espectro visible (El programa Copernicus 

aplicado, 2018; Lillesand et al., 2015). Los sensores multiespectrales son comúnmente 

empleados en el análisis de la vegetación (Pádua et al., 2017). En el caso de los sensores 

hiperespectrales, estos capturan imágenes en cientos de bandas espectrales muy estrechas 

en diferentes regiones del espectro electromagnético, como la porción visible, el 

infrarrojo cercano y el infrarrojo medio (Rasilla, 2026a). Por su parte, los sensores 

térmicos detectan radiación infrarroja, midiendo el calor emitido por los objetos (Palacios 

et al., 2024). En cuanto a los sensores activos, la tecnología LiDAR es útil en la ciencia 

forestal para obtener información tridimensional del bosque, midiendo el tiempo de 

retorno de un pulso de láser reflejado por objetos como el suelo y el dosel forestal 

(Dubayah et al., 2000; Lefsky et al., 1999). Su capacidad de penetrar el dosel forestal 

permite analizar la estructura de este, generando una representación más precisa de la 

canopia (Hudak et al., 2009; Palacios et al., 2024). En cambio, la fotogrametría no permite 

atravesar el dosel, lo que representa una limitante en bosques densos (Wallace et al., 

2016). No obstante, esta tecnología ha demostrado proporcionar estimaciones precisas en 

diversas aplicaciones forestales y se presenta como una alternativa más accesible y 

económica (Puliti et al., 2015; Wallace et al., 2016). 

2.5.3 Resolución de sensores remotos 

La resolución de un sensor se define por su capacidad para capturar y discriminar 

información, y depende de diversos factores, como la resolución espacial, temporal, 

espectral y radiométrica (Andreu et al., 2018). La resolución espacial indica la distancia 

angular o lineal más pequeña que un sensor remoto puede captar de la superficie terrestre 

y se representa mediante un píxel, que es la unidad mínima de una imagen digital 

(Labrador García et al., 2012; Maggi, 2003). En cuanto a la resolución temporal, esta se 

refiere al intervalo de tiempo entre dos adquisiciones sucesivas de la misma área, y 

depende de las características orbitales de la plataforma (velocidad, altura, inclinación) y 
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el ángulo total de apertura (tamaño de la imagen) (Pesantez G., 2023). Por otro lado, la 

resolución espectral se define como el rango de longitudes de onda que puede registrar el 

sensor dentro del espectro electromagnético (Maggi, 2003). Las características 

espectrales están determinadas por el número y el ancho de las bandas que el sensor puede 

distinguir (Cardozo & Da Silva, 2013). Finalmente, la resolución radiométrica se refiere 

al grado de cuantificación de radiación en las bandas de una imagen (Peña, 2010). A 

medida que se registran más valores en estas bandas, mayor será la posibilidad de 

identificar diferencias en las señales generadas por un objeto a lo largo de ellas (Peña, 

2010). 

2.5.4 Plataformas en las que se instalan los sensores 

Las plataformas en las que se instalan los sensores son vehículos (satélites, 

aviones, entre otros) que transportan los equipos necesarios para capturar, almacenar y 

transmitir imágenes a distancia (Álvarez, 2016). Según Olaya (2020), la plataforma es la 

base donde se ubica el sensor, y su distancia a la superficie terrestre varía desde algunos 

metros en aviones hasta varios kilómetros en satélites. 

En este sentido, existen tres tipos principales de plataformas para teledetección: 

terrestres, satelitales y aéreas (Rasilla, 2026b). Las plataformas terrestres para la 

teledetección incluyen dispositivos portátiles, trípodes, entre otros, que se utilizan para 

estudiar pequeñas áreas o realizar monitoreo a largo plazo (Rasilla, 2026b). Los satélites, 

por su parte, ofrecen una visión amplia de la superficie terrestre y son ideales para mapeos 

a gran escala, como la clasificación de la cobertura del suelo o el estudio del cambio 

climático (Barnes, 2018). Por último, los sensores acoplados a plataformas aéreas como 

los VANTs permiten capturar imágenes con alta resolución espacial y temporal, 

proporcionando niveles de detalle que dependen de las características del sensor y de la 

altura de vuelo, lo que los hace ideales para aplicaciones que requieren gran precisión 

(Fankhauser et al., 2018; Xiang & Tian, 2011). 

2.5.5 Vehículo aéreo no tripulado (VANT) 

Los VANTs ofrecen la ventaja de superar limitaciones como la nubosidad, 

facilitando la adquisición de datos, desde el conteo o medición de árboles individuales, 

hasta el monitoreo y la planificación forestal (Goodbody et al., 2017; Xiang & Tian, 

2011). Este enfoque permite obtener datos de manera oportuna y flexible, con una 

reducida intervención humana (Puri et al., 2017). En este sentido, la fotogrametría aérea 
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y el LiDAR no solo permiten estimar la altura de los árboles, sino también su diámetro y 

volumen (Agudelo del Río, 2020). 

El tiempo de preparación e inicio de vuelo es considerablemente más corto, lo que 

ofrece una mayor flexibilidad en la programación de las adquisiciones de imágenes 

(Torres-Sánchez et al., 2014; Zhu et al., 2019). A su vez, presentan un costo más bajo y 

mayor flexibilidad en su configuración en comparación con las aeronaves tripuladas, lo 

que posibilita el uso de sensores de bajo costo, como cámaras digitales convencionales 

(Torres-Sánchez et al., 2014; Zhu et al., 2019).  

Las imágenes obtenidas con sensores acoplados a VANTs ofrecen una mayor 

resolución espacial y calidad en comparación con las capturadas por satélites, debido a 

los avanzados sensores que utilizan y a su proximidad a la superficie terrestre, ya que 

operan en altitudes que oscilan entre los 20 y 50 metros (Batistoti et al., 2019; Rueda-

Ayala et al., 2019). Esta proximidad permite controlar de manera independiente la 

frecuencia y el momento de la captura, lo que reduce la influencia de las condiciones 

meteorológicas en las imágenes (Batistoti et al., 2019; Rueda-Ayala et al., 2019). 

Por otro lado, los VANTs presentan algunas desventajas, como el elevado 

consumo de energía necesario para mantener el vuelo y su autonomía limitada, que varía 

entre 15 y 30 minutos (Pino, 2019). Además, requieren una alta inversión inicial y la 

necesidad de personal calificado, tanto para su uso como para el procesamiento de datos 

(Tito, 2020). Sin embargo, las técnicas de fotogrametría aérea han demostrado ser 

eficaces para estimar las variables dasométricas (Reyes-Zurita et al., 2022).  

2.5.6 Fotogrametría digital  

La fotogrametría digital se caracteriza por utilizar imágenes en formato digital 

para obtener información en 2D y 3D, empleando diversas técnicas para procesarlas y 

mejorar su calidad, facilitando así su análisis e interpretación (Iglhaut et al., 2019; Zapata 

Ocampo, 2004). A través de sensores que capturan diferentes longitudes de onda, es 

posible generar productos como modelos digitales de terreno (Digital Terrain Model, 

DTM), ortoimágenes y fotomodelos 3D (Borkowski & Kubrat, 2024; Zapata Ocampo, 

2004). 

Los principios fundamentales de la fotogrametría se basan en la perspectiva 

cónica, donde el vértice del haz representa el centro del objetivo fotográfico y su 

proyección sobre el plano de la imagen se denomina punto principal (Ontiveros Capurata 
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et al., 2016). La distancia entre ambos, conocida como distancia focal, determina la 

calidad de la imagen y la precisión en la medición de la superficie terrestre (Santamaría 

Peña & Sanz Méndez, 2011). Para garantizar resultados precisos, es importante una 

adecuada planificación del vuelo, la captura de imágenes con la mayor verticalidad 

posible y el cumplimiento de parámetros métricos como exposición, enfoque, resolución 

y escala (Pérez Álvarez, 2001). 

La fotogrametría aérea, una aplicación relevante de la fotogrametría digital, 

permite cubrir grandes extensiones mediante vuelos con VANTs u otras plataformas 

equipadas con sensores, capturando información en distintos rangos del espectro 

electromagnético (Palacios et al., 2024). Las imágenes superpuestas pueden procesarse 

mediante técnicas como Structure from Motion (SfM) para generar nubes de puntos 3D 

que luego se utilizan para obtener modelos digitales de elevación (Digital Elevation 

Model, DEM), ortofotos y curvas de nivel (Mikita et al., 2016; Wallace et al., 2016). Para 

mejorar la precisión, se recomienda el uso de VANTs con puntos de control en tierra 

(GCPs), cuyas coordenadas se determinan con receptores GNSS (Kovanič et al., 2023).  

Por otro lado, técnicas como el escáner láser aerotransportado (Airborne Laser 

Scanning, ALS) combinan la cobertura aérea con la emisión de pulsos láser para generar 

modelos 3D de alta precisión y permiten penetrar el dosel vegetal, aunque con mayores 

costos (Peduzzi et al., 2012). En contraste, la fotogrametría terrestre y el escaneo láser 

terrestre (Terrestrial Laser Scanning, TLS) permiten obtener datos 3D de alta resolución 

desde el suelo; no obstante, su aplicación se restringe a áreas reducidas (Iglhaut et al., 

2019; Mikita et al., 2016; Moe et al., 2020). 

Un DEM es una representación digital que refleja la distribución espacial de la 

elevación del terreno (Felicísimo, 1994; Lillesand et al., 2015). Dentro de un DEM se 

distinguen dos subcategorías: el DTM, que registra la elevación del terreno desnudo (sin 

vegetación ni otros elementos), y el modelo digital de superficie (Digital Surface Model, 

DSM), que refleja la elevación de la superficie más alta, como la copa de los árboles 

(Jafarbiglu & Pourreza, 2022; Lillesand et al., 2015). Según los mismos autores, la 

diferencia entre DSM y DTM da lugar al modelo de altura del dosel (Canopy Height 

Model, CHM), que permite calcular la altura de la vegetación forestal sobre el suelo en 

cada punto (Figura A2). Estos modelos son la base para la segmentación de elementos 

individuales, como las copas de árboles, facilitando la estimación de biomasa y la 

caracterización de la vegetación (Lillesand et al., 2015; Palacios et al., 2024). 
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La generación de DEM implica procesos de filtrado para mejorar la precisión y 

suavizar la superficie (Quirós Rosado, 2014), seguidos de la interpolación para obtener 

una superficie continua (Linder, 2016). Para los DTM, se pueden emplear métodos como 

las Redes Triangulares Irregulares (Triangulated Irregular Network, TIN), que 

representan el terreno mediante triángulos formados por puntos de elevación, como 

valles, crestas o puntos máximos y mínimos (Quirós Rosado, 2014; Wolf et al., 2014). En 

el caso de DSM, algoritmos como pitfree corrigen “huecos”, mejorando la continuidad y 

precisión del modelo (Khosravipour et al., 2014). 

2.5.7 Segmentación 

Como parte del tratamiento digital de imágenes, la segmentación se define como 

el proceso de dividir una imagen en áreas homogéneas (Pérez Álvarez, 2001; Riomoros 

Callejo, 2015), y ha evolucionado desde su aplicación inicial a nivel de píxeles, hasta 

centrarse en la identificación y delimitación de objetos completos (Hossain & Chen, 

2019). Este proceso es importante en la agricultura, forestación y áreas afines ya que 

facilita el análisis de las características de interés (Pádua et al., 2017).  

En las últimas dos décadas, ha surgido un nuevo enfoque centrado en los árboles 

que se basa en el procesamiento de nubes de puntos para la segmentación de árboles 

individuales (Individual Tree Segmentation; ITS) y la estimación automática de atributos 

dendrométricos, como la altura y el diámetro de copa, con una notable precisión 

(Nemmaoui et al., 2024). El objetivo principal de la ITS es extraer información detallada 

sobre el número y las características dendrométricas (posición, altura y diámetro de la 

copa) de los árboles en una zona forestal (Salazar Pranckevicius, 2021). Para ello, se 

utilizan tecnologías avanzadas, como nubes de puntos derivadas de estereoimágenes RGB 

o LiDAR, que proporcionan una gran precisión en la medición de estos atributos (Salazar 

Pranckevicius, 2021). A pesar de que existen varios algoritmos automatizados para este 

proceso, su precisión depende de las condiciones específicas del terreno y del área de 

estudio (Coelho & Nunes Brito, 2007; Salazar Pranckevicius, 2021). 

Según indica Soille (1999), uno de los algoritmos más destacados para la 

delineación de las copas de los árboles es el método de cuencas invertidas (MCI). Este 

algoritmo comienza con la detección de máximos locales sobre un CHM, lo que facilita 

la identificación de las copas de los árboles. Posteriormente, se aplica un algoritmo de 

“vertido” mediante el cual, a partir de los máximos locales, las regiones se extienden 
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hacia los píxeles vecinos con alturas iguales o inferiores (Guimarães et al., 2020; Ke & 

Quackenbush, 2011; Soille, 1999) (Figura 5).  

Figura 5  

Identificación y delimitación de copas de árboles individuales  

 

Nota. 1: Modelo de altura del dosel. 2: copas detectadas mediante máximos locales. 3: 

delimitación de copas utilizando el método de cuencas invertidas. Tomado de 

Guimarães et al. (2020). 

En las zonas de menor altura o “valles de altura”, las regiones se distribuyen 

equitativamente entre los árboles involucrados (Panagiotidis et al., 2017). Este enfoque 

se inspira en los algoritmos clásicos de cuenca hidrográfica invertida, adaptados a la 

detección de árboles, lo que permite obtener una aproximación inicial de la forma real de 

la copa del árbol y una estimación precisa de la altura (Edson & Wing, 2011; Ke & 

Quackenbush, 2011; Soille, 1999). Sin embargo, es importante tener precaución al aplicar 

esta técnica en bosques con estructuras complejas, donde los máximos locales pueden no 

reflejar de manera precisa las características del dosel (Panagiotidis et al., 2017). 

La segmentación de árboles individuales mediante algoritmos de cuencas 

invertidas constituye una herramienta relevante para la estimación del volumen arbóreo a 

partir de datos obtenidos de sensores remotos (Panagiotidis et al., 2017). La delimitación 

de copas permite extraer información estructural derivada del CHM, utilizada 

posteriormente como variable predictora en modelos dendrométricos (Puliti et al., 2015; 

Wallace et al., 2016). De este modo, la integración de técnicas de segmentación y 

modelización forestal mejora la caracterización de cada individuo dentro del rodal 

(Lillesand et al., 2015). 
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3.    HIPÓTESIS  

La fotogrametría aérea basada en VANT combinada con técnicas de segmentación 

individual de árboles y modelos de aprendizaje automático, permite estimar el volumen 

individual en plantaciones jóvenes de E. dunnii y constituye una alternativa 

complementaria a los métodos tradicionales de inventario forestal.  

 



32 

4.    OBJETIVOS 

4.1 OBJETIVO GENERAL 

Estimar el volumen individual de E. dunnii en plantaciones del litoral norte de 

Uruguay mediante técnicas de teledetección.  

4.2 OBJETIVOS ESPECÍFICOS  

I. Determinar el volumen real individual de E. dunnii utilizando el método de 

Smalian. 

II. Ajustar modelos de regresión para estimar el volumen individual de E. dunnii 

con una edad de tres años. 

III. Evaluar el desempeño de la detección de árboles individuales y segmentación de 

copas de E. dunnii a partir del CHM.  

IV. Estimar el volumen individual de E. dunnii mediante el uso de fotogrametría 

digital.  
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5.    MATERIALES Y MÉTODOS 

5.1 CARACTERIZACIÓN DEL SITIO  

El presente estudio se llevó a cabo sobre una plantación de E. dunnii de tres años, 

de origen clonal, ubicada en el establecimiento “Las Retobadas”, el cual es propiedad de 

la empresa UPM Forestal Oriental S.A. y se localiza en Quebracho, departamento de 

Paysandú, Uruguay (31°58'31.41''S; 57°57'17.74'' W). El área de estudio abarcó una 

superficie de 6,99 ha, situada sobre suelos del grupo CONEAT 9.3 (Figura 6), 

correspondiente a suelos de prioridad forestal de productividad media (Ministerio de 

Ganadería, Agricultura y Pesca [MGAP], 2020, 2021). 

Figura 6  

Ubicación del área de estudio  

Nota. Elaboración propia en QGIS versión 3.22.6-Białowieża. 

El grupo CONEAT 9.3 se caracteriza por materiales geológicos que corresponden 

a areniscas con cementos arcillosos. Las pendientes oscilan entre 1 y 3% con relieves 

suavemente ondulados. Los suelos presentan una textura arenosa franca y de baja 

fertilidad, además de ser imperfectamente drenados. Los suelos predominantes son 
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Planosoles Dístricos Ócricos, en ocasiones Melánicos; a su vez, cuenta con Argisoles 

Dístricos Ócricos Abrúpticos, a veces Típicos. En las laderas medias y bajas, con 

pendientes máximas de 1%, se presentan como asociados Brunosoles Subéutricos, a veces 

Dístricos Típicos y Lúvicos (MGAP, 2020).  

La zona de estudio se ubica sobre la Unidad de suelo Algorta (Durán, 1976). Esta 

unidad presenta como suelos dominantes los Argisoles Dístricos Ócricos Abrúpticos Ar 

h, hm, formados a partir de sedimentos arenosos cretáceos, y se posiciona 

topográficamente sobre laderas plano-cóncavas, con pendientes que oscilan entre el 2 y 

3%. 

De acuerdo con la clasificación climática de Köppen, Uruguay se cataloga como 

“Cfa” (Köppen, 1936), presentando las siguientes características: clima templado, 

moderado, lluvioso (tipo “C”); temperie húmeda (“f”) y temperatura del mes más cálido 

superior a 22°C (tipo “a”). En este contexto, de acuerdo con la caracterización 

agroclimática del Uruguay realizada para el período 1980-2009, el departamento de 

Paysandú presenta una temperatura media anual de 18,4°C, con temperaturas máximas 

medias anuales que alcanzan los 24,2°C y temperaturas mínimas medias anuales de 

12,6°C (Castaño et al., 2011). En cuanto a las precipitaciones, la acumulación anual en 

esta zona es de 1.238,6 mm; por su parte, la ocurrencia de heladas se presenta entre los 

meses de mayo y septiembre, con un promedio anual de 23,5 días con heladas, siendo 

julio el mes con mayor incidencia, registrándose un valor medio de 9 (Castaño et al., 

2011). 

5.2 DISEÑO DE MUESTREO 

El área de estudio comprende dos rodales, en los cuales se distribuyeron 

aleatoriamente 10 parcelas de 300 m2 (20 x 15 m) cada una, donde se llevó a cabo un 

inventario forestal midiendo el DAP y la altura total de los árboles presentes (Figura 6, 

Tabla 1). Tanto las parcelas como los árboles fueron georreferenciados mediante un GPS 

submétrico, marca Trimble, modelo Catalyst DA2 GNSS Receiver (Trimble Inc., 

Westminster, Colorado, EE. UU.), permitiendo una precisión máxima de 1 cm. De 

acuerdo con la distribución de las clases diamétricas, se preseleccionaron 25 árboles para 

ser apeados y cubicados.  
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Tabla 1  

Características promedio de las parcelas de inventario del área de estudio  

Variable Mín. Máx. Media D.E. C.V. (%) 

DAP (cm) 6,50 17,50 12,26 1,64 13 

HT (m) 9,25 16,25 13,32 1,21 9 

Nota. DAP: diámetro a la altura del pecho; HT: altura total. Promedio (Media), mínimo 

(Mín.), máximo (Máx.), desvío estándar (D.E.) para las variables DAP, HT.  

5.3 MUESTREOS DESTRUCTIVOS  

Una vez definidas las clases de diámetro, se seleccionaron 25 individuos de 

acuerdo con la frecuencia de cada clase. Los mismos fueron apeados y cubicados para 

calcular el volumen total y volumen comercial (hasta una punta fina de 5 cm) (Figura 7). 

Es importante señalar que, para que un árbol fuera seleccionado, debía cumplir con estado 

sanitario óptimo, no presentar árboles faltantes en sus alrededores, entre otras 

consideraciones.  

Figura 7  

Proceso de apeo y medición de fuste 

Nota. 1: selección del individuo. 2: árbol apeado. 3: medición de altura total y 

comercial. 

Posteriormente se marcaron las trozas en intervalos de 0,25 metros de longitud 

hasta alcanzar un total de 1 metro. A partir de este punto, se generaron trozas de 1 metro 

de largo hasta alcanzar la altura comercial. Para cada troza, se midieron los diámetros en 

sus respectivos límites, tomando dos medidas perpendiculares en cada uno de ellos 

(Figura 8). Las mediciones se realizaron utilizando una forcípula Haglöf modelo Mantax 
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(Haglöf, Långsele, Sweden), instrumento compuesto de una regla graduada y dos brazos 

paralelos, siendo uno fijo y otro móvil sobre la barra (Sorrentino, 2010). 

Figura 8  

Mediciones perpendiculares del diámetro 

 

Una vez obtenidos los diámetros y la longitud de cada troza, se calculó el volumen 

real de todas las trozas que conforman el fuste comercial. Este procedimiento se repitió 

para cada uno de los 25 árboles apeados. Para ello, se aplicó el método de Smalian (Figura 

9), utilizando la fórmula en función de los diámetros (Picard et al., 2012; Sorrentino, 

2008), tal como se muestra a continuación: 

 𝑉 = (
𝜋

8
) × (𝐷𝑖

2+ 𝐷𝑠
2)  × 𝐿 (Ecuación 2) 

Donde: V: volumen Smalian (m3); Di: diámetro promedio inferior de la troza (m); 

Ds: diámetro promedio superior de la troza (m); L: largo de la troza (m).  
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Figura 9  

Representación de cubicación por método de Smalian 

 

Nota. S: sección transversal de la troza. Di: diámetro promedio inferior de la troza. Ds: 

diámetro promedio superior de la troza. L: largo de la troza. Adaptado de Sorrentino 

(2008). 

5.4 AJUSTE DE MODELOS PARA LA ESTIMACIÓN DE VOLUMEN 

Una vez determinado el volumen de cada árbol, se evaluó el ajuste de distintos 

modelos matemáticos utilizando como variables independientes el DAP y HT. Se 

consideraron modelos de formas lineales y no lineales, aplicando el método de MCP con 

el objetivo de cumplir con el supuesto de homocedasticidad en los residuos (Parresol, 

2001). En los modelos lineales se incluyeron términos cuadráticos y de interacción entre 

las variables (DAP x HT). Los modelos no lineales abarcaron funciones exponenciales, 

logarítmicas y multiplicativas con potencias. El análisis se realizó empleando el software 

estadístico R (versión 4.4.1), a través de su interfaz RStudio (versión 2024.12.0, Build 

467). 

En la siguiente tabla se presentan los modelos a evaluar para estimar el volumen 

a partir de los datos de inventario, permitiendo su comparación con el volumen obtenido 

mediante cubicación (Tabla 2). Cabe destacar que se incluyeron tanto modelos que 

incorporaban dos variables independientes como aquellos que utilizaban una sola. 
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Tabla 2  

Modelos de regresión evaluados en RStudio 

ID Modelo 

1 V = β
0
 × DAPβ1 

2 V = exp [β
0
 + β

1
× ln (DAP2 × HT)] 

3 V = β
0
 + β

1
 × DAP + β

2
 × DAP2 

4 V = β
0
 + β

1
 × DAP + β

2
 × HT 

5 V = exp [β
0
 + β

1
 × DAP + β

2
 × DAP2] 

6 V = β
0
 + DAPβ1  + HT

β2 

7 V = β
0
 × DAP + β

1 
× DAP2 + β

2 
× DAP × HT 

8 V = β
0
 × [DAP2 × HT]

β1 

9 V = β
0
 + β

1
 × DAP2 × HT + β

2
 × [DAP × HT]2 

10 V = exp [β
0
 + β

1
 × DAP] 

Nota. β0, β1, β2: coeficientes del modelo; DAP: diámetro a la altura del pecho; HT: altura 

total. Adaptado de Hirigoyen et al. (2021).  

Como criterio para la selección del modelo, se estimaron los coeficientes y se 

evaluó la significancia de los parámetros. Posteriormente, se eligieron los modelos que 

presentaron mayor valor de R2 ajustado y menor RMSE. Además, se evaluó la normalidad 

de los residuos mediante la prueba de Shapiro-Wilk y la dispersión de los errores con la 

prueba de heterocedasticidad de White (Shapiro & Wilk, 1965; White, 1980). De forma 

complementaria, se analizaron los gráficos para verificar los supuestos de normalidad y 

homogeneidad de varianza. 



39 

5.5 ESTIMACIÓN DE VOLUMEN INDIVIDUAL MEDIANTE VANT 

5.5.1 Adquisición de datos  

La captura de imágenes se llevó a cabo en diciembre del año 2023, utilizando un 

VANT DJI Inspire 1 (DJI, Shenzhen, China), equipado con una cámara multiespectral 

Sentera 6X thermal (Sentera, MN, EE. UU.). Los vuelos se planificaron con el objetivo 

de obtener imágenes de alta resolución (9 cm píxel-1), a una altitud de 220 m, a una 

velocidad de 7,2 m s-1 y con un solapamiento lateral y frontal de 85%. En total se 

obtuvieron 279 imágenes, las cuales fueron posteriormente utilizadas para generar 

productos fotogramétricos. Las imágenes obtenidas sirvieron como base para construir 

nubes de puntos y modelos tridimensionales. Con el fin de mejorar la precisión espacial 

de estos productos, se utilizaron puntos de control distribuidos en el área de estudio.  

5.5.2 Procesamiento fotogramétrico, segmentación y estimación de altura de árboles 

Las imágenes capturadas se procesaron en el software Agisoft Metashape 

Professional, a partir del cual se generó una nube de puntos densa. La clasificación y el 

filtrado de esta nube permitieron obtener un DTM y un DSM, los cuales se cargaron en 

el software QGIS (Versión 3.22.6-Białowieża) en formato TIFF. A partir de dichos 

modelos se obtuvo el CHM, que representa la altura de la vegetación sobre el nivel del 

terreno, calculado como la diferencia entre DSM y DTM (CHM = DSM – DTM) mediante 

la herramienta Calculadora ráster de QGIS.  

El CHM generado fue cargado en el software R para la detección de árboles 

individuales mediante el paquete ForestTools. En primer lugar, se aplicó el algoritmo de 

ventana variable (Variable Window Filter, VWF), utilizando una función lineal para 

ajustar el tamaño del área de búsqueda en el CHM según la altura del dosel. Este método 

permite identificar los máximos locales asociados a las copas de los árboles, considerando 

un umbral mínimo de 7 m, valor establecido en este estudio para excluir vegetación baja 

y arbustiva. Los puntos detectados fueron interpretados como ápices de árboles 

individuales (treetops), representando la ubicación de los árboles dentro del área de 

estudio.  

Con el fin de delimitar la extensión de cada copa, se aplicó el algoritmo de cuencas 

invertidas (Marker-Controlled Watershed Segmentation, MCWS), que segmenta las copas 

arbóreas a partir del CHM, utilizando como referencia los ápices previamente 

identificados mediante VWF. Finalmente, los ápices y las copas segmentadas fueron 
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exportados en formato vectorial, lo que permitió su posterior análisis en un sistema de 

información geográfica.  

5.5.3 Evaluación de la detección de árboles individuales 

Con el objetivo de cuantificar el desempeño de la detección de árboles 

individuales, se realizó una comparación espacial entre los puntos obtenidos mediante 

fotogrametría aérea y los árboles georreferenciados del inventario de campo. Se 

estableció una distancia máxima de correspondencia de 2 m, considerando un 

emparejamiento uno a uno entre individuos. Los árboles con coincidencia espacial entre 

ambos métodos se clasificaron como verdaderos positivos (TP); aquellos identificados 

mediante fotogrametría aérea sin correspondencia en terreno se consideraron falsos 

positivos (FP), mientras que los individuos del inventario sin detección equivalente 

fueron clasificados como falsos negativos (FN) (Everitt, 2002; Powers, 2011). 

A partir de estos valores se calcularon los indicadores de desempeño de la 

segmentación. La precisión correspondió a la proporción de árboles detectados que 

coincidieron con individuos presentes en el inventario (TP/(TP+FP)), mientras que la 

sensibilidad (recall) representó la proporción de árboles del inventario correctamente 

detectados por el algoritmo (TP/(TP+FN)) (Powers, 2011). Asimismo, se calculó el índice 

F1 (F1-score), definido como la media armónica entre la precisión y el recall, el cual 

proporciona una medida integrada del desempeño del algoritmo al considerar 

simultáneamente los FP y los FN (Sasaki, 2007). 

5.5.4 Estimación de volumen a partir de la fotogrametría aérea  

La estimación del volumen individual por árbol se realizó mediante un modelo 

predictivo basado en el algoritmo Random Forest, desarrollado en el software R (versión 

4.5.2) a través de su interfaz RStudio (versión 2024.12.0, Build 467). El modelo tuvo 

como objetivo predecir el volumen individual a partir de métricas derivadas del CHM. 

Como variable de respuesta se utilizó el volumen individual del inventario forestal, 

mientras que las variables predictoras estuvieron constituidas por métricas descriptivas 

de la distribución de alturas del CHM calculadas para los árboles medidos en las parcelas, 

incluyendo media, mediana, máximo, desviación estándar y los percentiles 70, 75, 80, 85, 

90, 95 y 99. 

Como parte del proceso de ajuste, se evaluó la importancia relativa de cada 

variable predictora a partir del porcentaje de incremento del error cuadrático medio 
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(%IncMSE). A partir de este indicador, se aplicó un procedimiento iterativo de selección 

recursiva, eliminando de forma progresiva aquellas variables cuya contribución fue 

menor al 5%. De esta manera, se obtuvo un conjunto reducido y más estable de 

predictores, con mayor capacidad explicativa.  

El modelo se configuró con 500 árboles de decisión y el parámetro mtry fue 

optimizado mediante una búsqueda sistemática, con un valor determinado en función del 

número de variables explicativas seleccionadas en cada interacción. Este procedimiento 

consistió en evaluar de forma secuencial todos los valores posibles del parámetro, desde 

1 hasta el número total de variables predictoras disponibles, ajustando un modelo Random 

Forest para cada valor considerado. Para cada combinación evaluada, el desempeño del 

modelo fue estimado mediante validación cruzada de diez pliegues (10-fold cross-

validation), utilizando como criterio de selección el menor valor de RMSE. A partir de 

este procedimiento, se seleccionó el modelo con mejor capacidad predictiva y su ajuste 

final fue evaluado mediante el R2 y el RMSE. Posteriormente, el modelo seleccionado se 

aplicó sobre la totalidad de los árboles presentes en el área de estudio, permitiendo estimar 

el volumen individual a partir de las métricas derivadas del CHM (Figura A3). 
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6.    RESULTADOS Y DISCUSIÓN  

6.1 ESTIMACIÓN DE VOLUMEN INDIVIDUAL MEDIANTE MÉTODOS 

TRADICIONALES 

6.1.1 Variables de los árboles seleccionados para la cubicación  

Los árboles seleccionados para las evaluaciones destructivas fueron descriptos a 

partir del DAP y HT obtenidos del inventario forestal. En la siguiente tabla se presentan 

los estadísticos descriptivos correspondientes a dichos individuos (Tabla 3).  

Tabla 3  

Características promedio de los árboles seleccionados para el apeo 

Variable Mín. Máx. Media D.E. C.V. (%) 

DAP (cm) 6,50 17,50 12,12 2,39 20 

HT (m) 9,75 15,25 13,24 1,40 11 

Nota. DAP: diámetro a la altura del pecho; HT: altura total. Promedio (Media), mínimo 

(Mín.), máximo (Máx.), desvío estándar (D.E.) y coeficiente de variación (C.V). 

De acuerdo con los resultados que se aprecian en la tabla 3, el DAP promedio de 

los árboles seleccionados fue de 12,12 cm, mientras que la HT presentó una media de 

13,24 m. El coeficiente de variación fue de 20% para el DAP y del 11% para la altura, 

evidenciando una mayor variabilidad en el diámetro respecto a la altura. Esta 

heterogeneidad se relaciona con la selección de individuos pertenecientes a distintas 

clases diamétricas, incluyendo ejemplares de menor tamaño, así como individuos de 

mayor desarrollo. 

6.1.2 Modelos de estimación de volumen 

Luego de realizar las pruebas estadísticas, se seleccionaron los modelos que 

cumplieron con los criterios de ajuste previamente establecidos. Los modelos que 

satisfacen dichos criterios corresponden a los identificados con los IDs 2, 5, 7 y 10. En la 

siguiente tabla se presentan los valores de R2 ajustado y RMSE para cada uno de ellos 

(Tabla 4). 
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Tabla 4  

Valores de R2 ajustado y RMSE para los modelos preseleccionados  

ID Modelo R2 aj RMSE   

7 V = -0,00507 × DAP + 0,000453 × DAP2 + 0,000447 × DAP × HT 0,9875 0,0035  

2 V = exp [-9,731 + 0,945 × ln (DAP2 × HT)] 0,9863 0,0038  

5 V = exp [-6,575 + 0,459 × DAP + 0,011 × DAP2] 0,9764 0,0048  

10 V = exp [-4,734018 + 0,175705 × DAP] 0,9378 0,0080  

Nota. DAP: diámetro a la altura del pecho; HT: altura total; V: volumen estimado; 

RMSE: error cuadrático medio; R2 aj: R2 ajustado.  

Entre los modelos evaluados, el identificado con el ID 7 fue seleccionado debido 

a su mejor desempeño estadístico, evidenciado por un mayor valor de coeficiente R2 

ajustado (0,9875) y un menor RMSE (0,0035). Estos resultados indican una buena 

capacidad predictiva en la estimación del volumen. Adicionalmente, el análisis gráfico de 

los residuos y el histograma de frecuencias mostraron un comportamiento adecuado del 

ajuste (Figura 11, Figura A4). 

En Uruguay, diversos estudios han abordado la estimación del volumen mediante 

modelos que relacionan variables dendrométricas como el diámetro y la altura. En este 

contexto, Moras y Vallejos-Barra (2013) mencionan que Eucalyptus globulus ssp. 

globulus reportó un R2 ajustado de 0,98 utilizando modelos que incorporaron DAP² y HT 

a partir de muestreo destructivo y cálculo de volúmenes con Smalian. De manera similar, 

Resquin et al. (2018) y Baietto et al. (2025) observaron que los modelos que incorporan 

términos cuadráticos e interacciones entre diámetro y altura presentan un buen ajuste para 

la estimación del volumen de la especie E. dunnii. Asimismo, Hirigoyen et al. (2021) 

destacaron que la inclusión conjunta del diámetro y la altura total mejora la capacidad 

predictiva de modelos alométricos para especies de Eucalyptus en Uruguay. En conjunto, 

estos antecedentes respaldan el buen desempeño de los modelos evaluados en el presente 

estudio.  

Como parte del proceso de evaluación de los modelos ajustados, se comparó el 

volumen real obtenido mediante el método de Smalian con el volumen estimado a partir 

del modelo ajustado. Para los 25 árboles evaluados mediante muestreo destructivo, el 
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volumen real presentó un valor promedio de 0,0806 m3, mientras que el valor estimado 

fue de 0,0805 m3 (Tabla 5). La similitud entre los valores medios y las medidas de 

dispersión de volumen observado y estimado respalda un correcto ajuste y un buen poder 

predictivo del modelo ajustado. Asimismo, los residuos estandarizados presentaron una 

media cercana a 0 (0,0067) con valores comprendidos entre -2,1027 y 2,9027, indicando 

una distribución centrada alrededor de 0, y ausencia de un sesgo sistemático en las 

predicciones del modelo.  

Tabla 5  

Estadísticos descriptivos del volumen observado, volumen predicho y residuos del 

modelo seleccionado 

Variable Mínimo Máximo Media D.E. 

Volumen observado  0,0141 0,1664 0,0806 0,0343 

Volumen predicho  0,0145 0,1654 0,0805 0,0340 

Residuos estandarizados -2,1027 2,9027 0,0067 1,0128 

Nota. Los valores de volumen están expresados en m3 árbol-1. Los residuos 

estandarizados son adimensionales. Promedio (Media), desvío estándar (D.E.).  

La Figura 10 presenta la relación entre el volumen observado en campo y el 

volumen estimado por el modelo. Se aprecia una asociación positiva entre ambas 

variables, evidenciada por la proximidad de la mayoría de los puntos a la línea 1:1. Este 

comportamiento indica que el modelo logra reproducir de manera adecuada la 

variabilidad del volumen en el rango analizado, reflejado por la alta concordancia entre 

los valores observados y predichos. En conjunto, los resultados obtenidos respaldan la 

capacidad predictiva del modelo para la estimación del volumen individual, evidenciando 

un comportamiento consistente con los estadísticos previamente ajustados.  
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Figura 10  

Relación entre el volumen observado y el volumen predicho del modelo seleccionado 

 

La Figura 11 ilustra la distribución de los residuos en función del volumen 

predicho. En términos generales, los residuos se distribuyen de forma aleatoria alrededor 

de cero, sin evidenciar tendencias definidas, lo cual sugiere que el modelo seleccionado 

no presenta desviaciones sistemáticas en sus estimaciones. Aunque se observan algunos 

residuos con mayor dispersión respecto al resto, estos se presentan de manera aislada y 

no configuran un patrón definido. Este comportamiento indica que el ajuste mediante 

MCP permitió modelar adecuadamente la variabilidad de los errores, favoreciendo el 

cumplimiento del supuesto de homogeneidad de varianza. En conjunto, el análisis gráfico 

de los residuos respalda la validez del modelo y su adecuado desempeño predictivo para 

la estimación del volumen individual. 
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Figura 11  

Distribución de dispersión de residuos del modelo seleccionado en función del volumen 

predicho  

 

6.2 ESTIMACIÓN DE VOLUMEN INDIVIDUAL MEDIANTE FOTOGRAMETRÍA 

AÉREA 

6.2.1 Productos derivados de la fotogrametría aérea  

Mediante fotogrametría aérea se obtuvieron para el área de estudio el DTM, el 

DSM y el CHM. En la Figura 12 se presentan el DTM y el DSM, los cuales registraron 

altitudes comprendidas entre 49,71 y 57,74 metros sobre el nivel del mar y entre 49,76 y 

71,56 metros sobre el nivel del mar, respectivamente.  
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Figura 12  

Modelo Digital de Terreno y Modelo Digital de Superficie del área de estudio 

 

Nota. Elaboración propia en QGIS versión 3.22.6-Białowieża. 

A partir del DTM se estimó una pendiente de 1,5%, indicando un relieve 

suavemente ondulado. Este resultado coincide con la caracterización topográfica del 

grupo CONEAT 9.3. Por su parte, el DSM reflejó de manera clara la cobertura forestal, 

con valores máximos asociados a zonas ocupadas por el dosel arbóreo. La diferencia entre 

ambos modelos permitió obtener el CHM, utilizado posteriormente para la identificación 

de los ápices arbóreos y la segmentación de árboles individuales.  

6.2.2 Identificación de árboles individuales y segmentación de copas  

Como se aprecia en la Figura 13, las alturas derivadas del CHM alcanzaron un 

máximo de 17,83 m. Sobre este modelo se aplicó el algoritmo de VWF para identificar 

los ápices de los árboles, los cuales se utilizaron posteriormente para la segmentación de 

copas mediante el algoritmo MCWS (Figura 13). El resultado mostró una clara 

delimitación de las copas individuales y una distribución espacial de los ápices 

consistente con las zonas de mayor altura del CHM, lo que sugiere un buen desempeño 

del procedimiento de segmentación.  
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Figura 13  

Mapa del CHM y segmentación individual de árboles 

Nota. Elaboración propia en QGIS versión 3.22.6-Białowieża. 

Para ilustrar la correspondencia espacial entre los árboles detectados mediante 

fotogrametría aérea y los individuos georreferenciados en el inventario de campo, la 

Figura 14 presenta un ejemplo correspondiente a la parcela 1, donde se observa una 

elevada coincidencia entre ambas fuentes de información.  
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Figura 14  

Correspondencia espacial de árboles medidos en campo y detectados mediante 

fotogrametría aérea en parcela 1 

 

Nota. Elaboración propia en QGIS versión 3.22.6-Białowieża. 

La evaluación cuantitativa de la detección individual de árboles se realizó 

considerando el conjunto de las 10 parcelas del inventario forestal. Los indicadores 

obtenidos se presentan en la Tabla 6, permitiendo evaluar el desempeño del 

procedimiento de detección a partir de las métricas de precisión, recall y F1-score. 
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Tabla 6  

Indicadores de calidad de la detección individual de árboles mediante fotogrametría 

aérea 

Indicador Valor  

Árboles inventario de campo 375 

Árboles fotogrametría aérea  390 

Verdaderos positivos (TP) 364 

Falsos positivos (FP) 26 

Falsos negativos (FN) 11 

Recall 0,97 

Precisión  0,93 

F1-score 0,95 

 

De los 375 árboles detectados en campo, 364 fueron correctamente identificados, 

registrándose además 26 FP y 11 FN. En consecuencia, se alcanzaron valores de recall, 

precisión y F1-score de 0,97, 0,93 y 0,95, respectivamente, comparables con los 

reportados por Watt et al. (2025) mediante datos UAV-LiDAR en plantaciones forestales 

(precisión = 0,93; recall = 0,97; F1-score = 0,96). Estos resultados indican que la mayoría 

de los árboles presentes en campo fueron detectados correctamente y con una baja 

proporción de falsas detecciones. Si bien las métricas obtenidas evidencian un buen 

desempeño general del método, el análisis espacial de los errores permitió identificar 

diferencias en el comportamiento de los errores.  

La distribución espacial de los errores se analizó visualmente (Figura A5) y 

mostró una mayor concentración de FN, aunque también se observaron casos aislados en 

otras parcelas. En cambio, los FP presentaron una distribución más amplia y dispersa, sin 

concentración espacial definida. Este patrón indica que los errores no fueron 

completamente aleatorios y podrían estar asociados a condiciones locales del dosel, 

particularmente al solapamiento de copas y a la presencia de individuos de menor altura 

(Almeida et al., 2021; Chen et al., 2021; Mohan et al., 2017).  

El elevado porcentaje de detección obtenido en este estudio (97%) es consistente 

con lo reportado por Almeida et al. (2021) en plantaciones del género Eucalyptus, quienes 

alcanzaron porcentajes de detección superiores al 95% mediante técnicas de teledetección 
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para la identificación individual de árboles. Asimismo, este valor es superior a los 

obtenidos en bosques mixtos densos, donde Mohan et al. (2017) y Chen et al. (2021) 

reportaron tasas de detección de árboles individuales de 85% y 80%, respectivamente. En 

contraste, estudios basados en tecnologías LiDAR en plantaciones forestales, alcanzaron 

precisiones de detección cercanas al 98% (Wu et al., 2019), lo que evidencia que el 

desempeño del método está condicionado por la complejidad del dosel y el tipo de sensor 

utilizado. 

La combinación del CHM con algoritmos de detección y segmentación de copas 

constituye una herramienta confiable y no destructiva para la identificación y delimitación 

de los árboles individuales, permitiendo obtener información espacial y estructural del 

rodal (Almeida et al., 2021; Mohan et al., 2017). Si bien la fotogrametría aérea no permite 

la penetración del dosel, presenta buenos resultados siempre que el vuelo esté bien 

planificado y cuente con un solape adecuado (Dhruva et al., 2024; Puliti et al., 2015). En 

este sentido, los resultados coinciden con los hallazgos de Hinojosa-Espinoza et al. (2025) 

y Tang et al. (2023), quienes destacaron la capacidad de los VANTs para evaluar las 

plantaciones de manera rápida y precisa. 

6.2.3 Estimación de volumen a nivel de árbol individual y comparación con el método 

tradicional estándar  

La aplicación del modelo Random Forest permitió evaluar la capacidad predictiva 

de las métricas derivadas del CHM para la estimación de volumen de árboles individuales. 

La relación entre el volumen observado en campo y el volumen estimado con Random 

Forest mostró una correspondencia general adecuada obteniendo un buen ajuste del 

modelo (Figura 15). Sin embargo, se observó una tendencia a sobreestimar los individuos 

de menor volumen y a subestimar aquellos de mayor volumen. Este patrón se refleja en 

una pendiente de la recta de regresión ajustada inferior a la de la línea de concordancia 

1:1, evidenciando una tendencia del modelo a aproximar las predicciones hacia valores 

intermedios.  
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Figura 15  

Relación entre el volumen observado y el volumen predicho  

 

Nota. La línea roja discontinua representa la concordancia perfecta (1:1), mientras que 

la línea azul corresponde a la regresión lineal ajustada. 

La tendencia observada coincide con lo reportado para algoritmos de aprendizaje 

automático basados en árboles de decisión, como Random Forest. Debido a que las 

predicciones se obtienen a partir del promedio de múltiples árboles de decisión, las 

estimaciones tienden a aproximarse a los valores medios de la población, reduciendo la 

influencia de observaciones extremas (Belitz & Stackelberg, 2021; Breiman, 2001). 

Como consecuencia, los valores bajos suelen ser sobreestimados y los valores altos 

subestimados, fenómeno conocido como regresión hacia la media (Wolfensberger et al., 

2021; Zhang et al., 2012). Zhang et al. (2012) señalaron que este comportamiento genera 

sesgo positivo en las predicciones de valores reducidos y sesgo negativo en las de valores 

elevados, mientras que Belitz y Stackelberg (2021) confirmaron que este patrón 

constituye una característica frecuente de los modelos Random Forest cuando se aplican 

variables con una amplia variabilidad o con presencia de valores extremos.  

En validación cruzada, el modelo alcanzó un R2 = 0,59 y un RMSE de 0,0147 m3 

árbol-1, utilizando seis variables predictoras seleccionadas automáticamente a partir del 

criterio de importancia (%IncMSE). El R2 refleja una capacidad explicativa moderada de 

la variabilidad del volumen a nivel de árbol individual, mientras que el RMSE resultó 
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bajo en relación con los valores observados, lo que sugiere un desempeño aceptable del 

modelo. Resultados similares fueron reportados por Watt et al. (2025), quienes emplearon 

Random Forest y métricas derivadas de LiDAR de UAV para estimar el volumen 

individual de Pinus radiata, obteniendo un R2 de 0,63 durante la validación cruzada 

Leave-One-Site-Out. Como línea futura, la incorporación de variables multiespectrales 

podría complementar la información estructural derivada del CHM y contribuir a mejorar 

la capacidad predictiva del modelo.  

Por su parte, el análisis de importancia relativa (Figura 16) evidenció una clara 

predominancia de las métricas asociadas a la altura máxima y a los percentiles superiores 

del dosel, mientras que las métricas de tendencia central y el percentil 90 presentaron una 

contribución menor, aunque igualmente relevante dentro del conjunto de predictores. Este 

patrón sugiere que la variabilidad del estrato superior del dosel constituye el principal 

componente explicativo en la estimación del volumen individual.  

Figura 16  

Importancia relativa de las variables derivadas del CHM en el modelo Random Forest 

(%IncMSE) 

 

El comportamiento mencionado anteriormente coincide con lo reportado por Silva 

et al. (2017), quienes encontraron que el percentil 99 de altura (H99) presentó una elevada 

importancia relativa dentro del modelo. Asimismo, Adhikari et al. (2023) observaron que 

los percentiles superiores (P90, P80 y P75) concentraron gran parte de la capacidad 

predictiva para la estimación de atributos forestales mediante Random Forest. Si bien 

ambos estudios utilizaron datos LiDAR, estos resultados respaldan los obtenidos en el 

presente trabajo, ya que tanto LiDAR como la fotogrametría permiten caracterizar la 



54 

estructura vertical del dosel mediante modelos de altura, generando métricas comparables 

para la estimación de variables forestales.  

Con el fin de analizar la variabilidad de volumen a nivel de árbol individual, se 

generó un mapa a partir del modelo Random Forest utilizando variables derivadas del 

CHM (Figura 17). Cada punto corresponde a un ápice arbóreo (treetop) identificado en 

el CHM, al cual se le asignó un valor de volumen estimado, lo que permite visualizar la 

distribución espacial del volumen dentro del área de estudio. 

Figura 17  

Distribución espacial del volumen individual estimado mediante Random Forest basado 

en el CHM  

 

Nota. Elaboración propia en QGIS versión 3.22.6-Białowieża. 
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La distribución espacial del volumen presentó una heterogeneidad moderada 

dentro del área de estudio. En este contexto, los árboles con mayor altura tendieron a 

coincidir con valores de volúmenes más altos, mientras que en las zonas con menor 

desarrollo o presencia de claros presentaron volúmenes más reducidos. Este patrón es 

consistente con la inclusión de la HT en el modelo de volumen individual, lo que evidencia 

su importancia como variable explicativa del volumen, en conjunto con otros factores. 

Asimismo, estos resultados coinciden con estudios que señalan que las métricas de altura 

derivadas de LiDAR o fotogrametría aérea representan algunos de los predictores más 

importantes para la estimación de volumen forestal (Adhikari et al., 2023; Guimarães et 

al., 2020; Hudak et al., 2009). 

Con el fin de complementar la representación espacial del volumen estimado, se 

analizó la distribución de frecuencias del volumen individual obtenido mediante el 

modelo Random Forest (Figura 18). Se observó una concentración de árboles en clases 

intermedias con una menor presencia de individuos con valores extremos de volumen. 

Figura 18  

Distribución de frecuencias del volumen individual estimado mediante fotogrametría 

aérea  

 

El volumen estimado a partir del CHM presentó un valor promedio de 0,0739 m3 

por árbol, con un rango entre 0,0293 m3 y 0,1424 m3, evidenciando la heterogeneidad 

observada en la figura 17. La amplitud de los valores observados refleja la variabilidad 
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presente dentro del área de estudio, asociada a distintos niveles de desarrollo entre los 

árboles evaluados, lo que indica una heterogeneidad estructural del rodal.  

Siguiendo esta línea, diversos estudios destacan la utilidad de integrar 

información derivada de fotogrametría y técnicas de aprendizaje automático para la 

caracterización de rodales forestales (Baietto et al., 2025; Belgiu & Drăguț, 2016; 

Cosenza et al., 2021; Guerra-Hernández et al., 2016). Investigaciones recientes en E. 

dunnii bajo sistemas de rotación corta evidencian la fuerte relación entre variables 

estructurales del rodal y la importancia de integrar información remota y de campo para 

mejorar la precisión de las estimaciones (Baietto et al., 2025). 

Al considerar el conjunto de árboles de estudio, el volumen total estimado 

mediante fotogrametría aérea fue de 593 m3, mientras que el volumen calculado a partir 

del inventario de campo alcanzó los 695 m3. Esta diferencia representa una subestimación 

aproximada del 15% por parte del enfoque fotogramétrico. Dicha discrepancia podría 

atribuirse a la combinación de errores en la detección de árboles individuales, la 

segmentación de copas y la estimación del volumen a nivel de árbol, los cuales tienden a 

acumularse al escalar las estimaciones al nivel de rodal. No obstante, el elevado 

desempeño obtenido en la detección de individuos (recall = 0,97; precisión = 0,93; F1-

score = 0,95) y la buena capacidad predictiva del modelo Random Forest respaldan el 

potencial de la metodología para la estimación del volumen forestal mediante 

fotogrametría aérea. 
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7.    CONCLUSIONES  

La estimación del volumen individual de E. dunnii mediante la combinación de 

mediciones tradicionales y técnicas de teledetección, evidenció que la integración de 

ambos enfoques es una herramienta valiosa para la caracterización de plantaciones 

forestales jóvenes.  

Los modelos de regresión ajustados a partir de datos obtenidos mediante muestreo 

destructivo presentaron un buen desempeño, evidenciado por valores elevados de R2 

ajustado y bajos errores de estimación. En particular, aquellos modelos que incorporaron 

conjuntamente el DAP y la HT lograron los mejores ajustes, destacando la importancia de 

estas variables en la estimación de volumen individual. 

La fotogrametría aérea permitió identificar y delimitar satisfactoriamente los 

árboles individuales, alcanzando una alta proporción de detecciones correctas y una baja 

presencia de FN y FP. Estos resultados permiten considerar esta metodología como 

herramienta para la identificación y localización espacial de árboles individuales en 

plantaciones forestales. 

En cuanto a la estimación del volumen mediante el algoritmo de Random Forest, 

los resultados indican que las métricas derivadas del CHM permiten predecir el volumen 

individual con una precisión comparable a la de los métodos tradicionales. Este enfoque 

ofrece la ventaja de modelar relaciones complejas, lo que lo posiciona como una buena 

alternativa dentro del ámbito forestal. 

En conjunto, los hallazgos evidencian que la integración de técnicas de 

teledetección con modelos estadísticos y de aprendizaje automático contribuye a mejorar 

la eficiencia y precisión en la estimación de variables forestales, así como optimizar los 

procesos de inventario en plantaciones jóvenes de E. dunnii. 
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9.    ANEXO 

Figura A1 

Componentes de un sistema de teledetección  

 

Nota. Tomado de Lillesand et al. (2015).  

Figura A2 

Representación esquemática de DTM, DSM y CHM 

 

Nota. Esquema detallado de DTM, DSM y CHM. Adaptado de Jafarbiglu y Pourreza 

(2022). 

 



78 

Figura A3 

Flujo metodológico de trabajo 
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Figura A4 

Histograma de residuos estandarizados del modelo ajustado para E. dunnii de tres años 
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Figura A5 

Distribución de correspondencia espacial entre árboles de campo y detectados mediante 

fotogrametría aérea (parcelas 1-10) 

 

Nota. Elaboración propia en QGIS versión 3.22.6-Białowieża. 
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