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Resumen 

Una parte importante del coste de las explotaciones forestales madereras se deriva del 

método de cubicación empleado. En este sentido, la cubicación manual de madera apilada 

resulta ineficiente e imprecisa, siendo sus alternativas demasiado costosas. Por ello, han 

surgido tecnologías basadas en sensores ópticos de bajo coste que aplican algoritmos de 

Visión Artificial e Inteligencia Artificial para obtener estimaciones del volumen de madera. 

En esta investigación, hemos aplicado una Red Neuronal Convolucional (CNN) para 

detectar y segmentar testas de Pinus radiata D. Don cargadas sobre camiones. Para ello, 

hemos entrenado el algoritmo Mask R-CNN usando una base de datos de 135 imágenes 

de cargamentos de madera (5.381 trozas) tomadas con orientación, iluminación y 

resolución variables. Estas imágenes se procesaron con el fin de incrementar la cantidad 

de datos disponibles de 135 a 418 imágenes, utilizándose el 60% de estas para entrenar 

el modelo, y el 40% restante para validarlo. Nuestros resultados preliminares muestran que 

el modelo ha detectado más del 95% de las testas con un error en la estimación de su 

superficie inferior al 3.6%. 

  

Palabras clave 

Automatización de procesos, planificación de operaciones, redes neuronales 

convolucionales, aprendizaje profundo. 

 

 

1. Introduction 

 

La estimación del volumen de madera apilada es un proceso forestal clave que 

tradicionalmente se ha realizado mediante medición manual, lo cual resulta ineficiente y 

altamente dependiente de la experiencia del operario. Por otra parte, es común emplear 

sensores laser para escanear las trozas una a una, obteniendo así mediciones más 

precisas, pero a costa de un tiempo de procesado que puede resultar excesivo cuando el 

número de trozas a medir es elevado (JANÁK, 2005; 2007; KNYAZ & MAKSIMOV, 2014). 

 

Por otro lado, el auge de la Visión Artificial ha permitido el desarrollo de nuevas 

técnicas de cubicación basadas en el análisis de imágenes, las cuales se pueden dividir 

según el enfoque que toman en reconstrucción 3D de todo el cargamento, por un lado, y en 

detección y segmentación de las testas en imágenes 2D por otro. 

 

Respecto a los modelos 3D, estos se generan empleando un tipo de algoritmo 

denominado Structure from Motion (SfM), el cual permite encontrar puntos comunes entre 

imágenes solapadas para generar una nube de puntos y reconstruir el objeto de estudio, 

obteniendo así una estimación de su volumen (SCHONBERGER & FRAHM, 2016). Si bien 

este enfoque ofrece resultados muy precisos, equiparables a los obtenidos mediante 

sensores láser, el coste computacional de generar los modelos 3D suele ser demasiado 

elevado (ACUNA & SOSA, 2019). Sin embargo, cabe destacar que algunos autores han 
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conseguido reducir dicho coste hasta el punto de ejecutar estos algoritmos en dispositivos 

móviles (HERBON et al., 2015). 

 

En cuanto a la detección de objetos, estos métodos utilizan algoritmos menos 

exigentes para analizar las imágenes y detectar y segmentar los objetos contenidos en 

ellas (SOLEM, 2012), lo que posibilita la cubicación de pilas de madera si la longitud de las 

trozas es conocida. A pesar de que estas técnicas son menos precisas que las basadas en 

SfM, permiten realizar estimaciones del volumen de madera en condiciones operativas de 

manera rápida, lo que ha dado lugar a la emergencia de numerosas aplicaciones para la 

cubicación de pilas de madera (KÄRHÄ et al., 2019). 

 

En los últimos años, las Redes Neuronales Convolucionales (CNN) (LECUN, 1989) se 

han convertido en los algoritmos predominantes en el campo de la Visión Artificial, 

particularmente en la detección y segmentación de objetos (ZHIQIANG & JUN, 2017; 

ALOYSIUS & GEETHA, 2018; KATTENBORN et al., 2021). A pesar de esto, solo unos pocos 

estudios se han centrado en la viabilidad de las CNN para detectar y segmentar las testas 

de trozas apiladas. Uno de estos estudios fue llevado a cabo SAMDANGDECH y 

PHIPHOBMONGKOL (2018), quienes usaron un método CNN multietapa para segmentar y 

detectar las testas de trozas remolcadas por camiones de carga. En primer lugar, 

detectaron el cargamento completo mediante un modelo CNN de detección de objetos, tras 

lo cual aplicaron un modelo CNN de segmentación semántica sobre las testas. Puesto que 

estos últimos no distinguen entre objetos de la misma clase, aplicaron operaciones 

morfológicas (MO) y etiquetado de elementos conectados (CCL) para separar cada una de 

las testas del cargamento. 

 

No obstante, los modelos CNN de segmentación por instancias no poseen estas 

limitaciones, siendo capaces de separar objetos de la misma clase durante la 

segmentación (HARIHARAN et al., 2014). Un modelo de este tipo que ha ganado gran 

popularidad es Mask R-CNN (HE et al., 2020), el cual se ha utilizado en un amplio abanico 

de aplicaciones agroforestales. Algunos ejemplos incluyen: estimación de la biomasa en 

olivares mediante la toma de imágenes multiespectrales con drones (SAFONOVA et al., 

2021), segmentación de copas mediante imágenes aéreas y satelitales (BRAGA et al., 

2020) y detección automática de defectos en chapas de madera (LI et al., 2021). Resulta 

de especial interés el método desarrollado por WIMMER et al. (2021), ya que utilizaron 

Mask R-CNN para segmentar e identificar testas individuales a lo largo de toda la cadena 

de transporte. Con esto, demostraron que este modelo es capaz de detectar y segmentar 

trozas individuales de manera precisa sin necesidad de incluir pasos adicionales en el 

algoritmo. 

 

2. Objetivos 

 

En base a lo expuesto anteriormente, se han establecido los siguientes objetivos 

para el presente estudio: 

1. Entrenar el modelo Mask R-CNN para que segmente testas de manera individual 

a partir de imágenes de trozas apiladas 

2. Evaluar la bondad del modelo mediante el cálculo de una serie de métricas 

 

Con esto, se pretende probar la hipótesis de que las CNN y, en particular, el modelo 

Mask R-CNN, pueden emplearse para detectar y segmentar de manera precisa las testas 

de trozas contenidas en cargamentos de madera. 
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3. Metodología 

 

3.1. Modelo empleado 

 

En el presente estudio se ha empleado Mask R-CNN (HE et al., 2020), un modelo 

CNN de segmentación por instancias especializado en detectar y segmentar de manera 

individualizada cada uno de los objetos contenidos en una imagen. Para ello, el modelo se 

divide en dos submodelos: el esqueleto y la cabeza. El primero extrae la información 

relevante de las imágenes, mientras que el segundo analiza esta información para 

proponer una serie de Regiones de Interés (RoI). Posteriormente, el modelo asigna una 

puntuación para estos RoIs según la probabilidad de que contengan un objeto, además de 

las coordenadas de un cuadro delimitador que encierra el objeto detectado, la clase a la 

que pertenece y una máscara que cubre su superficie (ver Figura 1). Estas predicciones se 

comparan entonces con la verdad terreno para calcular la función pérdida o coste 

siguiendo la Ecuación 1, que sirve para optimizar los parámetros del modelo (HE et al., 

2020). 

 𝐿 = 𝐿𝑐𝑙𝑠 + 𝐿𝑏𝑜𝑥 + 𝐿𝑚𝑎𝑠𝑘 Ecuación 1 

Donde 𝐿 es la pérdida total, 𝐿𝑐𝑙𝑠 es el error cometido durante la predicción de la 

clase a la que pertenece el objeto, 𝐿𝑏𝑜𝑥 es el error cometido durante la estimación de las 

coordenadas del cuadro delimitador y 𝐿𝑚𝑎𝑠𝑘 es el error cometido durante la estimación de 

la superficie ocupada por el objeto. 

 

 
Figura 1. Funcionamiento interno de Mask R-CNN. 

 

3.2. Procesado de imágenes 

 

La base de datos utilizada se compone de 135 imágenes RGB de cargamentos de 

madera de Pinus radiata D. Don tomadas desde la parte trasera de los vehículos, de modo 

que las testas fuesen total o parcialmente visibles, sin importar el ángulo, la iluminación o 

la calidad de la imagen (ver Figura 2). 
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Figura 2. Imágenes empleadas para entrenar el modelo. 

 

La verdad terreno correspondiente con estas imágenes se preparó delineando 

manualmente la superficie y el cuadro delimitador de cada una de las testas mediante el 

programa Computer Vision Annotation Tool (CVAT) (OPENVINO, 2017). Puesto que el 

número de imágenes disponibles era limitado, se utilizó el recorte de imágenes como 

técnica de aumento de datos para suplir esta carencia (SHORTEN & KHOSHGOFTAAR, 

2019; ZOPH et al., 2020). En primer lugar, se definió una resolución de 1024x1024 píxeles 

para todas las imágenes, ya que entrenar estos modelos con resoluciones altas mejora los 

resultados (TAN & LE, 2019) y emplear el mismo tamaño para todas las imágenes facilita 

el proceso de aprendizaje (KANNOJIA & JAISWAL, 2018). 

 

Cuando el tamaño de las imágenes fue menor de este valor, se añadieron píxeles 

con valor cero hasta que se alcanzó. Por otra parte, a las imágenes con una resolución 

mayor se les realizó cortes con un tamaño de 1024x1024 píxeles de manera sistemática, 

pero con un cierto solape, de modo que se extrajeran la mayor cantidad posible de 

parches. Además, cualquier parche que no contuviese ninguna troza fue descartado. 

Finalmente, la imagen original se redujo hasta los 1024x1024 píxeles y se expandió con 

píxeles negros para mantener la relación de aspecto. Esto permitió incrementar el número 

de muestras empleadas durante el entrenamiento de 135 a 418. 

 

La base de datos resultante se dividió aleatoriamente en una proporción del 60% y el 

40% entre los sets de entrenamiento y validación respectivamente (ver Tabla 1). 
 

Tabla 1. Distribución de las imágenes de la base de datos entre los sets de entrenamiento y validación. 

Set 
Imágenes Trozas 

Número Proporción Número Proporción 

Entrenamiento 250 60% 4370 59,4 % 

Validación 168 40% 2988 40,6 % 

TOTAL 418 100% 7358 100 % 

 

3.3. Entrenamiento del modelo 

 

Para entrenar el modelo Mask R-CNN se empleó la plataforma de computación en la 

nube Google Colaboratory y el código puesto a disposición de manera libre por 

MMDetection (CHEN, K. et al., 2019). Para ello, el modelo se entrenó durante 12 épocas 

utilizando los hiperparámetros establecidos por defecto por MMDetection, a excepción del 

https://github.com/openvinotoolkit/cvat
https://colab.research.google.com/
https://github.com/open-mmlab/mmdetection
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ratio de aprendizaje y el tamaño de lote, los cuales tomaron un valor de 0.0025 y 2 

respectivamente. Por otra parte, se hizo uso de técnicas de aprendizaje por transferencia o 

“transfer learning” (BOZINOVSKI & FULGOSI, 1976) con el fin de compensar la escasez de 

datos (ZOPH et al., 2020). Para ello, se utilizó el modelo CNN ResNeXt 101 64x4d (XIE 

et al., 2017) como esqueleto de Mask R-CNN. Además, durante el entrenamiento se aplicó 

como técnica de aumento de datos adicional el volteo horizontal de las imágenes con una 

probabilidad del 50%. Los pasos llevados a cabo se resumen en la Figura 3. 

 

 
Figura 3. Pasos llevados a cabo para entrenar el modelo y generar las predicciones. 

 

3.4. Validación del modelo 

 

Una vez entrenado el modelo y generadas las predicciones en el set de validación, se 

procedió al cálculo del índice de Jaccard (IoU) entre los cuadros delimitadores de trozas y 

predicciones tal como lo describen PADILLA et al. (2020). En base a este índice se 

determinó si las testas fueron detectadas o no, estableciendo las siguientes categorías: 

 

- Positivo real (PR): cuando la troza ha sido detectada correctamente y el valor 

del IoU es superior a 0,5. 

- Falso positivo (FP): cuando la predicción no se corresponde con una troza 

real o se haya desplazada respecto de esta y el IoU es inferior a 0.5. 

- Falso negativo (FN): cuando la troza no ha sido detectada y el valor del IoU es 

inferior a 0.5. 

 

Puesto que el modelo empleado ofrece una cantidad de predicciones muy superior a 

la de objetos reales contenidos en una imagen, existe el riesgo de cometer un doble conteo 

de positivos reales y sobreestimar la precisión del modelo. Por ende, cuando un objeto real 

fue detectado por más de una predicción únicamente se consideró como positivo real 

aquella con la mayor puntuación.  

 

La categorización anterior permitió evaluar la bondad del modelo mediante el cálculo 

de la proporción de predicciones que resultaron correctas, o precisión (Ecuación 2), y del 

ratio de positivos reales (RPR), o exhaustividad (Ecuación 3). En base a estas, se calculó el 

Valor-F como una medida equilibrada entre ambas (Ecuación 4). 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 =
𝑃𝑅

𝑃𝑅 + 𝐹𝑃
 Ecuación 2 

 𝐸𝑥ℎ𝑎𝑢𝑠𝑡𝑖𝑣𝑖𝑑𝑎𝑑 (𝑅𝑃𝑅) =
𝑃𝑅

𝑃𝑅 + 𝐹𝑁
 Ecuación 3 
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 𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟 − 𝐹 =
2 · 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 · 𝑅𝑃𝑅

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖ó𝑛 + 𝑅𝑃𝑅
 Ecuación 4 

 

El Valor-F se empleó también para evaluar la bondad de las máscaras generadas por 

el modelo, para lo cual se compararon las máscaras de la verdad terreno y de las 

predicciones píxel a píxel. 

 

Además, se evaluó el error relativo en la estimación de la superficie del conjunto de 

testas contenidas en cada imagen (ε𝑟) siguiendo la Ecuación 5, midiendo la superficie en 

número de píxeles. 

 𝜀𝑟
𝑖 =

|∑ 𝐴𝑡𝑒𝑠𝑡𝑎𝑡
𝑡
𝑡=1 − ∑ 𝐴𝑝𝑟𝑒𝑑𝑝

𝑝
𝑝=1 |

∑ 𝐴𝑡𝑒𝑠𝑡𝑎𝑡
𝑡
𝑡=1

 Ecuación 5 

Donde 𝑖 es la imagen considerada, 𝑡 es una testa contenida en 𝑖, 𝑝 es una predicción 

contenida en 𝑖, 𝐴𝑡𝑒𝑠𝑡𝑎 es la superficie de la testa y 𝐴𝑝𝑟𝑒𝑑 es la superficie de la predicción. 

 

Por otra parte, con el fin de comparar nuestros resultados con los de otros autores 

(GUTZEIT & VOSKAMP, 2012), se calculó la desviación entre el número de trozas predichas 

y el número de trozas reales (𝑁𝑙𝑜𝑔 desv) siguiendo la Ecuación 6, así como el ratio de falsos 

positivos (RFP) siguiendo la Ecuación 7. 

 𝑁𝑡𝑟𝑜𝑧𝑎𝑠 desv𝑖 =
|𝑁𝑡𝑟𝑜𝑧𝑎𝑠 − 𝑁𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠|

𝑁𝑡𝑟𝑜𝑧𝑎𝑠
 Ecuación 6 

Donde 𝑖 es la imagen considerada, 𝑁𝑡𝑟𝑜𝑧𝑎𝑠 el número de trozas contenidas en 𝑖 y 

𝑁𝑝𝑟𝑒𝑑𝑠 el número de predicciones generadas por el modelo para la imagen 𝑖. 

 𝑅𝐹𝑃 =
𝐹𝑃

𝑃𝑅 + 𝐹𝑁
 Ecuación 7 

 

Por último, Como se mencionó anteriormente, la puntuación puede entenderse como 

una medida de la calidad de una predicción, ya que esta representa la probabilidad de 

encontrar un objeto dentro del cuadro delimitador propuesto por el modelo. Por tanto, esta 

variable puede emplearse para establecer un umbral de puntuación por debajo del cual se 

eliminan predicciones de baja calidad, mejorando así los resultados del modelo. Dado que 

el umbral de puntuación óptimo era desconocido, se procedió a considerar una serie de 

valores incluidos entre 0 y 0,99 con un intervalo de 0,05, evaluando las variables descritas 

para cada uno de ellos. 

 

4. Resultados 

 

Una vez entrenado el modelo, se mesuró su bondad de acuerdo con las variables 

descritas anteriormente empleando el set de validación (ver Tabla 2). Como resultado, se 

observó que el mejor desempeño del modelo se dio al eliminar todas aquellas predicciones 

con una puntuación inferior a 0,95. En este punto, el modelo fue capaz de detectar 

correctamente el 92,4% (σ=12,4) de las trozas con una precisión del 98,8% (σ=6,2), 

alcanzando un Valor-F del 95,1% (𝜎=9,0) y una desviación entre el número de trozas 

predichas y el número de trozas reales del 6,9% (σ=11,3). Además, el modelo estimó la 

superficie de las testas con un error relativo inferior al 3,6% (σ=9,4), alcanzando un Valor-F 

de las máscaras del 95,3% (𝜎=7,3). 
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Tabla 2. Bondad del modelo Mask R-CNN evaluado en el set de validación; valores expresados 

porcentualmente. 

Precisión RPR Valor-F 𝑵𝒕𝒓𝒐𝒛𝒂𝒔 desv. Valor-F másc. 𝜺𝒓 

98,8 (𝜎=6,2) 92,4 (𝜎=12,4) 95,1 (𝜎=9,0) 6,9 (𝜎=11,3) 95,3 (𝜎=7,3) 3,6 (𝜎=9,4) 

 

En términos generales, nuestro modelo fue capaz de ofrecer buenas predicciones 

para en un amplio abanico de situaciones, incluyendo imágenes de gran dificultad por la 

orientación en que se tomaron, por el grado de oclusión de las trozas o por las condiciones 

de iluminación (ver Figura 4, fila superior). No obstante, en imágenes demasiado complejas 

el modelo fue incapaz de ofrecer buenos resultados, bien porque la superficie de las testas 

era apenas visible o porque las imágenes fueron tomadas lateralmente al plano de las 

testas, lo que sugiere que el mejor desempeño del modelo se da al tomar las imágenes 

perpendicularmente al plano de las testas (ver Figura 4, fila inferior). 

 

 
Figura 4. Imágenes complejas para las cuales el modelo ofreció buenos resultados (fila superior) y para las 

cuales el modelo falló debido su excesiva dificultad (fila inferior). 

 

5. Discusión 

 

En este estudio se pretende probar la capacidad de los modelos CNN para ofrecer 

buenas estimaciones de la superficie de las testas de trozas apiladas, de modo que sirvan 

para desarrollar nuevas técnicas de cubicación de pilas de madera. Para ello, se 

compararon nuestros resultados con los obtenidos por otros autores. 

 

Respecto a la detección de objetos, HERBON et al. (2014) reportaron un RPR del 

99,3% y un RFP del 0,4%, aunque no aportaron métricas que evaluasen la calidad de la 

segmentación de las testas. En cuanto a los demás autores (GUTZEIT & VOSKAMP, 2012; 

MEHRENTSEV & KRUGLOV, 2019), si bien detectaron una mayor proporción de las trozas 

que en nuestro caso, reportaron valores de RPR y de RFP mayores a los nuestros. 

 

En lo que a segmentación se refiere, los resultados obtenidos por nuestro modelo 

fueron superiores a los reportados por GUTZEIT y VOSKAMP (2012) y por GALSGAARD et al. 
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(2015). Aun con todo, el método propuesto por SAMDANGDECH y PHIPHOBMONGKOL 

(2018) ofrece los mejores resultados, ya que reportan el mayor Valor-F de las máscaras 

(97%), además de la menor desviación entre el número de predicciones y el de trozas 

reales (5,5%). Sin embargo, su método se basa en el uso de dos modelos CNN, de 

operaciones morfológicas y de etiquetado de elementos conectados para obtener 

predicciones para cada troza, mientras que nuestro método no requirió de la aplicación de 

algoritmos intermedios. 

 

Un ventaja importante del método empleado es que el modelo ignoró la corteza de 

las testas al realizar la segmentación, probablemente debido a que durante el etiquetado 

de las imágenes estas partes se excluyeron (ver Figura 5). Por el contrario, otros autores se 

vieron forzados a aplicar factores de corrección (KRUGLOV et al., 2017) o a aplicar pasos 

adicionales en sus algoritmos (PÁSZTORY & POLGÁR, 2016). Además, los modelos CNN no 

se ven afectados por la forma de las testas, a diferencia de algoritmos como la 

transformada de Hough. 

 

 
Figura 5. Corteza de las trozas ignorada durante la segmentación. 

 

No obstante, algunos autores reportan que los modelos CNN ofrecen peores 

resultados al tratar de detectar objetos pequeños, lo que puede limitar su viabilidad 

cuando las testas se encuentran demasiado alejadas o su diámetro es reducido (CHEN, C. 

et al., 2016). Además, la presencia de oclusiones en las imágenes supone una importante 

desventaja, ya que estos solamente son capaces de segmentar la superficie visible de los 

objetos (ver Figura 4, fila inferior).  

 

Sin embargo, la principal limitación de los modelos CNN es que estos deben 

entrenarse con una gran cantidad de muestras. Además, estos modelos suelen perder 

precisión cuando se aplican en condiciones diferentes a las de entrenamiento, ya sea por 

aspectos climáticos, de iluminación o por el ángulo y la distancia a la que se toman las 

imágenes (ZOPH et al., 2020). En este sentido, cabe destacar que el principal obstáculo 

encontrado en el presente estudio fue la escasez de muestras, ya que no se dispuso de 

más de 250 imágenes durante el entrenamiento. Por tanto, en futuros trabajos se 

abordará la obtención de una base de datos mayor, así como la aplicación de algoritmos 

de aumento de datos más sofisticados (CUBUK et al., 2018; 2020). 

 

Por último, los recursos computacionales empleados en este estudio fueron 

limitados, lo que impidió la aplicación de algoritmos de ajuste de hiperparámetros (YU & 

ZHU, 2020), así como el entrenamiento de modelos más complejos, como el propuesto por 

QIAO et al. (2020). 

 

6. Conclusiones 

 

Los avances en el campo de la Visión Artificial han dado lugar a la aparición de 

numerosos métodos de cubicación de pilas de madera basados en detección de objetos. 

Puesto que las CNN son lo más avanzado en este campo, ofrecen una oportunidad para el 

desarrollo de nuevas técnicas más precisas y eficientes. 
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Dado que algunos autores han empleado con éxito las CNN para detectar y 

segmentar las testas de trozas apiladas, el presente trabajo se llevó a cabo con el de 

objetivo probar la viabilidad del modelo Mask R-CNN para cubicar pilas de madera de 

manera automática. Así pues, este modelo se entrenó y validó empleando una base de 

datos de 418 imágenes de pilas de madera, obteniendo resultados comparables a los de 

otros autores. En primer lugar, el modelo fue capaz de detectar el 92,4% de las trozas con 

una probabilidad de acierto del 98,8%. Además, durante la segmentación de las testas se 

obtuvo un Valor-F de las máscaras del 95,1%, siendo el error relativo en la estimación de la 

superficie de las pilas de madera inferior al 3,6%. 

 

Los resultados obtenidos en el presente estudio demuestran la capacidad de los 

modelos CNN para detectar y segmentar de manera automática las testas de trozas 

apiladas, lo que abre las puertas al desarrollo de herramientas de cubicación de pilas de 

madera. Esta posibilidad, así como el uso de una base de datos mayor y algoritmos más 

sofisticados se explorarán en futuros trabajos. 
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