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Resumen 

La plantación de especies arbóreas de rápido crecimiento (Eucalyptus spp.) desempeña un papel 

crucial en el suministro de productos forestales a las economías en crecimiento, al tiempo que alivia 

la presión sobre los bosques autóctonos en relación con los cambios de uso del suelo y la 

sobreexplotación de los recursos forestales, en su mayoría ecosistemas nativos. La viabilidad de 

estos importantes ecosistemas se ve amenazada por la creciente frecuencia, gravedad y duración 

de las sequías. En Mato Grosso, Brasil, donde el estrés hídrico es el principal factor limitante del 

eucalipto, se registró en 2019 el segundo mayor episodio de sequía de toda la serie histórica. Los 

datos del inventario forestal que comprenden miles de mediciones de árboles tomados en los años 

2019, 2020 y 2021, se han modelizado utilizando modelos de efectos mixtos para identificar los 

factores más significativos que influyen en la mortalidad y la dinámica de crecimiento de los cuatro 

diferentes genotipos de eucalipto (es decir, los clones comerciales) después de la grave sequía de 

2019.  Se utilizó un vehículo aéreo no tripulado (UAV de su nombre en inglés) para obtener un 

mosaico de imágenes en el espectro visible - rojo, verde y azul (RGB) - de muy alta resolución (VHR), 

además de modelos digitales de superficie (MDS) y cálculos del índice de vegetación (IV), que se 

utilizaron en la clasificación de la mortalidad utilizando segmentación enfocada a objetos. Se 

utilizaron técnicas de valoración para cuantificar los impactos financieros de la sequía en la 

producción, la rentabilidad y la dinámica forestal. Las tasas de crecimiento y las tasas de mortalidad 

se vieron muy afectadas durante la sequía; El efecto de la sequía de 2019 fue más pronunciado en 

los rodales con alta densidad de árboles. En promedio, la sequía de 2019 desencadenó unas 

pérdidas estimadas de $3,5k ha-1 debido al aumento de la mortalidad. La selección del material 

genético y la densidad de plantación pueden utilizarse como factores silvícolas para gestionar de 

una forma más eficiente las plantaciones forestales ante los efectos del cambio climático actual que 

incluyen los episodios extremos de estrés hídrico. Implicaciones: Este estudio ilustra la necesidad de 

ajustar las directrices silvícolas para reducir el impacto de la sequía en las plantaciones de 

eucalipto, la importancia de la ciencia de la propagación clonal y cómo las tecnologías de 

teledetección, las mejoras genéticas y la investigación operativa aplicada pueden integrarse para 

mejorar la eficiencia y la resiliencia de las plantaciones de eucalipto y explorar los límites óptimos de 

productividad bajo el cambio global. 
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1. Introducción  

 

Los bosques nativos y las plantaciones forestales comerciales se han visto fuertemente 

afectados por los impactos del cambio climático en las últimas décadas (BROOK ET AL., 2008; 

FOLEY ET AL., 2005; PHILLIPS ET AL., 2009). Los episodios de sequía, los incendios forestales, los 

daños bióticos o los vientos amenazan el flujo de suministro de productos de las plantaciones 
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forestales comerciales (BOOTH, 2013; KIRILENKO & SEDJO, 2007; LACLAU ET AL., 2013). La mejora 

de los rendimientos y la eficiencia en el uso de los recursos es especialmente relevante en Brasil, 

donde la conversión de los bosques nativos en silvicultura y agricultura comercial está teniendo un 

fuerte impacto en la biodiversidad de los biomas forestales que deben conservarse (BRADSHAW ET 

AL., 2010; LOARIE ET AL., 2009). La reducción de la presión sobre los ecosistemas nativos es un 

resultado indirecto de la gestión sostenible y eficiente de las especies de crecimiento rápido. 

 

Los bosques de eucalipto representan una importante fuente de ingresos para la economía 

brasileña, sector que se vio fuertemente afectado por una intensa y dañina sequía, el segundo 

episodio más seco jamás registrado en el país. Según la NASA, las temperaturas globales de la 

superficie de la Tierra en 2019 fueron las segundas más cálidas desde 1880, los últimos cinco años 

han sido los más cálidos de los últimos 140 años (SCHMIDT & ARNDT, 2020). ¿En qué medida la 

supervivencia de los genotipos seleccionados en el marco de los programas de reproducción clonal 

(DE ARAUJO ET AL., 2019) se vio afectada por la sequía y cuál fue el papel de los umbrales de 

repoblación? La interacción genotipo × ambiente captado en los ensayos de reproducción podría 

haber sido diseñada bajo niveles de estrés más bajos en comparación con el evento extremo de 

2019 (FERRAZ ET AL., 2013; VAN EEUWIJK ET AL., 2016). La alteración de la dinámica de 

crecimiento puede tener efectos prolongados en los árboles, por lo que se necesita una evaluación 

más prolongada en el tiempo para evaluar el impacto real del 2019, efectivamente.  La reducción de 

las existencias de las plantaciones de eucaliptos podría hacer frente a una gestión orientada a la 

producción, aunque el aumento de las tasas de crecimiento en diseños de plantación menos 

dispersos podría compensarlo.  

 

La sequía de 2019 podría haber expuesto a los genotipos a condiciones inéditas. La escala de 

los activos comerciales aboga por sistemas de prospección como los UAV capaces de obtener 

imágenes de las plantaciones a alta resolución (GUERRA-HERNÁNDEZ ET AL., 2017, 2018). La visión 

general de los efectos de la sequía se beneficia de la combinación de las mediciones de los árboles 

en campo a lo largo de las series de tiempo para capturar las condiciones ante y ex-post, y la 

tecnología de teledetección para diagnosticar los impactos de espacialmente continuo través de los 

paisajes (LAES ET AL., 2006; LEITE ET AL., 2020; TANG & SHAO, 2015; TEODORO & ARAUJO, 2016; 

TORRES-SÁNCHEZ ET AL., 2015). Sin embargo, hay retos de investigación por delante en cuanto a la 

eficacia de utilizar sólo imágenes de color natural, que consiste en las tres bandas estándar del 

espectro de color (Rojo, Verde y Azul - RGB), en los estudios que utilizan UAV para detectar el 

deterioro y la mortalidad de los árboles. El uso de índices ecológicos basados en las bandas RGB y 

las variables estructurales derivadas de los modelos digitales de superficie (MDS) como variables 

predictoras de la salud de los bosques requiere todavía de un importante ejercicio de validación 

para asegurar que las variables RGB son suficientes para detectar la mortalidad a nivel de rodal en 

zonas afectadas por la sequía, evitando la necesidad de adquirir costosos sensores 

hiperespectrales o multiespectrales de alta gama. 

 

2. Objetivos 

 

Específicamente, los objetivos en este estudio fueron (i) evaluar la mortalidad y la dinámica de 

crecimiento hacia los factores operativos del diseño de la plantación para informar mejor a los 

administradores sobre qué parámetros deben ser revisados en las rotaciones sucesivas, (ii) evaluar 

las implicaciones financieras de los resultados relacionados con el estrés de la sequía para una 

plantación a gran escala encuestada en 2019, 2020 y 2021, y (iii) crear mapas de salud forestal 

impulsados por la tecnología de imágenes UAV en combinación con encuestas en tierra para estimar 

el porcentaje de área afectada por la mortalidad debido a la sequía. Esta investigación apoyada por 

los actores privados de la región de Mato Grosso representa una evaluación oportuna y relevante -

que reúne la medición tradicional de los bosques, la ciencia del crecimiento y el rendimiento y las 

soluciones de la ciencia de datos basadas en el creciente conocimiento de la teledetección- a partir 
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de la cual se puede parametrizar mejor el futuro de la importante masa forestal de eucaliptos en 

Brasil y en todo el mundo. 

 

3. Metodología 

 

3.1 Área de estudio 

 

El estudio se realizó en el municipio de Tangará da Serra, Mato Grosso, Brasil (Figura 1). El 

clima es tropical con una estación seca prolongada durante el invierno. La precipitación durante la 

estación húmeda suele ser inferior a 1000 mm con temperaturas medias en todos los meses 

superiores a 18°C. El año 2019 presentó temperaturas máximas, mínimas y medias por encima de 

la media histórica, mientras que las precipitaciones estuvieron por debajo de la media de junio a 

diciembre, excepto en agosto que mostró un pequeño incremento sobre la tendencia (Figura 2). 

 

Figura 1. Área de estudio ubicada en Tangará da Serra, estado de Mato Grosso, en la región centro-oeste de Brasil. El 

mosaico de 4 bandas de LandSat 8 después de la sequía de 2019 (agosto de 2020) se presenta como fondo utilizando la 

representación de la vegetación en falso color (654 en el RGB). 

 

Figura 2. Climograma de Tangrá da Serra comparando la tendencia media 1982-2019, representada con puntos, con la 

temperatura media mensual del año 2019 (líneas) y la precipitación mensual del año (bars). 
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El área de estudio comprende 1.400 hectáreas de eucaliptos, compuestos por E. urograndis, 

el híbrido de E. urophylla x E. grandis (H13 - MIRANDA ET AL., 2019), el E. urophylla (I144 - PENA, 

2018), y el E. camaldulensis x E. grandis (1277 - DOS REIS ET AL., 2006). Los niveles de existencias 

se iniciaron con 1.136 árboles ha-1 en 2006 antes de pasar al rango de 649 y 1.300 árboles ha-1 

para las operaciones de plantación después del año 2011 (Figura 3). 

 

 

Figura 3. Visión general aérea de la zona de estudio mediante imágenes recogidas durante los muestreos con drones en 

2019 y 2020 sobre el cuadro delimitador de la UPA nº 5 (cuadrado rojo) para ilustrar los efectos de la sequía de 2019 en 

la zona de entrenamiento. Se presenta la distribución espacial de los genotipos de los clones. 

 

3.2 Datos de inventarios forestales multitemporales 

 

Las mediciones a nivel de árbol se realizaron en abril de 2019 (t1) y después de la sequía en 

junio de 2020 (t2) se utilizaron para evaluar la mortalidad de los árboles después de las condiciones 

de sequía; y sus consecuencias se confirieron en abril de 2021 (t3). El conjunto de 144 parcelas de 

inventario instaladas en t1 y se volvió a visitar en t2 y t3 para supervisar el estado de la plantación y 

evaluar los daños. La distribución de las parcelas de muestreo de 18 m de radio se distribuyó 

aleatoriamente en los diferentes años de rotación. Se tomaron las alturas de los árboles 

dominantes, con un mínimo del 10% de los individuos de la parcela, las demás alturas se predijeron 

para completar los estudios (Tabla 1) utilizando modelos dependientes del diámetro a altura del 

pecho - DAP (Tabla 2). Los árboles fueron etiquetados y marcados en el campo para contabilizar 

adecuadamente el crecimiento y la mortalidad en t2 y t3 (Figura 4). 
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Figura 4. Registro fotográfico de todos los primeros árboles de la parcela, con coordenadas y acimut. La marca azul de la 

derecha indica el límite de la parcela, mientras que la F de la derecha representa el primer árbol de la parcela. Se marcó 

la altura del pecho a 1,3 m en todos los árboles medidos para poder seguir la evolución a lo largo de los muestreos 

anuales.  

 

Las mediciones de la altura de los árboles se ajustaron a los datos de las especies 

individuales, utilizando modelos de altura-diámetro para predecir la altura en las observaciones de 

los árboles restantes para los tres estudios, con el paquete de regresión no lineal "nlstools" (BATY ET 

AL., 2015) en el software estadístico R (R CORE TEAM, 2020). El mejor ajuste se determinó en las 

distribuciones residuales más bajas, y las estimaciones de los parámetros utilizando un nivel de 

significación p<0,05 y sus errores estándar asociados. El mejor rendimiento en términos de error 

cuadrático medio (RMSE) apoyó la predicción de la altura de los árboles que carecían de la medición 

de la altura del suelo (Tabla 3). 

 

Tabla 1. Tabla resumen de las mediciones a nivel de árbol y de rodal. 

Variables 2019 2020 2021 

 Media Rango Media Rango Media Rango 

Edad (años) 8,0 1,2 –12,3 9,2 2,3 –13,4 10,1 3,2 – 14,3 

Área basal (m2 ha-1) 13,5 6,0 – 22,5 14,3 6,0 – 23,8 14,3 4,2 – 23,9 

DMC (cm) 21,1 11,5 – 30,4 21,9 9,7 – 31,5 23,1 11,7 – 32,0 

DAP (cm) 18,1 3,15 – 42,9 23,1 2,9 – 44,9 20,2 2,9 – 45,4 

Altura dominante (m) 27,9 12,9 – 36,9 27,9 12,9 – 36,9 31,5 14,8 – 42,3 

Altura total del árbol (m) 23,2 2,72 – 34,9 9,2 2,1 – 35,2 24,7 0,9 – 39,0 
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Tabla 2. Tabla con las ecuaciones altura-diámetro utilizadas para determinar la altura de los árboles. 

Modelo Referencia Modelos 

1 HENRICHSEN ℎ =  𝛽0 +  𝛽1 𝐿𝑛 (𝑑𝑏ℎ) +  𝜀 
2 PARABOLIC ℎ =  𝛽0 +  𝛽1 𝑑𝑏ℎ + 𝛽2 𝑑𝑏ℎ2 +  𝜀 
3 AZEVEDO ET AL. (1999) ℎ =  𝛽0 +  𝛽1 𝑑𝑏ℎ2 +  𝜀 

4 SOARES ET AL. (2006) ℎ =  𝛽0 +  𝛽1 (
1

𝑑𝑏ℎ2
) +  𝜀 

5 TROREY ℎ =  𝛽0 +  𝛽1 (
1

𝑑𝑏ℎ
) + 𝛽2 (

1

𝑑𝑏ℎ2
) +  𝜀 

6 HOSSFELD1 (1822) ℎ =  1.3 +
𝛽0  𝑑𝑏ℎ2

(𝑑𝑏ℎ +  𝛽1)2
+  𝜀 

7 HOSSFELD2 (1822) ℎ =  1.3 +
𝑑𝑏ℎ𝛽0

(𝛽1 +  𝛽2 𝑑𝑏ℎ𝛽0)
+  𝜀 

8 WEIBULL ℎ = 1.3 + 𝛽0  [1 − 𝑒(−𝛽1 𝑑𝑏ℎ𝛽2)]  +  𝜀 

9 
RICHARDS (1959), 

CHAPMAN (1961) ℎ = 1.3 +  𝛽0 [1 − exp (−𝛽1 𝑑𝑏ℎ)]𝛽2 +  𝜀 

10 CAMPOS ET AL. (1984) 
ℎ =  𝑒𝑥𝑝

(𝛽0 − (
𝛽1

𝑑𝑏ℎ
) + (𝛽2  𝐻0) + (𝜀))

 
* h: altura total del árbol; DAP: diámetro a la altura del pecho (1,30 m sobre el nivel del suelo); 

Ho: altura dominante; β0, β1, β2: parámetros del modelo; ε: errores: exp = función exponencial. 

 

Tabla 3. Estadísticas de ajuste y valores de los parámetros para los modelos de altura de los árboles utilizando el diámetro 

a la altura del pecho (DAP) y la altura dominante como variables predictoras de la regresión. Los modelos están 

clasificados por su error cuadrático medio (RMSE). También se presenta el criterio de información de Akaike (AIC). 

Modelo RMSE (%) AIC (103) β0 β1 β2 

Campos 8,31 39,87 3,02*** 6,61*** 0,02*** 

Trorey 10,06 43,40 41,6*** -355,91*** 766,07*** 

Hossfeld2 10,0 43,41 2,24*** 8,93*** 0,03*** 

Champman Richards 10,11 43,47 31,27*** 0,12*** 2,49*** 

Weibull 10,15 43,55 30,83*** 0,02*** 1,52*** 

Hossfeld1 10,28 43,79 48,33*** 8,31*** 

 Henricksen 10,31 43,84 -17,17*** 14,19*** 

 Parabolico 10,31 43,85 -0,21 1,79*** -0,03*** 

Soares 11,12 45,23 31,28*** -2.011,89*** 

 Azevedo 12,43 47,27 19,2*** 0,01*** 

 
* p<0,05 nivel de significación; ** p<0,01 nivel de significación; *** p<0,005 nivel de 

significación. 

 

3.3 Dinámica de crecimiento multitemporal y valoración 

 

Se calcularon los incrementos anuales en el DAP y la altura medida de los árboles vivos y 

muertos en 2019 y para los árboles vivos en 2020 para tener en cuenta el crecimiento anual en tres 

periodos: i) fecha de plantación a 2019 (t1); de t1 a 2020 (t2); y de t2 a 2021 (t3). Las posiciones de 

los árboles y las fechas de plantación y de los estudios se utilizaron para calcular los incrementos de 



 
7/21 

 

 

crecimiento anuales. Los árboles incluidos en los análisis estaban comprendidos en los años de 

rotación 2, 5 y entre el 8 y el 13 (ciclo final) y en seis densidades en 2019 que oscilaban entre 207 y 

1.306 árboles ha-1, valores que disminuyeron a partir de los valores iniciales de las densidades de la 

aplicación de las operaciones de raleo comercial y pre-comercial. 

 

Para la evaluación del saldo seguimos un enfoque ascendente para valorar y elevar la 

valoración a toda la superficie de la plantación: i) se aplicó la distribución de los surtidos (cinco 

clases basadas en rangos de clases de diámetro) y su valor en pie ($ por m3) a cada tallo para 

calcular el valor individual de los árboles en ambos inventarios, ii) se calcularon los valores medios 

por unidad de gestión y se resumieron por año, densidad de plantación y genotipos para contabilizar 

el volumen y el valor totales, y estimar el daño financiero del episodio de sequía para toda la 

plantación. Se utilizó un tipo de interés anual del 6,68% -que coincide con las estimaciones del 

Índice General de Precios para los años 2019-2021 (IGP-M) para descontar los valores en pie en t2 y 

t3 tanto para los árboles vivos como para los muertos. El coste financiero de la sequía de 2019 se 

evaluó en pérdidas económicas expresadas en dólares estadounidenses de 2019 (el 17 de marzo 

de 2021, el dólar estadounidense ($) por el Real brasileño (R$) cotiza a 5,69). 

 

3.4 Modelos de efectos mixtos para evaluar la mortalidad de los árboles 

 

En esta investigación se utilizaron modelos de efectos mixtos para entender la influencia de 

los niveles de carga y genotipos principalmente en la mortalidad de los árboles de t1 a t2 utilizando 

las observaciones de t3 para corregir los posibles errores de identificación de la mortalidad de los 

árboles en los estudios de campo durante t2 al determinar si un árbol estaba muerto o vivo. Los dos 

factores y la interacción genotipo×repoblación se utilizaron como efectos aleatorios junto a la edad 

de rotación de los árboles. Las variables a nivel de árbol, como el DAP o el volumen del árbol, o a 

nivel de rodal, como la densidad en t1, el área basal y el volumen del rodal, se probaron como 

variables predictoras en el componente fijo de los modelos (Tabla 4). Los modelos se construyeron y 

ajustaron con el software estadístico R utilizando el paquete "lme4" (BATES ET AL., 2015). 

 

Tabla 4. Conjunto de modelos de efectos aleatorios y mixtos utilizados para evaluar la mortalidad de los árboles. 

Modelo Definición Síntesis Fórmula 

1 
Intercepción 

aleatoria con media 

fija 

(1 | g) 

𝑀 = ( 1 | 𝐺𝑒𝑛𝑜𝑡𝑖𝑝𝑜) 

2 𝑀 = ( 1 | 𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘𝑖𝑛𝑔) 

3 𝑀 = ( 1 | 𝐴𝑔𝑒) 

4 Interceptación 

variable entre g1 y g2 

dentro de g1. 

(1 | g1 / g2) 

𝑀 = (1 | 
𝐺𝑒𝑛𝑜𝑡𝑖𝑝𝑜

𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘𝑖𝑛𝑔⁄ ) 

5 𝑀 = (1 | 
𝐺𝑒𝑛𝑜𝑡𝑖𝑝𝑜

𝐴𝑔𝑒⁄ ) 

6 

Intercepción que 

varía entre g1 y g2 

dentro de la variable 

fija 

x + (1 | g1 / 

g2) 

𝑀 = 𝐷𝐵𝐻 + 𝑔 + 𝑣 + 𝐷𝐺

+ (1 | 
𝑆𝑡𝑜𝑐𝑘𝑖𝑛𝑔

𝐴𝑔𝑒⁄ ) 

* M es un valor binario que expresa la probabilidad de que un individuo esté vivo o muerto; DAP es el diámetro a la 

altura del pecho (1,30 m sobre el nivel del suelo); g es el área basal de cada árbol (m2); v es el volumen individual (m3); DG 

es el diámetro medio cuadrático; Genotipo son los cuatro genotipos diferentes probados, Stocking es la clase de densidad 

de plantación actual en 2019; Age es la edad del rodal (años). 
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3.5 Estudios fotogramétricos con vehículos aéreos no tripulados 

 

La plataforma aérea para la adquisición de imágenes se integró utilizando un UAV estándar 

DJI Mavic Pro (SZ DJI TECHNOLOGY CO., LTD, Shenzhen, China). Se recogieron un total de 6.392 

imágenes en 2020, entre el 10 y el 22 de diciembre. El área de estudio se dividió en 10 proyectos 

para llevar a cabo los reconocimientos aéreos - la rutina de trayectorias se diseñó y ejecutó con la 

aplicación Drone Deploy, con una superposición frontal del 80% y lateral del 75%, a una altura de 

120 metros sobre el suelo. Las posiciones y los tiempos de adquisición de las imágenes se utilizaron 

entonces para crear una nube de puntos de malla 3D a partir de la cual generar un Modelo Digital 

de Superficie (MDS), que permite la ortorectificación del mosaico. La resolución de las imágenes del 

ortomosaico fue de 1 metro, mientras que el Modelo Digital de Superficie (MDS) se calculó con una 

resolución de 10 cm (Figura 5). 

 

 

Figura 5. Mosaico de imágenes de la zona de estudio B) Zona ampliada con una resolución de 7 cm/píxel C) Ampliación 

del mosaico a 1 m/píxel. 

 

Las imágenes en mosaico se utilizaron además para crear áreas segmentadas homogéneas 

donde predecir la probabilidad de mortalidad utilizando la relación estadística derivada de las áreas 

de entrenamiento (parcelas). La segmentación de las imágenes se realizó mediante el software 

Orfeo-toolbox (GRIZONNET ET AL., 2017) y el algoritmo Mean-Shift (MSS) fue utilizado para 

segmentación, que combina dos parámetros en la búsqueda (Y. WANG ET AL., 2006). El radio 

espacial debe estar cerca del tamaño de los objetivos (CHEHATA ET AL., 2014): el radio de la parcela 

de 18 m aquí. Se creó un total de 269.386 polígonos de 49,67 m2 de tamaño medio.  

 

Los objetos segmentados (polígonos) y las coordenadas de las parcelas de muestreo –

considerando un buffer de 18 m – se utilizaron para calcular los estadísticos predictores candidatos 

a partir de las imágenes mosaico RGB a 1 m de resolución, los índices ecológicos derivados de las 

imágenes a la misma resolución (Tabla 5) y el MDS creado (Tabla 6). El conjunto preliminar 

comprendía 48 estadísticas: 18 de las imágenes de 3 bandas, 15 índices de vegetación calculados 

sólo a partir de las imágenes y 15 métricas calculadas a partir del MDS. El valor medio de los índices 

basados en imágenes (Figura 6) y las estadísticas basadas en el MDS (Figura 7) se calcularon 

considerando el radio de 18 m para el caso de las parcelas de muestra y toda la extensión para 

cada objeto segmentado. 
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Tabla 5. Conjunto de índices ecológicos calculados a partir de mosaicos de imágenes y del Modelo Digital de Superficie. 

Índices de vegetación Parámetros Fórmula Referencia 

Visible-band difference 

vegetation 

VDVI (𝟐𝑮 − 𝑹 − 𝑩)

(𝟐𝑮 + 𝑹 + 𝑩)
 

(X. WANG ET AL., 

2015) 

Visible Atmospherically 

Resistant 

VARI (𝑮 − 𝑹)

(𝑮 + 𝑹 − 𝑩)
 

(ROUSE ET AL., 

1973) 

New Green-Red 

Vegetation 

NGRDI (𝑮 − 𝑹)

(𝑮 + 𝑹)
 

(ZHANG ET AL., 

2019) 

Red-Green Ratio 
RGRI 𝑹

𝑮
 

(VERRELST ET AL., 

2008) 

Excess Green 
ExG 𝟐𝑮 − 𝑹 − 𝑩 (MAO ET AL., 2003) 

Color Index of 

Vegetation 

CIVE 𝟎. 𝟒𝟒𝟏𝑹 − 𝟎. 𝟖𝟏𝟏𝑮
+ 𝟎. 𝟑𝟖𝟓𝑩 + 𝟏𝟖. 𝟕𝟖𝟕𝟒𝟓 

(KATAOKA AND 

OKAMOTO, 2003) 

Vegetative 
VEG 𝑮

(𝑹𝒂 𝑩(𝟏−𝒂))
 

(WHEELER, 2006) 

Red-edge ratio 

Normalized Vegetation 

RERNDVI (𝑩 − 𝑹)

(𝑩 + 𝑮)
 

(BUSCHMANN AND 

NAGEL, 1993) 

Red Edge Green 

Normalized Vegetation 

REGNDVI (𝑩 − 𝑮)

(𝑹 + 𝑮)
 

(BARNES ET AL., 

2000) 

Red-edge ratio 

Normalized Vegetation 

RERNDVI (𝑩 − 𝑹)

(𝑩 + 𝑮)
 

(BUSCHMANN AND 

NAGEL, 1993) 

Texture 
GLCMmean 

(Window size of 

3×3 pixels and a 

45-degree shift) 

“mean", "variance", 

"homogeneity", "contrast", 

"dissimilarity", "entropy", 

"Second moment", 

"correlation" 

 

 

Tabla 6. Conjunto de indicadores de banda de imagen calculados a partir de la inferencia y del Modelo Digital de 

Superficie. 

Clase 
Variable Fórmula Referencia 

Slope SLOPEsd Slope (HORN, 

1981) 
Topographic 

Position Index 

TPImean 

TPIsd 

𝑇𝑃𝐼 = 𝑦 − ∑
𝑦𝑖

8

8
𝑖=1  , with y is the 

altitude of a cell and yi is the altitude 

of the i-th adjacent cell 

(WILSON ET 

AL., 2007) 

Terrain 

Ruggedness Index 

TRImean 

TRIsd 

𝑇𝑅𝐼 = ∑
|𝑦𝑖−𝑦|

8

8
𝑖=1 , with y is the altitude 

of a cell and yi is the altitude of the i-

th adjacent cell 

Roughness ROUGHNESSmean 

ROUGHNESSsd 

Roughness is the difference between 

the maximum and the minimum value 

of a cell and its 8 surrounding cells 

Texture GLCMmean 

(Window size of 3×3 

pixels and a 45-degree 

shift) 

“mean", "variance", "homogeneity", 

"contrast", "dissimilarity", "entropy", 

"second moment", "correlation" 
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Figura 6. Representación de punta-a-punta de los diferentes índices de vegetación para toda el área de entrenamiento 

utilizando las imágenes de mosaico de 1 m: A) Vegetative (VEG). B) New Green-Red Vegetation (NGRVI). C) Visible 

Atmospherically Resistant (VARI), y D) Excess Green (ExG). 

 

 

Figura 7. Mosaico de imágenes de la zona de estudio del Modelo Digital de Superficie (MDS) obtenido mediante imágenes 

estereoscópicas de UAV, con un límite superior de altura de 700 metros y un límite inferior de 480 metros. 

 

La mortalidad como variable de respuesta se convirtió en un vector de dos clases: las parcelas 

del estudio del terreno se clasificaron como "Vivas" - volumen de árboles muertos menor o igual al 
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5% del volumen total de la parcela - o como "Muertas" para las parcelas con un volumen de árboles 

muertos superior al 5%. Se trabajó con el algoritmo de árboles de clasificación Random Forest – 

implementado en el paquete SegOptim (GONÇALVES ET AL., 2019) en el software estadístico R – 

para entrenar un modelo, el flujo de trabajo para la parte de teledetección se presenta en la Figura 

8. 

 

 

Figura 8. Diagrama de flujo de las tareas realizadas para integrar los datos de fotogrametría en la evaluación de la 

mortalidad de los árboles mediante la segmentación y la clasificación con Random Forests.  
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4. Resultados 

 

4.1 Dinámica de crecimiento de los atributos biofísicos de los árboles 

 

El incremento medio anual del DAP en el año 2019 fue de 2,87 cm de media. El incremento 

periódico del DAP de t1 a t2 disminuyó a 0,82 cm y bajó a 0,51 cm de t2 a t3. Antes de la sequía, E. 

urophylla x E. grandis (H13) produjo el máximo incremento de DAP (3,24 cm) mientras que E. 

urograndis (APS F2) mostró el límite inferior. Los valores disminuyeron a 0,61 y 0,93 después de la 

sequía. Y para t3 H13 tuvo la tasa de crecimiento más baja entre los materiales genéticos con 0,89 

cm, mientras que I 144 tuvo un crecimiento ligeramente mejor que los demás (Figura 9). La 

interacción entre la población y el material clonal se exploró para la dinámica del DAP. La reducción 

del crecimiento fue más pronunciada en los valores de la media por encima de 700 árboles por ha, 

y los clones se comportaron de forma diferente. Por ejemplo, el I144 creció a 3,27 cm por año antes 

de la sequía bajo una media de 1.000-1.250 árboles. Después de la sequía los valores fueron 

inferiores a 0,65 cm por año. La misma tendencia para H13 que muestra rodales en condiciones de 

alta densidad; el crecimiento del DAP reducido a la mitad fue la tendencia general en condiciones de 

menor carga ganadera. 

 

 

Figura 9. Crecimiento medio anual en diámetro, expresado en cm (izquierda). Incremento del volumen individual de los 

árboles, expresado en m3 por árbol (derecha). Las barras representan los valores medios y el rango el error estándar en 

mm (izquierda) y m3 (derecha). 

 

4.2 Evaluación de la mortalidad de los árboles mediante efectos mixtos 

 

Los árboles muertos representaron el 2% del total de individuos encuestados en 2019. En los 

dos años siguientes el valor aumentó hasta el 18% y el 22%, siendo E. urophylla x E. grandis (H13) 

el genotipo que presentó la mayor mortalidad, mientras que E. urograndis (APS F2) fue el clon más 

resistente. Los rodales con mayores densidades registraron mortalidades relativas más altas, entre 

el 53% y el 73% para densidades entre 1.000-1.500 árboles ha-1. Los coeficientes del modelo LME 

permitieron la trazabilidad de los efectos anidados al evaluar la influencia de los genotipos, las 

poblaciones, la edad y sus interacciones (Figura 10). Los efectos para los modelos #1, #2 y #3 

mostraron un alto nivel de mortalidad para los genotipos I144 (0,084) y H13 (0,072). El modelo #3 

mostró que los árboles de entre 2 y 5 años fueron los que más sufrieron la sequía. Los clones H13 e 

I144 tuvieron la mayor mortalidad en rodales más densos y la menor mortalidad en densidades más 

bajas (Modelo #4). 
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Figura 10. Coeficientes de los modelos de efectos mixtos lineales probados. De izquierda a derecha, se presentan los 

resultados de los modelos 1 a 3. Los valores representan la diferencia entre la estimación global del modelo y el nivel de 

efecto aleatorio específico, azul para los valores por encima del global y rojo por debajo. 

 

4.3 Pérdidas económicas y resultados de la valoración 

 

El coste financiero de la sequía de 2019 puede estimarse como la diferencia de volumen 

(Tabla 7) y valor (Tabla 8) entre los árboles vivos y los muertos. El volumen de árboles muertos se 

calculó a partir de los árboles que murieron entre los periodos t1-t2 y t2-t3. Los cálculos se 

segmentaron por clase diamétrica según la comercialización de los productos. El volumen en pie de 

los árboles vivos aumentó alrededor de 11 mil m3 en t2 antes de llegar en 22 mil m3 en la encuesta 

de 2021. El efecto acumulativo de la sequía sobre la producción se confirmó por la cantidad de 

volumen muerto, que representaba sólo 1,5 mil m3 en t1 pero casi 25 mil m3 en t3. El valor de los 

árboles muertos en t1 fue de 588 mil USD, más de 4 millones en t2, y se duplicó en t3 alcanzando los 

9,3 millones de USD. La clase de diámetro de 10-20 cm fue la más representativa en cuanto a 

pérdidas económicas, con 2,84 millones de dólares en t2 y 6,3 millones de dólares en t3. Los valores 

de mortalidad se multiplicaron casi por 7 entre t2 y t1, y por más de 15 entre t3 y t1. 

 

Tabla 7. Volumen de árboles vivos y muertos encuestados en los años 2019, 2020 y 2021. El volumen se calculó por 

surtido definido por el rango de diámetro a la altura del pecho. 

Volumen (m3) 
2019 2020 2021 

Clase Vivo Muerto Vivo Muerto Vivo Muerto 

Residuo 182,47 5,23 99,82 39,49 68,01 25,31 

04 - 10 14.776,41 325,20 9.481,55 2.306,61 5.781,28 2.267,22 

10 - 20 100.103,80 1.067,70 90.302,41 7.310,79 65.473,08 16.193,38 

20 - 30 67.914,45 183,64 83.165,39 1.415,04 75.510,01 6.412,96 

> 30 17.083,53  25.237,82 208,75 27.615,18 541,78 

Sub-Total 182.794,66 1.576,54 182.949,35 11.032,44 146.764,37 24.873,56 

Total 184.371,21 193,981,79 171.637,93 

 

Tabla 8. Volumen de distribución del surtido y valor económico bruto de los productos. Los valores se expresan en 2019 

en miles de dólares como moneda 

USD ($, 103) 
2019 2020 2021 

Clase Vivo Muerto Vivo Muerto Vivo Muerto 

Residuo 48,32 1,38 26,43 10,46 18,01 6,70 

04 - 10 4.844,87 106,63 3.108,80 756,29 1.895,56 743,37 
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10 - 20 38.946,23 415,40 35.132,92 2.844,33 25.472,86 6.300,17 

20 - 30 24.405,87 65,99 29.886,48 508,51 27.135,42 2.304,57 

> 30 3.849,03  5.686,25 47,03 6.221,88 122,07 

Sub-Total 68.196,97 588,02 68.128,19 4.109,12 54.503,84 9.348,12 

Total 68.784,99 72.237,32 63.851,96 

 

4.4 Precisión de la clasificación mediante datos de teledetección 

 

El resultado global obtenido en la clasificación basada en RF de los objetos segmentados tuvo 

una precisión global (OA) del 89% (Tabla 9). Los coeficientes kappa de Cohen calculados mostraron 

una concordancia sustancial y altas precisiones para ambas clases, especialmente para clasificar 

parcelas con condiciones de vida, por encima del 90% de precisión. 

 

Tabla 9. Precisión de la clasificación de imágenes por grupo en dos clases (vivo y muerto), PA = precisión del productor, 

UA = precisión del usuario, valor mostrado en negrita = precisión global. Las frecuencias de clasificación y de referencia 

(comprobación de campo) están dispuestas en filas y columnas. 

 Predicción del estado de viva/muerta sobre objetos segmentados 

 
Estado de salud Viva Muerta ∑ PA 

Observada 
Viva 3.634 281 3.915 0,93 

Muerta 277 715 992 0,72 

 
∑ 3.911 996 4.349 

 

 
UA 0,93 0,72 

 
0,89 

Cohen’s kappa = 0,70 

 

Los resultados sobre la importancia de las variables al utilizar el umbral del 5% en el volumen 

para filtrar los segmentos vivos y muertos mostraron que las 4 variables más importantes y 6 de las 

10 más importantes pertenecían a variables basadas en el MDS. Entre los índices generados a 

partir de la composición del color natural, sólo REGNDVImean y RERNDVImean se encuentran entre los 

10 más importantes. El índice NGRVI también presenta dos variables entre las más importantes 

(NGRVImean y NGRVIsd). El mapa de supervivencia/mortalidad para el área de estudio se mostró y 

superpuso sobre el mosaico de color natural (Figura 11). Los mapas permitieron identificar las 

zonas más críticas para apoyar la decisión de gestión y tener una estimación del área total afectada 

por la mortalidad. Considerando el número total y la superficie de los segmentos clasificados, 

922,70 ha fueron clasificadas como "Vivas" y 394,38 ha fueron clasificadas como "Muertas". La 

superficie prevista afectada por la mortalidad representa el 29,9% del área de estudio. 
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Figura 11. Clasificación de la zona de estudio mediante Random Forest (A) vivo en color verde / muerto en amarillo); (B) 

zona ampliada con alta mortalidad para resaltar la clasificación, (c) sobre el mosaico de color natura. 

 

5. Discusión 

 

La investigación confirmó el grave impacto de la sequía de 2019 en la silvicultura comercial 

de eucalipto en nuestra área de estudio. La densidad de plantación de árboles y las interacciones 

con los clones comerciales explicaron el impacto del episodio de sequía de 2019 en la zona de 

Tangará da Serra en Brasil y las implicaciones de los factores de gestión. La evaluación a nivel de 

parcela utilizando datos terrestres bajo un modelo de efectos mixtos se apoyó con una clasificación 

basada en la teledetección utilizando imágenes de UAV para estimar la probabilidad de mortalidad y 

finalmente su predicción espacialmente continua a una resolución de alta resolución. La 

investigación reúne el diseño del estudio con UAV, el procesamiento de los datos de las imágenes, 

las técnicas de segmentación, dos enfoques de modelización diferentes (regresión y clasificación) y 

mapas espacialmente continuos útiles para los responsables de la toma de decisiones en la 

silvicultura de eucaliptos. 

Las interacciones entre la densidad de población y la selección de clones mostraron que los 

clones E. urophylla (I 144) y E. urophylla x E. grandis (H13) son más susceptibles a la muerte en 

condiciones de alta densidad, aunque mostraron mortalidades más bajas en áreas menos pobladas.  

Las tasas de crecimiento anual del DAP disminuyeron de más de 3 cm antes de la sequía a 0,55 cm, 

en promedio, en el estudio de 2020, a medida que la población de árboles aumenta de menos de 

250 árboles ha-1 a más de 1.250, respectivamente. Sin embargo, las densidades de 250-500 

árboles ha-1 presentaron la menor mortalidad.  

Las plantaciones con mayor densidad de población pueden enfrentarse a un mayor estrés y 

riesgo en respuesta a las sequías con una mayor inversión y las plantaciones con menor densidad 

de población podrían sostener altas tasas de crecimiento al tiempo que aumentan el rendimiento 

hídrico (GONÇALEZ ET AL., 2014; HAKAMADA ET AL., 2020; WHITE ET AL., 2014). La reducción de 

los niveles de población a lo largo del ciclo puede hacerse plantando menos en el año cero o 

aplicando un conjunto más intenso de operaciones de raleo durante los primeros años del ciclo. 

Plantar menos consumiría menos recursos presupuestarios en términos de insumos de viveros y 

trabajo de campo, mientras que aumentar el peso del aclareo en los primeros años consumiría más 
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recursos de gestión. Las acciones pueden priorizar la disponibilidad de agua subterránea y dulce 

para mejorar las condiciones de humedad del suelo (ENGEL, P.; MORAN, 2013). 

La magnitud de los daños fue grave en la zona de estudio. Tras la sequía de 2019, el valor de 

la madera muerta alcanzó los 4,1 millones de dólares sobre una valoración total de 68,1 millones 

de dólares de la cartera de 2020. Un año después, en 2021, el volumen de muerte representaba 

9,3 millones de dólares sobre un volumen en pie decreciente cuyo valor era de 54,5 millones de 

dólares. Los aspectos económicos de las pérdidas forestales relacionadas con el cambio climático 

no están recibiendo actualmente suficiente atención por parte de los gestores acostumbrados a 

trabajar con los esquemas de producción tradicionales de la región. La realidad es que los efectos 

del clima pueden tener un impacto inmediato en la valoración de los bosques, la mortalidad y los 

rendimientos, como hemos demostrado en este estudio. La escala del experimento en lo que 

respecta a la cantidad de datos disponibles a nivel de árbol en el suelo era bastante amplia en 

comparación con estudios anteriores que evaluaban la dinámica de crecimiento en plantaciones 

forestales a pequeña escala y con diseños de muestreo reducidos: analizamos más de 15.000 

mediciones de DAP, por ejemplo.  

La fotogrametría basada en estudios con UAV se ha aplicado con éxito para obtener 

características 3D en estudios anteriores (GUERRA-HERNÁNDEZ ET AL., 2018; LEBLANC, 2018; 

TOMAŠTÍK ET AL., 2019). La clasificación de los datos del suelo en diferentes niveles de mortalidad, 

en función del volumen afectado, fue sencilla, ya que solo se definieron dos categorías: el estado 

vivo o muerto de las parcelas se estableció por encima/por debajo de un umbral de mortalidad fijo 

para el volumen en pie afectado (5%). Los valores kappa de Cohen mostraron una concordancia 

sustancial en sus resultados: OA de 0,89 y 0,70 en el índice kappa de Cohen. Estudios anteriores 

mostraron valores de 0,82 para la extracción de información sobre la vegetación basada en 

imágenes visibles de teledetección (ZHANG ET AL., 2019). De Luca et al., (2019), informaron de 

valores de kappa de Cohen de al menos 0,847 también al utilizar RF para clasificar diferentes 

clases de vegetación. Nuestros resultados fueron ligeramente peores en términos de OA y kappa de 

Cohen que los de estudios anteriores que utilizaban dos clases (muerto vs. vivo) a nivel de árbol 

(DUARTE ET AL., 2020; NÄSI, 2021).  

Las variables MDS confirmaron que las variaciones espaciales de la altura de la superficie 

reflejan los cambios sobre las dos categorías de estado sanitario en el área de estudio, indicando 

que una mayor varianza de la estructura vertical aumentaba la probabilidad de que el objeto 

perteneciera a la clase muerta (GUERRA-HERNÁNDEZ ET AL., 2021). Nuestros resultados mostraron 

que los índices procedentes del RGB y las variables texturales y estructurales derivadas del MDS 

serían suficientes para detectar la mortalidad a nivel de paisaje y para estimar con suficiencia la 

tasa de afección por sequía en áreas forestales continuas. Lógicamente, la estimación de los 

patrones relacionados con la salud en los paisajes forestales a nivel de árbol se habría beneficiado 

de un sensor más sofisticado capaz de operar en el infrarrojo cercano (NIR) para captar mejor las 

condiciones de estrés, por ejemplo. La relación estadística entre la banda NIR y el 

estado/condiciones de los árboles ha sido ampliamente reportada en la literatura (LAUSCH ET AL., 

2018). 

Los índices ecológicos como el NDVI u otros que comprendan una gama más amplia del 

espectro en las formulaciones mejorarían los resultados presentados en este estudio a nivel de 

árbol. Sin embargo, la pequeña escala de las copas de los árboles y la posibilidad de vincular los 

datos de las evaluaciones de la salud de las copas a nivel del árbol con los índices de teledetección 

fue la razón para segmentar áreas en lugar de copas individuales de las imágenes. El uso de 

escáneres láser LiDAR habría facilitado la detección de árboles y la evaluación de la mortalidad de 

los mismos a nivel de copas. El problema de los datos láser era la disponibilidad para la 

investigación, escenario habitual para muchos propietarios privados y de pequeña escala que 

carecen de recursos para realizar encuestas con tecnología de alta gama, pero la ciencia ya es 

bastante sólida sobre cómo detectar árboles a partir de nubes de puntos láser 3D de LiDAR y 

cámaras RGB más sofisticadas diseñadas para la fotogrametría en plantaciones forestales 

(GUERRA-HERNÁNDEZ ET AL., 2017; LEITE ET AL., 2020; NI ET AL., 2018).  
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6. Conclusiones 

 

La adaptación de los parámetros silvícolas en las plantaciones forestales de eucalipto es un 

enfoque imprescindible para aumentar la resiliencia de los activos forestales bajo la creciente 

amenaza de la incertidumbre climática y la intensificación de los episodios de sequía. El estudio 

proporciona una evaluación reflexiva de las implicaciones de la sequía de 2019 utilizando estudios 

multitemporales sobre el terreno y una metodología de valoración detallada apoyada en la 

fotogrametría de teledetección contemporánea. Nuestros resultados abogan por una acción de 

gestión inmediata sobre la densidad de población y las estrategias de selección de clones en Brasil, 

donde el papel de la silvicultura comercial desempeña un papel importante en la cadena de 

suministro de materias primas global y la presión sobre los ecosistemas forestales nativos. 
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