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Resumen 

Los vehículos aéreos no tripulados (UAV), permiten monitorear de manera constante variables de 

importancia para la producción agrícola. Es por ello que su uso es deseable. Por lo tanto, el objetivo 

del estudio fue estimar la topografía, las características morfoestructurales y el estado de salud de 

los árboles en dos huertas citrícolas mediante imágenes captadas UAV. Se realizó fotogrametría y se 

determinó la altura individual de árboles, diámetro de copa, número de árboles, geolocalización de 

árboles faltantes, identificación de árboles de otra especie y la salud de la huerta mediante el Índice 

de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI). De acuerdo con los resultados, es posible 

identificar y geolocalizar el número de árboles, conocer el marco real de plantación, y determinar la 

altura de árboles 70 % más rápido en comparación con el método aleatorio. La altura promedio de 

árbol fue de 3 y 4 m, en la huerta 1 y 2 respectivamente. El NDVI en las huertas oscilo entre 0.18 a 

0.95, encontrándose los valores mayores en la huerta 2. La información obtenida puede ser utilizada 

por productores para subsanar fallas de forma dirigida, y por las aseguradoras para la renovación y 

estimar los costos de las pólizas de seguro. 
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Abstract 

The Unmanned aerial vehicles (UAVs) allow constant monitoring of variables of importance for 

agricultural production. This is why its use is desirable. Therefore, the objective of the study was to 

estimate the topography, morphostructural characteristics and health status of trees in two citrus 

orchards using UAV imagery. Photogrammetry was performed and individual tree height, crown 

diameter, number of trees, geolocation of missing trees, identification of trees of other species and 

orchard health were determined using the Normalized Difference Vegetation Index (NDVI). 

According to the results, it is possible to identify and geolocate the number of trees, know the actual 

planting frame, and determine the height of trees 70 % faster compared to the random method. The 

average tree height was 3 and 4 m in orchard 1 and 2, respectively. The NDVI in the orchards ranged 

from 0.18 to 0.95, with the highest values found in orchard 2. The information obtained can be used 

by producers to correct failures in a directed way, as well as by insurers for the renewal and 

estimation of the costs of insurance policies. 

Keywords: Unmanned aerial vehicles, citrus orchards, precision agriculture. 
 

1. Introducción 

     Actualmente, la agricultura propende por la seguridad alimentaria a futuro, razón por la cual, se 

busca tecnologías modernas que contribuyan a mitigar la falta de atención de diversas 

particularidades de los cultivos que generan gastos innecesarios durante su producción (González 

et al., 2016). Los avances en plataformas de detección remota y tecnología de sensores han acelerado 

el interés por la agricultura de precisión (AP) (Ha et al., 2022), como un paso prometedor hacia el 

cumplimiento de una demanda de producir más alimentos, de mejor calidad y de manera sostenible 

al incrementar la eficiencia en el uso de los recursos, la productividad, rentabilidad y sostenibilidad 

de la producción agrícola (Delavarpour et al., 2021). 

Los vehículos aéreos no tripulados (UAV) son más accesibles y versátiles para el público (Volpato et 

al., 2021), lo que permite la adquisición de datos confiables con alta resolución espacial y temporal en 

comparación con las plataformas aéreas y satelitales (Maimaitijiang et al., 2020). Además de ser 

rentables y de alto rendimiento, permiten realizar estudios de forma rápida, confiable y no invasiva 

(Abdulridha et al., 2018; Sagan et al., 2019). Entre las principales ventajas de los UAV se encuentran 

la aplicación de pesticidas, la inspección de daños por desastres, agricultura de precisión, manejo 

forestal, la logística y los medios (Kameyama and Sugiura, 2020). 

La información obtenida de datos adquiridos por UAV permiten visualizar y estudiar los distintos 

rasgos de la planta en sus etapas fenológicas (Houborg and Boegh, 2008; Pino, 2019). Con dicha 

información es posible identificar en las huertas áreas con problemas bióticos o abióticos como 

presencia de plagas o enfermedades, deficiencias nutricionales, entre otras; situaciones que causan 

estrés en el cultivo y en consecuencia disminuye la productividad. Esta herramienta, pudiera ser útil 

para la implementación oportuna de acciones de mejora en forma dirigida (Zeng et al., 2021). Con lo 

cual, es posible incrementar la calidad y rendimiento del cultivo, reducir el número de aplicaciones 

de plaguicidas, dirigir la aplicación de fertilizantes de acuerdo con las necesidades del árbol y realizar 

un uso eficiente del agua. Por lo anterior, el objetivo del presente estudio fue estimar la topografía, 
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las características morfoestructurales y el estado de salud de los árboles en dos huertas citrícolas 

mediante imágenes captadas por vehículos aéreos no tripulados. 

2. Materiales y métodos 

2.1 Materiales 

El área de estudio se localiza en la región citrícola del estado de Nuevo León, México; en el 

municipio de General Terán, con coordenadas 25°18´42.82´´ N, 99°35´25.46´´ W y una elevación 

promedio de 263 msnm. El clima predominante es subtropical semiseco (Ramos et al., 2018) con 

temperatura promedio anual de 23.9 °C, mínima de 0.8 °C y máxima de 41 °C. Las temperaturas más 

bajas se presentan de noviembre a marzo y las máximas en julio y agosto. La precipitación promedio 

anual es de 610 mm. El suelo es de textura migajón arcillo-arenosa con profundidad mayor a 1.5 m 

y pH de 6 a 6.5. Existe contenido alto de carbonato de calcio y magnesio, y es deficiente en materia 

orgánica, fósforo y micronutrientes. Para el estudio se utilizaron dos huertas plantadas con toronja 

(Citrus paradisi L.), que cubren una superficie de 23.0 hectáreas. 

La huerta 1 ocupa una superficie de 8.0 hectáreas, los árboles tienen una edad de 12 años, plantados 

a una separación de 8x5 m, con una densidad de 250 árboles por hectáreas. La huerta 2, ocupa una 

superficie de 15.0 hectáreas, los árboles tienen una edad de 22 años, plantados a la misma separación 

y con la misma densidad que la huerta 1 (Fig. 1). El riego en las huertas es inundación, mediante un 

sistema de riego tipo válvulas alfalferas. 

 
Figura 1. Localización del área de estudio, General Terán, Nuevo León, México. 

Figure 1. Location of the study area, General Terán, Nuevo León, México. 
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2.1.1. Adquisición de imágenes de UAV 

Para la adquisición de imágenes se utilizó un vehículo aéreo no tripulado (UAV) de ala fija de la 

marca eBee modelo plus®. Las imágenes se tomaron antes del mediodía, con el objetivo de reducir 

los efectos de sombra, se realizaron dos vuelos de forma independiente; en el primer vuelo se utilizó 

la cámara multiespectral Parrot Sequoia®, con la cual se determinó los índices de vegetación 

relacionados a la salud de los cultivos y en el segundo vuelo se utilizó la cámara fotogramétrica 

senseFly® S.O.D.A., que permitió conocer características morfoestructurales de los cultivos y 

condiciones topográficas de la huerta. 

La cámara Parrot Squoia (Sensor multiespectral para agricultura) equipada con: dos sensores, mide 

la cantidad de luz absorbida y la reflejada por las plantas. El primer sensor (sensor multiespectral) 

captura imágenes en RGB mediante la luz reflejada en cuatro bandas de frecuencia (rojo, verde y dos 

bandas de infrarrojos invisibles al ojo humano). El segundo sensor (sensor solar) registra la 

intensidad de luz ambiental en las cuatro bandas y realiza una calibración radiométrica para 

incrementar la calidad y precisión de las imágenes. 

Sensor SenseFly® S.O.D.A. es una cámara de fotogrametría para el uso en UAV, captura imágenes 

áreas de alta calidad en distintas condiciones de luz, lo cual permite generar ortomosaicos 

minuciosos y modelos de superficie en 3D con alta precisión. 

2.1.2. Planeación de vuelo 

Para la planeación y gestión del proyecto de vuelo se utilizó el software eMotion 3.5 (senseFly 

Parrot Gruop), en el cual generó de manera automática una propuesta de vuelo para el dron. Sin 

embargo, fue necesario realizar algunos ajustes como definir área a cartografiar (volar), establecer los 

parámetros de altura de vuelo, sensor y geobase a utilizar, así como indicar el modelo de dron que 

realizará el vuelo. Para este estudio, se seleccionó un área de vuelo de 69.89 ha a una altura de 127.5 

m, y una duración aproximada de vuelo de 00:32 m:36s, con lo cual se obtuvo una resolución de 

capturas de 3 cm-2 por pixel. 

2.1.3. Geobase 

Con la finalidad de obtener mayor precisión de las imágenes captadas por el dron, se utilizó la 

radio Sensefly GeoBase®, la cual tiene 132 canales, para las constelaciones de satélites en L1/ L2 / L2C 

GPS, GLONAS y SBAS, las cuales se supervisaron y corrigen constantemente para garantizar una 

precisión en RTK (del inglés Real Time Kinematic o navegación cinética satelital en tiempo real) de 

0.6 cm ± 0.5 ppm en horizontal y 1 cm ± 1 ppm en vertical. 

2.2 Métodos 

2.2.1. Generación de imágenes fotogramétricas y multiespectrales 

Las imágenes individuales capturadas por el UAV de ambas huertas se procesaron con el software 

Pix4D Mapper® ver. 4.5.6, software especializado en fotogrametría para mapeo móvil y de drones. 

En este proceso se generaron mapas de las bandas: azul (B), verde (G), rojo (R) e infrarrojo cercano 
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(N). Así como los modelos digitales de terreno (MDT) y de superficie (MDS), de los cuales se obtuvo 

la pendiente topográfica. Para el procesamiento de las variables raster y vectorial y generación de los 

mapas se utilizó el software Qgis ver. 3.10.14. 

2.2.2. Identificación de la densidad y árboles faltantes 

Para ello, fue necesario realizar recorridos de manera física por las huertas y con un navegador 

GPS Garmin modelo Etrex® se recolectaron las coordenadas de árboles faltantes de cada huerta. En 

gabinete se proyectaron las coordenadas del GPS en el software Qgis ver. 3.10.14 y se contrastaron 

con los resultados de la identificación de árboles mediante la imagen multiesprectral generada con 

UAV. 

Para conocer el área individual del dosel de los árboles se creó una capa shapefile de puntos mediante 

una clasificación supervisada. La capa se integró de las siguientes clases: Clase 1: Suelo desnudo; 

Clase 2: Árbol de toronjo; Clase 3: Sombra y Clase 4: Árbol de nogal. Posteriormente el archivo en 

formato raster de la clasificación se convirtió a formato vectorial para poder filtrar la información de 

interés. Con la información del área de dosel y la Ec. (1) se obtuvo el diámetro de copa. 

𝐷 = √𝐴/0.7854 Ec. (1) 

Donde: D es el diámetro de copa. 

2.2.3. Cálculo de altura de los árboles 

Con la calculadora ráster del software Qgis ver. 3.10.14, se generó la capa “altura relativa” que 

es el resultado de la diferencia entre el Modelo Digital del Terreno (MDT) y el Modelo Digital de 

Superficie (MDS) (Ec. 2): 

Altura de árbol = MDT-MDS Ec.  (2) 

Posteriormente para obtener la altura individual de los árboles se aplicó el algoritmo de segmentación 

de cuencas hidrográficas a la capa altura relativa mediante el software SAGA GIS ver 8.2.1 

(Lemenkova, 2020). 

2.2.4. Estimación del Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) 

El NDVI, es indicador de salud de la biomasa vegetal que se basa en la forma en que se reflejan 

las ondas de luz. Vegetación con alto contenido de clorofila y buena estructura celular absorbe la luz 

roja (RED) y refleja el infrarrojo cercano (NIR), y cuando una planta está enferma ocurre lo contrario. 

Este índice se obtiene de forma robusta desde las imágenes multiespectrales al combinar de forma 

algebraica las reflectividades del RED y NIR (Ec. 3), obteniendo mapas realacionados con el 

desempeño saludable y fisiológico de la vegetación (Huete et al., 2002; Hashimoto et al., 2019).  

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅 −  𝑅𝐸𝐷

𝑁𝐼𝑅 +  𝑅𝐸𝐷
 

Ec. (3) 
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3. Resultados y discusión    

3.1. Pendiente topográfica 

Mediante los MDT se determinó que las huertas presentan pendiente longitudinal muy 

pronunciada. Para el caso de la huerta 1, la pendiente promedio es del 0.12 % en longitudes de melga 

de 140.0 m. La huerta 2, tiene una pendiente aproximada del 0.29 %, en longitudes de melga 

promedio de 426 m (Fig. 2). Demin, (2014) indica que en melgas con pendiente mayores a 0.1 %, el 

avance del agua es rápido, la infiltración es baja y la erosión alta. Lo anterior, podría ocasionar una 

eficiencia de distribución del agua menor al 50 %, debido a que en longitudes mayores a 180 m es 

difícil controlar la pendiente y el gasto unitario (Delgado et al., 2014). Debido a la pronunciada 

pendiente de la huerta 2, la mayor infiltración del agua se realiza al final de la melga, ocasionando 

que los árboles de la cabecera presenten estrés hídrico antes que los árboles del final de la melga. 

 

 
Figura 2. Modelo digital de terreno de la huerta 1 (imagen a) y huerta 2 (imagen b), los colores de la simbología 

indican la pendiente de terreno (239.3 a 234.8 m); perfil topográfico huerta 1 (imagen c), perfil topográfico 

huerta 2 (imagen d). 

Figure 2. Digital terrain model of orchard 1 (image a) and orchard 2 (image b) the colors of the symbology 

indicate the terrain slope (239.3 to 

234.8 m); Orchard 1 topographic profile (image c), Orchard 2 topographic profile (image d). 

c) 

d) 
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3.2. Densidad y árboles faltantes 

Con las imágenes multiespectrales obtenidas a partir del UAV se identificó y geolocalizó el 

número de árboles de las huertas, el diámetro de copa, la distancia entre hileras y entre árboles (Fig. 

3). Para el caso de la huerta 2 fue posible identificar árboles de nogal pecanero (Carya illinoinensis). 

Sin embargo, en las dos huertas fue imposible identificar árboles de reposición y árboles de poca 

altura (Fig. 3). Lo anterior, puede deberse al tamaño de copa y altura de los árboles (menores a 1.10 

m), lo cual, coincide con Ampatzidis et al. (2020) quienes encontraron dificultad para identificar 

árboles recién plantados (reposición) menores a 1 m de altura mediante imágenes de UAV e 

inteligencia artificial. En otro estudio similar, Csillik et al. (2018) encontraron dificultad para 

diferenciar árboles pequeños de grandes, además de detectar capas múltiples dentro de árboles 

individuales. Por otro lado, Ampatzidis y Partel (2019) consideran que la calidad para identificar 

árboles individuales mediante imágenes multiespectrales de UAV, dependen de que los diámetros 

de copa de los árboles tengan una distancia mínima entre ellas. 

 

Figura 3. Identificación de árboles en la huerta; en la figura a) al centro se tienen árboles de reposición que no 

son identificados, en la figura b), los árboles son identificados perfectamente, debido al diámetro de copa. 

Figure 3. Identification of trees in the orchard; in figure a) at the center there are replacement trees that are not 

identified, in figure b), the trees are perfectly identified, due to the diameter of the crown. 

3.3. Altura de árboles 

Asimismo, mediante las imágenes captadas por UAV fue posible determinar la altura individual 

de los árboles. En la huerta 1 los árboles más bajos encontrados fueron de 1.2 m, máximo de 4.4 m y 

el promedio de 3.0 m de altura. En la Huerta 2 el valor más bajo encontrado fue de 1.2 m, el máximo 

de 6.0 m y el promedio fue 4.0 m de altura (Fig. 4). Lo anterior puede atribuirse a la edad de los 

árboles, debido a que los árboles de la huerta 1 tiene una edad promedio de 12 años y los árboles de 

la huerta 2 una edad promedio de 22 años. Con los resultados obtenidos del uso de imágenes 

capturadas por UAV podemos indicar que es posible determinar la altura individual de árboles de 

toronjo hasta en un 70 % más rápido en comparación con el método aleatorio (de 5 a 11 puntos según 

condiciones de la plantación). Lo anterior, coincide con Nasiri et al. (2021) quienes indican que la 

altura y diámetro de copa del árbol son dos atributos usuales de los árboles que se pueden estimar 
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de forma individual a partir de imágenes provenientes de UAV. Asimismo, Torres et al. (2015) 

encontraron una precisión del 97 % al estimar la altura individual de árboles leñosos mediante el uso 

de Modelos Digitales de Superficie (MDS) obtenidos de drones y técnicas de análisis basadas en 

objetos. Sin embargo, Ampatzidis et al. (2020) indican la dificultad para distinguir árboles jóvenes de 

áreas donde la maleza tiene la misma o mayor altura.  

 

Figura 4. Distribución de altura de árboles; en la figura a), se presentan el número de árboles encontrados 

por rango de altura de la huerta 1; en la figura b), se presentan el número de árboles encontrados por rango de 

altura de la huerta 2. 

Figure 4. Tree height distribution; Figure a) shows the number of trees found by height range of orchard 1; 

Figure b) shows the number of trees found by height range of orchard 2. 

 

 

3.4. Índice de Vegetación de Diferencia Normalizada (NDVI) 

Los valores de NDVI de las huertas fluctuaron entre 0.18 a 0.95, encontrando los mayores valores 

de vigor en la huerta 2, y los valores más bajos se presentaron en la huerta 1 (Fig. 5). Se identificó que 

aproximadamente el 50 % de la huerta 1, presentó los valores más bajos de NDVI (0.18-0.55). Lo 

anterior, podría atribuirse a que en la fecha del vuelo se encontraba estresada por falta de riego. Para 

el caso de la huerta 2, se identificó que más del 80 % se encontraba con valores adecuados de NDVI 

(0.76-0.95). Solamente se identificaron valores de NDVI cercanos a 0.18, en áreas donde la pendiente 

de riego se encontraba en contra del sentido de riego (contrapendiente) y en árboles con daños al 

follaje considerados para ser eliminados por el productor. De acuerdo con Pino (2019), valores de 

NDVI cercano a 1.0 representan vegetación sana, mientras que valores cercanos a 0, indican suelo 

desnudo o que la vegetación presenta condiciones desfavorables tales como: estrés hídrico, daños al 

follaje causados por plagas o enfermedades o que presenten deficiencia nutricional. Por su parte, 

Costa et al. (2020) consideran que el NDVI tiene algunas limitaciones en las mediciones, siendo la 

primera los efectos del clima y la luz del sol; la segunda limitante es que la formula no está 

normalizada, podría generar valores superiores a uno en áreas sin vegetación.  
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Figura 5. Valores de NDVI de las huertas en estudio. a) Huerta 1; b) Huerta 2. 

Figure 5. NDVI values of the orchards under study. a) Orchard 1; b) Orchard 2. 

4. Conclusiones  

Mediante el uso de imágenes captadas por UAV, es posible conocer el estado general de huertas 

citrícolas que incluye, la geoubicación de los árboles, altura individual de los árboles, diámetro de 

copa, número de árboles, árboles de otras especies, identificación de árboles a eliminar, delimitación 

de áreas de atención, así como identificar áreas con problemas de malezas y obtener un panorama 

sobre el manejo del agua en las huertas con base en la topografía y el sistema de riego.  

El uso de imágenes captadas por UAV constituye una herramienta eficaz para el monitoreo de 

huertas citrícolas. Con su uso, el productor puede identificar en forma oportuna y focalizada 

problemas que reducen la productividad del cultivo e implementar medidas para su corrección. 

Asimismo, pudiera ser utilizada por empresas aseguradoras que necesitan conocer el estado de salud 

y características morfoestructurales de las huertas con el fin de determinar si es viable la renovación 

del seguro, además de la estimación del costo de la póliza.    
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