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Deteccidn y localizacion de arboles en areas
forestales empleando datos LIiDAR

y ortofotografias

Tree detection and location on forestal areas using
LiDAR data and orthophotographies

Jasa L Gil-Yapas, Luis A Ruiz, Alfonso Femandez-Samia y Txomin Harmosilla
Grupo de Cartografia Geoamblantal y Teledeleccidn. Univarsiial Polifdcrica de Valdnofa, Espafa

Resumen

S propone una melcdologia para auslomalizar
la dataccicn y |2 localizacion de arboles en zonas
forestales a partir e datos LIDAR y orfofolos, Para
la aulomalizaciin se han emphlaade diversos algo-
ritmos para las diferentes fases como son &l pra-
procesadn de datns LIDAR v la detecsion ¢ la
mealizacion de los arboles con walershed v maxi-
mos locales. Los resultados oblenidos son satis-
factorins, consiguiendo tasas de aciertos an la
detaccion v localizacion gue pueden sar Oliles para
ciartas aplicaciones practicas en imvenlarics foras-
fales.

Palabras clave: LIiDAR, deleccion de arboles,
inventarios loreslabas, walarshed, maximos loca-
les,

Abstract

A aufomalic tree defechion and iccation metho-
dodogy is popossd wsing LIDAR dale and otho-
pholes, For tha automation are applied vanows
algarithms an the differen! =lages az lhe pre-pro-
cazsimg of the LIDAR dafa ard free defaction and
Incation with watersfrad and iocal maxima. The re-
Sllz oblained are salisfaclory, galling figh acou-
racy faxes on daleclion and location which can be
uzsefil for cartain appications in forest inveniones.

Keywords: LDAR, free delaction, fores! inven-
lones, walersfrad, iocal maxima.

Intoduccion

Owrante los Gltimos afios numercsos proyachos
medinampientales han hecha de la gestion forestal

una necasidad actual captando la atencian de las
nuevas lecnologias LIDAR para |a oblencidn de
datos lridimensicnales an masa, su analisis y apli-
cacidn en inventarios forestales (Hudack &1 al.,
2008 ¥ Yu el al, 2010). Las aplicacicnes de los
datas LIDAR & imagenas mulliezpacirales no sola
resultan dtiles en el inventariacdo de zomas foresta-
les, Eslos datos ofrecen un amplic abanice de po-
sibiidadas como pusde =ar la deteccon de
edificios, aplicaciones hidmldgicas, agricolas o k&
creacion de modelos de prediccidn de incandios.

El LIDAR {Light Detection And Rangimng) esta ha-
sado an una comhbinacidn de tres sistemas de
toma de datos diferenbes: un laser escaner asn-
transporado, un sslema GPS y un sElema inercal
oINS (Ballsavias, 1993). Gracias a los dalos pro-
porclonados por @l LIDAR se pueden caloular va-
riables de estructuras fomestales dificiles de
ocbiener de forma directa medianie frabajos de
campo. La estructura forestal puede caraclerizarsa
medianla madidas relacionadas con la cobarlura
vagetal y la allura como variables mas comunes, ¥
odras como san las relaciones entre allura, copa y
diametro, Estas wariables permiten oblemer un
mejor conocimiento y controd de las zomas foresta-
les. Es habilual encontrar casos en los gue al co-
nacimenis de eslas caraclenzslicas as insulicients,
par o que hay que buscar otro tipo de vanable u
ohjeta, como son las unidades de rbal, sobre s
que se pueda trahajar (Hainzel et al., 2008). Las
caractaristicas dandrometricas y dasomélricas son
fundamentales para el inventariado v catalogacicon
da bosgueas, debida a qua parmilen conocer an
profundidad la estructura intermsa, bicmasa, biodi
versidad, detecsidn del crecimiente o cambios &n
los ecosistemas, enfre olros. Algunos rabans re-
dlizades ulilizando meétodos mulbespecirales ocon
procadimenlios LIDAR muastran rasullados pro-
meladores para la segmenlacon de zonas fores-



lales, ohtaniendo valores elevados de pracision en
la deteccion de arboles (Suaraz ef al., 2005).

La defeccidn v ocalizacitn de arboles se peede
abardar desde diferentes punlos de vista v ulili-
zancn diferentes algoritmos v procedimientos, En
la matodologia propusesta se han utilizado los algo-
ritmos “‘watlershad” y “maximos locales®, los mas
exlandidos an la delecciin v segmantacon de &r-
boles (Hirata et al., 2009; Wulder et al., 2000; Pou-
lot et al, 2002; Leckie ef al., 2005).

El presante trabajo prelende aporiar una salucicn
pracliza a un praobkama raal a parir de la combina-
cidn de imagenas mulliespectirales ¥ dalos LIDAR,
aiendo &l abetive principal el desamollar una me-
lndoinoia que automatice la dedeccion de los arba-
a5 sobre zomas forestales basandose en estos
dalos, Ademas, se han comparado varios algoril-
mes de mterpolacidn de datos LIDAR y se han géva-
luade des algonimaos de segmentacidn, detecsion
v localizanicn de aribales,

Con astos esludios v mélodos desarmollados se
prelande avanzar en al desarmollo de las lBcnicas
de localizackdn para la estimacidn de |ag caracte-
risticas dendromeétricas necesanas para cualguier
inventariado o estudio de areas foresiales.

Area de estudio y datos utilizados

El esludio se ha realizado an una zona da mon-
Iafa de 2,000 ha con grandes exignsianes fores-
Iales situada en ka provincla de Cuenca (Espafia),
Se puaden encontrar dreas forestales de diferen-
les densidades, asi como zonas de matarral v
sualo desnuda. En las z2onas arboladas se encuens
iran diversas espacas da arboles an las que pra-
dominan tres especies basicas de pimo: Pinus
sylvestris, Pinus pinaster y Pinus nigra. La allura
media a5 da 10 melros, pudigndose anconirar
casos de drboles gue sa sitlan sohre los 20 metros
cer allura.

Los dates LIDAR ulilizados posesan una densidad
mominal de 4 ptos/m2, Las imagenes multiespac-
irales uliizadas son ortoiméoenes RGEB e IR
(FHOA) con una resolucion de 0.5 metros de La-
mano de pizel. Como datos de campn =e catalo-
oaron parcelas circulares de estudio de 50 melros
de diametro de las cuales se conoce el nimearo de
arboles y su localizacion oblenida a parlir de GPS,
Laz ofcimagenas del PNOA fueron oblanidas a
parlir de la IDEE da Caslilla la Mancha.

Metodologia de trabajo

La melodoiogia de trabajo (Figura 1) se puade
dividir en tres parles: {i} el preprocesado de los
dabos, {il} el proceso de deteccion y localizacion da
arboles v (i) la evaluacion del melodo,
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Figwa 1. Esguermn de la maindoiogin amalasds
FPrepmoesado de los dalos

En al trabajo sa han realizadc lareas da prepro-
cesado dae las imageneas y tambian de los dalos
LiDAR, El preprocesade de las imagenes ha con-
sistido en un mosalco de la 2ona de estudio v asl
obiener una dmica imagen. Los dalos LIDAR sa
han procesado con dos algoriimos diferenles para
raalizar un esludic comparalive v calcular un mo-
delo adecuado a las necesidades del trabajo,

El primer algoritmo ulilizadn estad basado en una
prediccicn limgal con una precisidn individual para
cada una de las madidas lomadas {Kraus v Plaifer,
1988}, implemeniado coma wn proceso ieralvo de
calculn de supericies entre puntos de referencia
en &l erena v &l modeln de supedicie media. EI
famano de la zona de estudio y el volumean de los
dalos a gaslionar hizo necasario el calculo del mo-
dela digilal por zonas, por lo que al finalizar la ge-
maracion del mismo se realizd un mosaico de toda
la zona de estudio (Figura 2},

Hgura 2. Mozsaie da models digiai dal lerana
[akgoabim Kias v Flailiar)



El segundo algoritmpo para el modelo digital de
suparficie es al propuesio por Eslomell et al. {2011}
en al que sa fillran en un primer paso os puntos
que no parlenscan al suelo a parlr de un proceso
Merative para la seleccion de puntos minimos,
dnnde se seleccionan los punics de aliura minima
dentro de una ventana inicial que va recorriendn
ioda la zona de estudio. A parlir de esbos puntos
s8 calculan los modatos digilales del lerrama y da
suparficies.

La comparacion entre los modelos del terenn
oenarados sa ha realizado mediante esludios da
diferencias v desplazamiantos entre ambos. S en-
coniraron areas con dilerencias signilicalivas de-
bido pringipalmente a la fala de densidad de
punibos LIDAR, va que en dichas zonas discurrfan
vaguadas con presenda de agua. En elfas s& han
podido ver varios de los efectos gue sa producen
con los dos algoritmos estudiados {Figura 3).

Figira 3. Dafede Je Mada0 d8 SOafies SO aMes Oor fakls
de densidndas LOAR con {a) sigontmn de @frmds feativo
¥ () pigarlma de Kmue p Fladar

El mapa de diferencias entre Ios modeios gane-
radas por s dos algonibmns se puede nbsenar en
la Figura 4, donde s2 muesiran [as zonas con
mayor divergencia anlre modalos. Eslas zonas =a
correspondan con lamanos de allos desnivelas o
oo vaquadas donde [a densidad de purics LIDAR
&5 mentr, Las diferencias estin acotadas an un
rango de valores entre los § y -5 melros, dondea sa
encuaniran el 83 8% da pixeles an boda la zona de
esludin

CHra forma de evaluar los algoritmos ha sido e
estudin de las crentaciones, en el gque s& ha que-
rido comprobar si algumo de los
algoritmos  ulilizados  inlroduce I“
desplazamiegnic an o modafos
duranie el procasa de filtrado o en
la imerpolacion al observarse va-
lores anormalmenie elevados en
el mapa de diferancias. Para allo,
& han realizado mapas de orign-
lacones de ambos modelos y se
han relacionado con los mapas de

diferencias. Los resultados ocbienidos muestran
gue ningun slgordmo infroduce ningln desplazs-

ndeda b Bl e k(0

Figura 5. Mapa oa difaramais smre rmdsios
oo manaln de vRiores andra b =D onalms

mianlo, confirmando asi que los valores alevados
de las diferencias e deben a laz bajas den-
siades de datos LIDAR en las zonas antes
mencionadas

Lina waz realizado &l estudio enlre modelos
digilales se ha escogido 8 modelo proce-
sado mediante al algonimo de fillrade ilars-
tivo de selecckdn de puntos mirimes, debida
A que se adapta mejor a las zona de trahajio
prezanlando menores discrepancias y meajo-
res ajusies en zonas de grandes cambios da
pandiante. S& ha ganarado un modale de al-
turas de vegetacidn (MAV) de 0.5 metros de
lamafio de pixel en e que, al realizar la diferencia
entre &l modelo digital de supericie v el modelo di-
gital del terrana, se han cbienido los drboles nor-
malizados a un mema nivel de rederencia (Figuras
&)

Datacoite y ncalizackn de Afoles

Para la deleccion y la localizacion de arboles =a
ha combinada la informacion LIDAR con la infor-
macidn espectral. El procedimiento consiste an
una primera aproximadcian en cuanto al oomeo da
Arholes a partir de una segmentacicn basada en &

Figura 8 (&) Nube de pimlos AV y (5] arbe de ponfos ALY Aoomaliradn



algoritmn “watershed”. Tras esla primera aprosima-
cidn, 52 realiza la deteccion y localizacion de cada
uno de los arbolas mucho mas pracisa con el al-
goritrma de “maximes locakes®

El algoriimo “walershead” ha sido ulilizado comao
metndo de segmeniacion en ofros rabajos con in-
formacion mulliespectral {Tarabalka el al., 2010}
asl coma con dalos LIDAR (Andersan el al., 2008:;
Popescy y Wayme, 2004), La melodalogia pro-
pussta pratends ulilizar ambas tipes de informa-
Cian.

En al primar malodo para la delaccon de arboles
sobre la zona de estudio (Figura 7 (a)) se ha wtil-
zafo la informacian especiral para el clloulo del
KDV {indice de vegetacdan normalizado)

y al AV dervado de los dalos LIDAR (Fi-

Esla primera detaccion es considarada como una
aprozimacion al nimero botal de &rboles schre las
zonas da asludio v a su localizacion. Uno da los
proihem A que presenla esla segrmeniacan & ques
S8 Qeneran seqmentos que no e GO ponden
con arbokes, simo con matorrales vy peguefias
zonas de suslo desnuda. Por allo, el siguiente paso
consisle an la clasilicacion por pixel de loda la
zona de estudio, uliizando las bandas G {verda),
R (raja), &l NDVI v el modele de vegetasitn, se-
auida de una reclasificacion arientada & objelos
partiendo de los segmentos generados (Figura 7
{d}). De esta forma, =e asigna a cada segmeanto
una clase anlre suska, malorral o &rbaol. Los reswul-
lados de la clasificacidn orientada a chjetos se
muesiran en la tabla 1.

"V waliadin

gura 7 (b)}. Da esla lorma sa delaclan las | L 'ﬁ- bl ﬁhu—ﬂ
Zonas da masas foreslales, las cuales sa ® — ' : -

1 2l % & []
filtram v procesan con un fillm de swavi- _
zado que permile resalar las copas de il 1 B i3
oz arboles (Racio, 2008). Tras el realca é 5 ; e i
de las copas, e realiza la inversidn de [a e 2
immagen o lillme ragalive (Figura 7 (c]), da | 21 ‘:“’:%‘.‘- el S 8 H

3 3%

forma que [as copas de los arboles e
convierten en las zonas mas hajas. Al

aplicar el algoritmo "walershed” sohre esla imaoen,
se delectan las copas de los arboles que actian
como sumideros genarandose poligonos o sag-
menios comespondentes a cada una de las copas
de los arboles, La Figura 7 (d) muestra un delafie
e los confomos corespondientes & las copas de
los arboles sobre el RMAL.

Hiuira ¥ jay Dafede de fe 7ona da esuoios RGE. (h) dalsde
AV normalizsdo, (o delele Mmagan megafive p (d sapanenlcs
calroas con watershad sabee WAV

Sl blen la fiabibdad glebal calculada ez baja, la
clase arbol asla kan dalinida y dilerenciada con
raspaclo & las alras dos. Con proposio de delaclar
los seamentos da &rbal, los valores bajos en la da-
sificaciin de sualo y malomral no se consideran de
imporancia. Los segmentos clasificados coma
Arbal son contadng y comparados con los datos de
campo ¥ calculando las estadisticas & nivel de par-
cela, Los resultados 28 muestran en ka Tabla 2

] e Sp——— %5
Dlazime gacesn 15nd
AL defecto i
Ml s aehuatns o parcuds 67.00%

Una vez realizada la segmenlacion, en las zonas
mas densas se percibe una falta de segmentacidn,
esin s, BN onasiones exialen varins arbales dentro
de un mismo segmento, Por el contrario, exisien
seqmentos en Ioe gue se encuenira an solo un
arbol gua ha side clasificado coma swalo o matarral
cdebido a la gran presancia de eslos an lormo al
arbal {Figura 8).

Eslos apmplos ponen de manfieslo parcalas en
las que ks segmentos han sido incomactamanta
clasificados, introduciendo asi un emor por defecto
cda arbales lncalizados en esta primera Apoosima-
cifn. A pesar de elln, se han conseguido detectar



analizan os seamentos suscentibkas de lener uno
0 mas arboles en su inlerior, evitando errores por
dafecio. La Figura 8 muesira un ejgmpio de delec-
citin de arboles sobre el AV 3 parlir de los seg-
menice anlerormeants calculades y clasficados,

Una vez calculadas |las coordenadas de los Ar-
boles, ze avalla la deleccion v la localizacidn a
parbir da a relarencia de las parcalas lomadas an
campo. El ndmerno folal de arboles detectados con
esle sagundo proceso es de 2394, sendo el lotal
e arboles de referenca, como 52 ha comenlado
antericrmenta, de 2387 unidades, exisfiendo una
diferencia de tan sdio 0.3% de exceso respecio a
fas parcelas de referencia

Evaluaciin del matodo
Figuve 8. Ejemmia oo clastficackin por cbaio o dma

parcaly de estudio o 25 da radio. (Los punlos foojos L y .
son jos drbaias fomedos an camaa, fs polgonas La evaluacion se diferencia en dos parles: &l con-

amanlios g segmdanios cladifzados comn mman), tec v la localizacikdn,
ar narmnRe los cinsficodas como s p en varde
b ClEsieaokas covme Arbod
El conlan sa ha realizado por parcels, calculanda
1872 arboles de un folal de 2387 arboles de refe- la media de aciertos por unidad de parcela. En este

rancia

La localizacion realizada mediante esta
matodo s ha evaluado a parlic de los ge-
ccantros de los segmentos. De esta
forma, comparandn ins geccantros asti-
mados con el Arbol observado mas cer-
cana, 52 han calculado las esladisticas
de localizackin que 58 muaestran en 1A

Tabla 3
& partir da | teari i T
parir 85 ananores aproedimacio Mﬂ"l"“'ﬂ}
mes S8 Inlcka un proceso de delecoidn <3

mas rigurosa basado an el algonlmo de G
maximos locales. Esba segundo procaso
anzliza cads segmento antenorments
calculada v procesa las dilerenles dases
contenidas {arbol, suelo o matorral). Siun

segmento analizado contiena algin ele- Figure 0. Arhoiss defectadas sobne segmeantos R
menta corespandients a un Arbol (un

rtodex del

L H LD Te

procesa mas preciso se ha abtenido una media de

i l'ucmum "" acierlos del 81.7%. Los arrores maximas y mind-

Dl despbazmbento 1,11 m mos calouladns se expresan en Erminas absolu-

Dhean i Nipics gevveral M m o5, pof o que muestran el maximo eror cometida
pixel clasificade coma drbol), este segmento es N Farcekas etk EL
procesado y 58 busca sobre al la copa del arbol dal Aliaime exceso 2wl
modelo de wegelacitn. Este modelo es pravia- Michne delects 12 6d
meante filirado v posterormente sa le aplica el al- O b e el 81,70%

gorilino de maximos locales, De esla lorma, sa




por defecio y por exceso. Los ermores y & media
oe acerios se muestran en |a Tabla 4.

En cuanto a la localizacidn, 5@ han ablenido uncs
resuliados que mejoran a los resullados aproxima-
dns en gran madida, consiguiendo una media de
cdasplazamiento tolal de 1.23 metros, inferior a los
3 pizeles de desplazamienlo. La Tabla & muaslra
las estadislicas de la localizaciin de arholes,

Con las localizacones se han calculados graficas
e dispersion tanto para los resultades aproxima-
dos coma para los finales. Estas graficas consistan
en reprasentar la distancia de los arboles detects-
cas en funcion da los dé referencia en dos ajes da
coordenadas; coordenadas X v coordenadas Y,
cdonde el centro de la imagen reprasenta un emor
cero en la hcalizacion (Figura 10].

i

Discusion de resultados y conclusio-
nes

En al primer proceso se han obtenido valores
aproximados qua han permilido oblensr mejores
resultacos con & segurdo. proce se Mas preciaa,
En aste primer proceso han inkervenico lanta datos
LIiDAR fillrados como informacicn multiespectral en
forma de indices de wegelacion w de clasificacio-
mas. Se podria haber conseguido una mejgr apro-
¥imaciin tratando los parametros ulilizados de
forma individual para cada uma de las parcelas
segun su densidad arbdrea. El principal problema
gue &g ha preseniado en la aproximaciin es que
el mnleo v Iocalizacion han depandido principale
mente de |3 clasificacion orentada a objeto, dan-
dose casos #n s que a pesar de haberse
clasificado pixeles como arbod dentra de los seg-
meanics, su valor de moda comesponde al da olra
clasa, por lo gue se inlroduce un eror por dalfacio,
En cambio, en aquellas zonras de gran densidad e

— -_— prOOUCe Un Bxceso, AMDOs errcres se
':TI ":-. han corregida en su gran mayoria en el
g‘l .; segundo procesao.

0 E: ;3 En la fase de mejora de la primeara
i’: ;‘: aproximacion s han oblenido resultados
= ¢« muy salislactorios lanlo en conleo coma
- - en localizackin, Esta ha depandico bdsi-

camente de los segmenios obienidos en
i{a) 1} la aproximacion, los cuales =a han tra-

Figura 1 fa) Grfice de dispevsin de ja bondizocdin en b segmenfacidr
¥ i) graficn ols plenarsidn cliVZenon IMdSmGE ncalss,

Coma se puede ohservar en las graficas de dis-
parsiin, los resultados finales muestran un menor
desplazamienio que con el primer mélodo reali-
2ado, megarando la madia del desplazamianlo en
aproximadamente 3 metros, Las graficas muesiran
los ermores en los dos ejes de desplazamiento de
los Arboles delectados con respecio del Arbol da
rafarencia mas cercand.

La leyvenda muestra os colores en funcidn de la
cantidad de Arboles, En la Figura 10 (a) se obsera
una mayar dispersicn chaervando una concanira-
cidin da arboles mayor en lormo a los 4 melros. La
Figura 10 (h), corespondienla a la segunda [asa
de defeccidn, se caracteriza por una concentracion
de valores en el punta central de la grafica indi-
cando una mayar preciidn en k& localizacon,

fado individualmenbe para conseguir un
coniea y una localizacian mas pracisos,
A la vista de los resullados, 2e plames un
métadn auinomatico para detectar  localizar la uni-
dad e Arbol sobre zonas forestales con una flabi-
lidad &n tomo al 81% con un emor medio de 1.2
malros.

Can la delaccion individual de arbales sa puads
oblenar caraclerislicas de cada uno da allos anlre
las cuales, se encueniran caracteristicas dasome-
fncas necesarias para eslimacionas de biomasa,
conocimiento de estructuras arbidreas, especia,
el oblendas tradicionalmenta por campafias da
campo exhauslivas v caras. La melodologia de de-
Iecoiin v aegmentacion reduce pare del Irabajo de
campo ¥ facilita el cilculo de estas caracteristicas.
Estos matndos lieman amplias posibifidades da fu-
lure con aplicacones anenladas a la gaslicn da
Zonas lorastalas, invenlariade foraslal, delaccion



de cambios an los ecosisiemas v otras aplicacio-
nes similares,
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