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Resumen

En la actualidad la tecnologia LiDAR permite recolectar nubes de puntos XYZ con coordenadas de
alta resolucion y calidad, los cuales pueden utilizarse para determinar la morfologia de terreno y otros
usos. La alta resolucion de puntos por metro cuadrado que es posible obtener actualmente, ha
despertado el interés de utilizar esta tecnologia para obtener informacion del estado de plantaciones
forestales. En la actualidad, la informacion de las plantaciones es obtenida principalmente usando
inventarios forestales tradicionales, los cuales utilizan poca tecnologia. La estimacion de pardmetros
agregados de plantaciones usando tecnologia LiDAR tiene un nivel de desarrollo avanzado, la
deteccion de é&rboles individuales estd aun en desarrollo y ha generado gran interés en los
investigadores del area. En la actualidad existen diferentes algoritmos para localizacion y estimacion
de parametros a nivel de arbol a partir de imagenes LiDAR. Esta tesis presenta un nuevo algoritmo
aplicable a plantaciones de pino radiata, y un caso de estudio desarrollado para su evaluacion. Como
parte de este Gltimo, se realizd6 una medicion LiDAR sobre una superficie aproximada de 300
hectareas. Paralelamente, se midieron y procesaron 28 parcelas circulares de 300 m? de superficie,
usando una medicion de inventarios tradicional. Los resultados obtenidos comprueban que el algoritmo
propuesto estima densidad y altura dominante con un error relativo menor al 4%, respecto de la
estimacion de campo. Finalmente, nuestra conclusion es que la tecnologia LiDAR es una alternativa al

desarrollo tradicional de inventarios forestales, en particular, para pino radiata.

Palabras Clave: LiDAR, clasificacion, estimacion, forestal, volumen fustal, diametro fustal,

sensores remotos.
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Abstract

Today's technology allows the collection of LiDAR point cloud coordinates XYZ with high
resolution and quality, which can be used to determine the morphology of land and other uses. The
high resolution of points per square meter than is possible at present, has piqued the interest of using
this technology to obtain information from state forest plantations. Currently, information is obtained
mainly plantations using traditional forest inventories, which use low-tech. Parameter estimation using
aggregate plantations LiDAR technology has advanced development level, the detection of individual
trees is still developing and has generated great interest in researchers in the field. At present there are
different algorithms for parameter estimation location and level tree from LiDAR images. This thesis
presents a new algorithm applicable to radiata pine plantations, and a case study developed for
evaluation. As part of the latter, LIDAR measurement was performed on an approximate area of 300
hectares. In parallel, were measured and processed 28 circular plots of 300 m?, using the traditional
measurement of inventories. The results obtained confirm that the proposed algorithm estimate density
and dominant height with a relative error less than 4% compared to the estimation of camp. Finally, we
conclude that LiDAR technology is an alternative to traditional development of forest inventories,

particularly for radiata pine.

Keywords: LiDAR, classification, estimation, forest, stem volume, stem diameter, remote

sensing.
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Capitulo I: Introduccion
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1.1 Tecnologia LiDAR.

La tecnologia LiDAR (por la sigla en inglés Light Detection And Ranging) y en particular
ALS (por la sigla en inglés Airborne Laser Scanning), consiste en un equipo laser instalado sobre un
avion o helicoptero. La ubicacion del equipo se registra utilizando tecnologia de sistema de
posicionamiento global por satélite (GPS, por la sigla en inglés de Global Positioning System) y su
orientacion se conoce mediante unidades de medicion inercial (IMU, por las siglas en inglés de Inertial
Measurement Unit). Desde una aeronave se disparan miles de pulsos laser por segundo gue viajan
hasta la superficie de la tierra y rebotan de regreso al sensor. Como se muestra en la Figura 1.1, al
conocer la posicion, el angulo y el tiempo de ida y regreso, se puede calcular una ubicacién geoespacial
XYZ para cada pulso con alta precision (15 cm. precision en altura segun Optech, fabricante de equipo
ALTM2050 que se utilizo para este trabajo). Estos datos se pueden procesar para generar modelos

tridimensionales de terreno, curvas de nivel, analisis de inundacion y otros estudios.

X  Posicion del Instrumento
GPS+IMU

Primer retorno

7 4 Segundoretomo

' i 4 Tercer retomo

% 4 Cuartoretorno
. { 4 Quintoretorno

Multiple retorno
Intensidad de Retorno

Figura 1.1: Representacion grafica de funcionamiento de tecnologia LiDAR

En el afio 1999 se informaban tasas de medicion de escaneo que se encontraban entre 2 kHz y
25kHz (Ackermann 1999), bajo ciertas condiciones de vuelo era posible obtener mediciones de sobre 1
pulso por cada 20m?. La densidad real de muestreo depende del equipo de medicién y el equilibrio
entre la velocidad, la frecuencia de pulsos, el angulo de exploracion y la altura del vuelo. En la
actualidad es posible obtener resolucion de més de 10 mediciones por metro cuadrado (Hyyppé 1999;
Morsdorf 2003), lo que ha posibilitado la identificacion visual de elementos sobre la superficie.

Adicionalmente es posible obtener varios retornos lo que permite obtener, entre otros productos, un
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modelo digital de terreno (MDT) (Persson 2002; Popescu 2003; Wang Y 2008), correspondiente
generalmente al ultimo rebote del sensor que es equivalente al perfil del suelo. También es posible
obtener un modelo digital de superficie (MDS), correspondiente al perfil del primer rebote del sensor,
sobre el cual es posible detectar vegetacion, arboles, edificaciones, caminos, etc.

Uno de los primeros procesos que es necesario realizar, es la obtencion de una nube de puntos
irregular, la cual puede ser clasificada en datos de terreno y datos de no terreno. Sobre los puntos no
terreno es posible identificar objetos y obtener caracteristicas como altura, en nuestro caso, nos interesa
identificar arboles de pino radiata y obtener mediciones de tamafio. En la Figura 1.2, se muestra un
subconjunto de datos obtenidos con el sensor LiDAR, sobre una parcela rectangular de 20 x 20 metros,
correspondiente a una plantacion de pino radiata ubicada en la V111 region de Chile. Todos los datos
gue se muestran en la Figura 1.2 son generalmente proporcionados por la empresa encargada de

realizar el vuelo usando el sensor LiDAR.

(a) Puntos Terreno (b) Puntos no Terreno (c) Nube de puntos Irregular

Figura 1.2: Nube de puntos LiDAR correspondiente a parcela de pino radiata.

En la actualidad existen diferentes mecanismos que permiten el procesamiento de los datos
LiDAR tomados sobre bosques, algunos de estos permiten obtener estimaciones de parametros de
bosques de forma agregada (Altura, diametro y volumen total de un area) (Guindon 2009) y otros
algoritmos permiten la identificacion y estimacion de mediciones sobre arboles individuales. La
utilizacion de estos algoritmos ha permitido agilizar el proceso de toma de inventarios forestales,
utilizar menos mano de obra, incrementar significativamente la superficie muestreada para la obtencion
estimaciones de parametros de bosques, ademas de proporcionar informacion para futuras tareas como

la planificacion de caminos, cosecha y combate de incendios entre otros.
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Ya el afio 1984 se sugirio el uso de perfiles obtenidos con la informacion proporcionada por
un l&ser para obtener caracteristicas de bosques, desde entonces se han realizado una serie de estudios
que hacen uso de mediciones laser para calcular altura de arboles, didmetros y volumen de biomasa
(Nelson et al. 1984).

Hyyppé e Inkinen fueron unos de los primeros en obtener modelos de copa de arboles
individuales usando datos LiDAR (Hyyppa 1999), utilizando méaximos del modelo de alturas de copas.
El método fue probado en bosques de coniferas finlandés, austriaco y aleméan. Los resultados que se
obtuvieron fueron del orden 40 a 50% de los arboles identificados correctamente(Hyyppa et al. 2004).

1.2 Descripcion del problema

El principal problema de un inventario forestal, es estimar con un nivel minimo de incertidumbre las
variables que permiten determinar el estado de plantaciones. En Chile, actualmente, las operaciones de
inventario forestal se basan principalmente en muestreos de campo, en los cuales la intensidad muestral
varia entre un 0,5% - 2% de la poblacion arboles. Los datos recogidos en los inventarios forestales se
utilizan para estimar el estado de plantaciones, las cuales se utilizan para realizar planificaciones
tacticas y estratégicas. Sin embargo, estas estimaciones no son buenas para apoyar operaciones de
campo, ya que la informacion de la variacién espacial del estado de las plantaciones es también
necesaria. La falta de informacidn fiable sobre la variacién espacial del estado de plantaciones, impide
entre otras cosas hacer una eficiente asignacion de equipos de cosecha, definir la intensidad del corte y

obtener la viabilidad de determinados productos forestales.
1.2.1Hipotesis Formuladas

e Es posible obtener operativamente, la ubicacion y estimacion de tamafios de arboles
individuales, sobre plantaciones forestales, usando datos LiDAR.
e Usando datos LiDAR, es posible, obtener estimaciones de densidad y altura de arboles,

comparable a los resultados obtenidos con los inventarios de campo tradicionales.

1.3 Objetivo general de la tesis

El objetivo general de este trabajo, es crear un algoritmo que permita la identificacion de
arboles individualmente y su estimacion de tamafio usando datos LiIDAR, aplicable a plantaciones de
17



pino radiata. Con el propdsito de identificar a lo menos el 90% de arboles y estimando su altura con
menos de un 10 % de error relativo, respecto de las estimaciones obtenidas utilizando inventarios

tradicionales de campo.

1.4 Objetivo Especificos

Para alcanzar el objetivo principal de esta tesis, se han definido los siguientes objetivos
especificos:

e Estudiar propuestas existentes en la literatura, que aborden métodos que permita la
obtencién de pardmetros de bosques o plantaciones usando datos LiDAR.

e Proponer un algoritmo que permita ubicar individualmente arboles de plantaciones de
pino radiata, permitiendo también estimar variables de tamafio arbol.

e Implementar el algoritmo propuesto.

e Realizar pruebas que permitan comprobar hipétesis planteada.

A partir de los datos LiDAR tomados sobre una plantacion de pino radiata, se desea obtener,
con un alto grado de precision la identificacion y estimacion de la altura de los arboles. En la Figura
1.3 (a) muestra una nube de puntos obtenida con el sensor LIDAR desde una plantacion de pino

radiata, en la Figura 1.3 (b) se muestra el resultado esperado del proceso de identificacion.

(a) Nube de Puntos irregular (b) Resultado esperado.

Figura 1.3: Nube de puntos LiDAR correspondiente a parcela de pino radiata y resultado esperado del

proceso de identificacion.

18



1.5 Alcances de la investigacion.

El alcance de esta investigacion se restringe a las problematicas relacionadas con las

plantaciones de pino radiata.

Solo se considera la utilizacion de datos LiDAR obtenidos con modo de digitalizacion: F / L
(First/Last: el sensor registrara la primer y Gltimo eco correspondientes a cada disparo del pulso del

laser), es decir, no se utilizaran datos con multiples retornos.

1.6 Organizacion de la tesis

Esta tesis de Magister, estd organizada en siete capitulos. Los contenidos restantes el

documento son:

e Capitulo 2. Metodologia de Trabajo: En este capitulo se presentan los métodos de
trabajado empleados en el desarrollo de esta tesis.

e Capitulo 3. Estado del Arte: Este capitulo corresponde a una descripcion resumida de las
propuestas existentes para la obtencion de parametros del bosque, usando datos LiDAR.

e Capitulo 4. Algoritmo Propuesto: Se describe el algoritmo propuesto.

e Capitulo 5. Implementacion: Describe detalles de la implementacién del algoritmo
propuesto sobre un prototipo de experimentacion.

e Capitulo 6. Casos de estudio: Presenta la aplicacién del método sobre un area piloto.

e Capitulo 7. Conclusiones: En este capitulo se presentan los principales aportes de este

trabajo y los resultados obtenidos.
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Capitulo 11: Metodologia de trabajo
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Con el proposito de cumplir con los objetivos planteados, fue necesario realizar un conjunto de

actividades. A continuacion se presentan las etapas consideradas en este trabajo.
e Revision sistematica de la literatura.

Se realizd una revisidn sistematica de la literatura, con el objeto de tener un conocimiento mas

profundo del estado del arte.

Una revision sistematica de la literatura (a menudo referida como revision sistematica), son los
medios para identificar, evaluar e interpretar toda la investigacién relevante acerca de una pregunta de
investigacion en particular, una tema o u fenémeno de interés. Estudios individuales que contribuyen a
una revision sistematica son llamados estudios primarios; una revision sistematica es una forma de

estudio secundario.
Entre las motivaciones principales para realizar una revision se encuentran:

e Resumir la evidencia existente acerca del tratamiento de una tecnologia.

e Para identificar cualquier vacio en la investigacion actual, para sugerir areas nuevas de
investigacion.

e Para proveer una marco de trabajo y un marco de apoyo, de manera de posicionar

apropiadamente nuevas actividades de investigacion.

La mayoria de los investigadores comienzan con algun tipo de revision de la literatura. Sin
embargo, a menos que una revision de la literatura sea correcta y completa, es de poco valor cientifico.
Esta es la principal razon para llevar a cabo una revision sistematica. Una revision sistematica sintetiza

el trabajo existente de una manera correcta, y que parezca ser correcta.

El concepto de revision sistematica aparecio en el area de la medicina, y su adaptacion a la

ingenieria del software se presenta en (Kitchenham et al. 2007).
e Estudio de algoritmos

El estudio de algoritmos se dividid en las siguientes actividades:

21



o Anédlisis de algoritmos existentes que permiten ubicar y obtener pardmetros de arboles
individuales a partir de imagenes LIiDAR. De manera més general se abordarén otros
tipos de categorias de investigacion relacionadas.

o Proponer un algoritmo que permita ubicar arboles de pino radiata individualmente y

estimar variables de tamafio de arbol.
e Implementar algoritmo propuesto

Se implementara un algoritmo que permita ubicar arboles de pino radiata individualmente y
estimar la altura total de cada arbol. En este punto se construira un prototipo de experimentacion, en el

cual se implementara el algoritmo propuesto.
e Experimentacion

Se experimentara con el algoritmo implementado, para ello utilizaremos un area piloto, sobre
la cual contamos con datos LIiDAR y datos de campo (inventario tradicional y censos de areas

especificas).
e Analisis de resultados
Los resultados obtenidos con el algoritmo implementado se contrastaron con:

o Inventario forestal de campo tradicional.
o Censo de areas especificas.

o Método de Hyyppa e Inkinen(Hyyppa 1999).

22



Capitulo I11: Estado del Arte

23



3.1 Introduccién

En Chile actualmente existen aproximadamente 2.4 millones de hectareas de plantaciones
(Conget et al. 2010) que representan el 2,8% del territorio nacional, de las cuales el 68% de las
plantaciones forestales corresponde a pino radiata. Las plantaciones se encuentran localizadas
principalmente entre la VI y la X Regién. La industria forestal chilena es una de las principales

actividades econdmicas del pais.

Para poder contar con informacion respecto de parametros de las diferentes plantaciones,
generalmente, se utilizan inventarios forestales tradicionales (Prodan 1997; Schlegel et al. 2001). Estos
permiten obtener estimaciones de tres variables principales que permiten determinar el V (volumen de
la madera) de las plantaciones: NHA (nimero de arboles por hectarea), DAP (diametro del fuste a la
altura del pecho, 1,3 m desde el suelo) y H (altura total del arbol). En general, las actuales técnicas de
inventarios forestales utilizan muy poca tecnologia correspondiente a los avances en teledeteccién,
basicamente utilizan fotogrametria, plano o cubiertas gréaficas, para apoyar labores de planificacion de
los inventarios. Luego el proceso continta con el trabajo de campo, en el cual se ubica la posicion
geografica de las unidades muéstrales (normalmente son parcelas correspondientes a un area circular
de superficie fija) correspondiente a la planificacién, para lo cual normalmente se utiliza GPS. Una vez
ubicado en el punto de muestreo planificado, se procede a establecer la parcela, en la cual se realizan
las mediciones de diferentes parametros de todos los arboles existentes en la parcela, estos datos son
registrados en formularios de papel o en capturadores de datos. Una vez recolectados todos los datos,
estos son digitados o descargados a un computador para su procesamiento, con el objetivo de obtener

estimaciones de variable dasométricas (densidad, altura, diametros, volumen y volumen de productos).

La Figura 3.1, muestra los resultados de procesamiento de inventario desde una perspectiva
gréfica, la linea continua representa el limite del &rea inventariada, las cruces representan el punto
centro de una parcela de medicidn. Se puede distinguir la poca representatividad del area muestreada,
el area muestreada correspondiente a las parcelas medidas, las que representan normalmente entre el
0.5% - 2% de la superficie total a evaluar. Con la informacion obtenida de las parcelas medidas en
terreno, podemos obtener estimaciones que facilmente alcanzan un error de muestreo de 20%
(Schlegel, Gayoso et al. 2001). Los resultados de los inventarios forestales normalmente son usados
para apoyar la planificacion tactica y estratégica, pero son insuficientes para apoyar algunas tareas

operativas como cosecha.
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Las técnicas utilizadas en los inventarios tradicionales demandan una gran cantidad tiempo, ya

que requieren mucho trabajo de campo.

4 5
(733.33) (00,00

Figura 3.1: Resultados de NHA obtenidos en puntos de muestreo.

La falta de informacién fiable, sobre la variacion espacial de parametros (V, NHA, DAP y H)
impide entre otras cosas: hacer una eficiente asignacion de los equipos de cosecha, determinar la
intensidad de corte (la cantidad de arboles a extraer) y determinar la viabilidad de obtener
determinados productos de las plantaciones. La insuficiente informacion, respecto de la variacién
espacial, se convierte en una de la principales limitaciones de los procedimientos tradicionales de toma
de inventarios, limitacion que es posible resolver usando datos LiDAR. La Figura 3.2, muestra
resultados poco fiables de NHA, los cuales fueron obtenidos interpolando informacion de resultado del
inventario tradicional, con el objetivo de conseguir una estimacion continua sobre todo el éarea
inventariada. Usando la tecnologia LIiDAR se podria obtener informacion confiable y continua para

toda el area inventariada sin necesidad de realizar interpolacion.
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Figura 3.2: Resultados de NHA obtenidos en puntos de muestreo, con variacion espacial poco

confiable (obtenido con proceso de interpolacion).

Hace més de 20 afos, se sugirio el uso de perfiles obtenidos con la informacion proporcionada
por un laser, para obtener caracteristicas de bosques. Desde entonces, se han realizado una serie de
estudios que hace uso de mediciones laser para calcular altura de arboles, didmetros y volumen de
biomasa (Nelson, Krabill et al. 1984).

El desarrollo de GPS, en combinacion IMU permitid realizar de manera mas facil la
georeferenciacion y correccion de los datos LiIDAR, lo que facilito el desarrollo de métodos operativos.
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Los primeros experimentos de un laser de exploracion aerotransportado modernos, se realizaron en la
década de los afios 1990, en 1993 se introdujo el primer prototipo de un sistema LiDAR
aerotransportado comercial dedicado a la cartografia (Hyyppé et al. 2008). En el afio 1999, se
informaban tasas de medicion de escaneo que se encontraba entre 2 kHz y 25kHz. Bajo ciertas
condiciones de vuelo, era posible obtener mediciones de sobre 1 pulso por cada 20m?. La densidad real
de muestreo depende del equipo usado y el equilibrio entre las variables de velocidad, frecuencia de
pulsos, angulo de exploracién y altura del vuelo (Ackermann 1999). En la actualidad se puede
encontrar estudios donde se utilizan densidades de entre 0.5 a 25 puntos por metro cuadrado
(Richardson et al. ; Popescu et al. 2002; Maltamo et al. 2004; Suarez et al. 2005; Popescu 2007;
Popescu et al. 2008; Reitberger et al. 2009; Tesfamichael et al. 2009; Dalponte et al. 2011; Véga et al.

2011), siendo un media aproximada de 5 puntos por metro cuadrado.

En la seccion 3.2, se describen las principales categorias de lineas de investigacion que
exploran la utilizacion de datos LiDAR. Con mayor profundidad se analizan la extraccion de
informacién de arboles individuales a través técnicas de procesamiento de imagenes, principales

algoritmos existentes y costos de adquisicién de informacion.

3.2 Deteccion de arboles individuales usando

Imagenes LIiDAR.

La extraccion de las variables forestales usando tecnologia LiDAR tiene poco mas de 20 afios
de historia, sin embargo, durante ese tiempo han surgido una serie de estudios. Algunos de estos
estudios describen algoritmos y métodos que exploran la utilizacion de datos LIiDAR. La Tabla 3.1
muestra las principales categorias de lineas de investigacion y una muestra de estudios relacionados

(Hyyppé, Hyyppé et al. 2004) :
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Categorias de lineas de investigacion

Seleccion de estudios

La extraccion de MDT.

(Kraus et al. 1998; Axelsson 1999; Axelsson
2000; Elmqvist et al. 2001; Sithole et al. 2004)

La extraccion de altura de arboles.

(Lefsky et al. 2002; Gaveau et al. 2003;
Holmgren 2003; Ronnholm et al. 2004)

La extraccion de variables basados en

distribuciones estadisticas a partir de datos LiDAR.

(Magnussen et al. 1998; Nesset 2002; Riano et
al. 2003; Holmgren et al. 2004)

La extraccién de informacion de arboles
individuales a través técnicas de procesamiento de
imagenes.

(Hyyppa 1999; Persson 2002; Morsdorf 2003;
Popescu 2003; Wang Y 2008)

La integracion de imagenes aéreas con datos
LiDAR.

(St-Onge et al. 2001; Leckie et al. 2003; Persson
et al. 2004; Dalponte 2010)

El uso de informacién de intensidad y forma de
onda.

(Drake et al. 2002; Holmgren and Persson 2004;
Wagner et al. 2004; Reitberger et al. 2006)

Uso de los métodos de deteccion de cambios.

(St-Onge et al. ; Yu et al. 2004; Naesset et al.
2005; Yu et al. 2006)

Tabla 3.1: Categorias de lineas de investigacion.

A continuacién la Tabla 3.2 muestra un analisis comparativo entre las categorias de lineas de

investigacion mas cercanas a nuestra propuesta, las que corresponden a la extraccion de variables

basados en distribuciones estadisticas a partir de datos LIDAR y la extraccién de informacion de

arboles individuales a través técnicas de procesamiento de imagenes.

Ventajas

Desventajas

La extraccion de referencia comunes.

Facil de integrar con la practicas de inventario
forestal, debido a la presencia de parcelas de

exactas Yy representativas,
datos normalmente son caros.

variables basados
en distribuciones
estadisticas a partir

Fuerte enfoque estadistico utilizado.

referencia, existe una

de datos LiDAR inventarios.
Laser de exploracion de datos, de mas bajo
costo.
i6 Buena correspondencia fisica de los . .
La extraccion de . pondenc Datos de laser mas caros.
informacion de volimenes de estimacion.
arboles Baja cantidad de datos de referencia|Sistema mas  complejo
individuales a necesarios para la calibracion. implementar.

través técnicas de
procesamiento de
imagenes

bosques

Permite la silvicultura de precisién y obtener
mayor cantidad de informacion sobre los

Tabla 3.2: Comparacion de métodos basados en distribucion y arboles individuales.
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Nuestra propuesta se enmarca en la categoria de extraccion de informacién de arboles
individuales a través técnicas de procesamiento de iméagenes, en la cual Hyyppa e Inkinen fueron unos
de los primeros en obtener modelos de copa de arboles individuales usando datos LiDAR (Hyyppa
1999), utilizando méximos del modelo de alturas de copas. EI método fue probado en bosques de
coniferas finlandés, austriaco y aleman. Los resultados que se obtuvieron fueron del orden 40 a 50% de
los arboles identificados correctamente (Hyyppd, Hyyppa et al. 2004). Persson mejora la delimitacion
de la copa y llega a vincular el 71% de los arboles resultantes con alturas de arboles de referencia
(Persson 2002). Otras propuestas utilizan MDT y el modelo de altura de las copas para detectar copas
de arboles individuales y estimar diametros de copas (Popescu 2003). Morsdorf presentd un practico
procedimiento en dos etapas, donde la localizacién de los arboles fue definida usando los MDT y
méaximos locales (Morsdorf 2003). Otros intentos utilizan algoritmos de varios pasos, primero
delimitan la corona, luego aplica filtros y finalmente estima variables, los cuales informan tasas de
éxito de 60% de los arboles obtenidos correctamente (Rahman et al. 2009). El uso filtrado basado en
histogramas de arbol es usado normalmente para separar los arboles dominantes del sotobosque
(Rahman et al. 2008). A continuacion se describen algunos algoritmos que se enmarcan en la categoria

de extraccion de informacion de arboles individuales a través técnicas de procesamiento de imagenes.

Algoritmo de Hyyppa e Inkinen.

El algoritmo de Hyyppé e Inkinen (Hyyppa 1999) permite detectar de manera automatica
arboles individuales y calcular los tamafios de las copas. Esta compuesto de dos grandes fases, primero

un preprocesamiento de los datos y luego la segmentacion, ambas fases se explican a continuacion.
3.2.1.1 Preprocesamiento de datos LiDAR

Los datos LiDAR proporcionan una nube de puntos (X, y, z) conocidos. Estos puntos
conforman una nube de puntos irregular, que incluye los puntos del terreno, vegetaciéon vy
construcciones. Al hacer una seleccion de estos puntos, es posible clasificar los datos, obteniendo el
MDT y MDS. Cuando se incluye solamente la parte superior de la vegetacion del MDS, el modelo
puede llamarse modelo digital de copas de arboles (MDC). La diferencia entre MDS y MDT
corresponde a un modelo digital de altura de arboles (DTHM, por la sigla en inglés de Digital Tree
Height Model). Pueden existir varias maneras de producir el DTHM, Hyyppd propone, que se realice
una rasterizacion de los datos vectoriales (la rasterizacion es el proceso por el cual una imagen descrita

en un formato gréafico vectorial se convierte en un conjunto de pixeles o puntos para ser desplegados en
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un medio de salida digital). Basicamente, se trasforma la nube de coordenadas (X, y, z) en un conjunto
de celdas. Cuando se evaltan las copas de arboles individuales, la resolucion que normalmente se usa,
es de unos 50 x 50 cm, lo que requiere cerca de 10 muestras de pulsos por m?. Un mecanismo simple
pero eficaz para convertir el MDS y MDT en DTHM, es seleccionar el maximo y el minimo valor de z
asociado a cada celda (x, y) correspondientes a las alturas maximas y minimas, para posteriormente
obtener la diferencia entre ambas. La altura maxima representa a las copas de los arboles y al suelo
cuando no hay cobertura arbérea sobre el suelo. Cuando hay agujeros (sin datos), el valor de estos

agujeros se puede obtener por interpolacién usando valores de vecinos méas cercanos.

3.2.1.2 Segmentacion

Durante el proceso de segmentacion, se determina la forma de la corona y la ubicacion de cada
arbol. Los arboles se localizan buscando los méaximos locales en el DTHM. Antes de la busqueda de
maximos, el DTHM es pasado bajo un filtro. Sin la utilizacion de un filtrado, el nimero total de copas
de érboles identificadas suele ser demasiado alto. El exceso de filtrado permite identificar un menor
nUmero de copas Yy copas de arboles de gran tamafio.

Después de la fase de filtrado, es necesario identificar los puntos semilla, correspondientes
méaximos locales que posiblemente son arboles. A fin de considerar solamente los arboles mas altos
gue un valor dado, los puntos semilla se definen como los maximos locales superiores a un
determinado umbral (thSeed). Se utiliza una ventana movil de un tamafio determinado (que se define
por el usuario) para detectarlos. Si tenemos en cuenta una ventana de tamafio 3x3, podemos decir que
un pixel de la imagen denominado | con coordenadas (i, j) es una semilla (Dalponte 2010), si se

cumple que:

1(i,j) = argmax[I(x, y)]
Xeli-1;i+1]
YE[j—1;j+1]

1(i,j) > thSeed

Donde I(i, j) es el valor de elevacion del pixel de coordenadas (i, j), x corresponde al conjunto
de valores relativos posible obtener el maximo local I(i, j) (en este caso, como se describe un filtro de

3x3, los valores posible de x para obtener un maximo local para la coordenada I(i, j) seria [i-1,i,i+1]).
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Figura 3.3: Representacion grafica de restriccion de x e y asociado a un filtro de 3x3 para la

coordenada I(i, j)

En la Figura 3.3 se muestra una graficamente la restriccion asociada en un filtro de 3x3, se
aprecia al centro la coordenada I(i, j) y en rojo la vecindad definida por la restriccion del filtro de 3x3
asociada a x e y, con estos valores se obtiene el maximo local. Al final de este proceso se obtiene el

conjunto de los puntos de semilla S={s,..., s,}, donde s, corresponde al enésimo punto semilla.

La ultima fase del algoritmo consiste en hacer crecer la regién del area semilla, que tiene por
objeto la identificacion de las copas de los arboles. Un pixel I(i, j) se afiade a la region considerada
copa, si cumple dos condiciones, primero que estén acotadas a un tamafio y en segundo lugar que
corresponda a la forma de la copa. Si definimos el conjunto de las regiones R= {r,..., r,} , donde r,
identifica la regidn alrededor del punto semilla s, (Dalponte 2010), se puede escribir de la siguiente

manera:

1G,)) > P * 1,
1(i,j) €n, if
D[r, + 1(i,j)] < thDiameter

Donde [ es la altura del punto considerado semilla, P corresponde a una constante que define

el porcentaje de la copa de un arbol, P puede tomar valores entre 0y 1. D[r;,, + I(i,j)] es el diametro
de los puntos considerados region, incluyendo el nuevo punto I(i, j), thDiameter es el didmetro maximo

aceptable de una region.

El algoritmo termina cuando no hay mas pixeles que afiadir a cualquier region.
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El algoritmo entrega como resultado un conjunto de puntos semilla s, (maximos locales que
posiblemente son copas de arboles), y un conjunto de regiones R que corresponde posiblemente al area
de la copa de cada arbol.

3.2.2 Algoritmo de Persson

El algoritmo de Persson (Persson 2002) permite detectar de manera automatica los arboles
individuales y calcular el tamafio de las copas. Esta compuesto de 6 pasos. Con el propdésito de lograr
una mejor comprension, igualmente separaremos el algoritmo en dos grandes fases, primero un

preprocesamiento de los datos y luego la segmentacion, ambas fases se explican a continuacion.

3.2.2.1 Procesamiento de datos LIDAR

Durante la fase de preprocesamiento, se crea el MDS, MDT y MDC.

El MDS se obtiene realizando una rasterizacion los datos LiDAR, se usa el valor mas alto de
cada celda de 1/3 metro de tamafio. Si alguna celda queda sin valor de altura, se le asigna el promedio

de los valores de altura de los 8 vecinos mas cercanos.

El MDT se obtiene realizando una rasterizacion los datos LiDAR, se usa el valor mas alto de
cada celda de 1/3 metro de tamafio. Si alguna celda queda sin valor de altura, se le asigna el promedio
de los valores de altura de los 8 vecinos mas cercanos. Finalmente se aplica una técnica de

interpolacion de MDT, con el objetivo de suavizar fluctuaciones en la altura de terreno.

El MDC se obtiene restando el MDS — MDT. Antes de realiza la resta de MDS y MDT, es
necesario aplicar un filtro sobre el MDS, con el objetivo de no incluir pixeles donde pulsos han

penetrado en el follaje hacia el suelo en el interior de un arbol.
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3.2.2.2 Segmentacion

Durante el proceso de segmentacion se realizan los siguientes pasos:

o Sobre el MDC se aplican diferentes filtros de Gauss que resulta en imagenes
diferentes.

o Las diferentes imagenes son segmentadas por separado, luego se elige una
segmentacién para un area especifica seleccionada, a través del ajuste de la imagen
segmentada y a la parabola correspondiente a los datos de los pulsos LiDAR.

o Seestiman laaltura y el didmetro de copas de los arboles identificados.

Para eliminar las variaciones de altura, que quedan debido la penetracion de los pulsos LiDAR
a través de espacios en las ramas de los arboles, se lleva a cabo un proceso de suavizado de Gauss. El
grado de suavizado necesario varia de acuerdo con el hecho de que cada arbol solo tiene una altura
maxima. Dado que el tamafio de los arboles varia dentro de un bosque y esta variacion no se sabe a
priori, se utilizan tres grados diferentes de suavizado lo que genera tres imagenes diferentes. Las
imagenes se dividen en segmentos diferentes por separado. Cuando una semilla alcanza una posicion
en la que todos los pixeles vecinos tienen valores mas bajos, estamos en presencia de un maximo local.

Todos los pixeles que suben al mismo maximo se agrupan y se define como un segmento

El segmento elegido para un area especifica se selecciona mediante el ajuste de la superficie
parabdlica del modelo de copa. Por cada arbol detectado, la altura y diametro de la copa del arbol se

estima con los datos de altura y el area de cada segmento.

El algoritmo entrega como resultado un conjunto de arboles detectados, alturas y didmetros de
copa de cada arbol, luego con estos parametros se aplican funciones para estimar didametro de fuste y

volumen.

3.2.3 Algoritmo de Morsdorf

El algoritmo de Morsdorf (Morsdorf 2003) permite detectar de manera automatica arboles
individuales y calcular los tamafios de las copas, se basa en la deteccion de maximos locales sobre el

MDC y un analisis de conglomerados sobre los datos base LiDAR. Para explicar este algoritmo,
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igualmente lo separaremos en dos grandes fases, primero un preprocesamiento de los datos y luego la

segmentacion, ambas fases se explican a continuacion.
3.2.3.1 Procesamiento de datos LiDAR

La generacion del MDC incluye la eleccidn de cuatro pardmetros, los que corresponden a la
resolucion de la imagen rasterizada, el radio de bdsqueda, el tamafio y la forma de suavizado de la

funcion de Gauss.

La extraccion de los méximos locales de una imagen por lo general no es una tarea fécil. Sin
embargo, cuando el tamafio y/o forma de los arboles es homogénea se propone utilizar el enfoque de
Hyyppa(Hyyppa et al. 2001). Se propone la aplicacion de un filtro sobre el MDC con el fin de suavizar
las copas de los arboles, seguido por una operacion morfoldgica para encontrar todos los pixeles que
tienen 8 vecinos mas pequefios que el pixel central (es decir una ventana fija de 3 x 3 pixel). El tamafio
de la ventana y los pesos del filtro de suavizado son pardmetros importantes, ya que tienen que estar
acordes a la resolucion del MDS y didmetros de copa esperados. Se propone trabajar con una
resolucién de la cuadricula de 0,5 m, una media de didmetro de copa de 1,7 m y una ventana de tamafio
3x3. Los parametros utilizados son equivalentes a los propuestos por Hyyppéa (Hyyppa, Kelle et al.
2001).

3.2.3.2 Segmentacion

Para la agrupacion, se utiliza el algoritmo k-means, el cual es un método de analisis de
conglomerados, que tiene por objeto dividir n observaciones en k clusters, en los que cada observacion
pertenece a la agrupacion mas cercana con la media. Se utilizan tanto el primer y el Gltimo dato de
cada pulso sin diferenciacion. El algoritmo de clUsteres de datos es un proceso iterativo, el cual esta
dividido en dos pasos. El primer paso llamado actualizaciones por lotes, donde en cada iteracion se
reasigna cada punto agrupandose al punto mas cercano al centroide, que es seguido por un nuevo
calculo de centroide del cluster. Durante la segunda etapa de actualizacion los puntos son
individualmente reasignados, lo que reduce las distancias, los centroides de cada cluster se vuelven a
calcular después cada asignacion. Con el proposito de que el cluster no incluya datos de terreno (suelo

y sotobosque), se aplica un corte de los datos a 1 m sobre el perfil del suelo sobre el MDC.

El algoritmo entrega como resultado un conjunto de &rboles detectados, las alturas, diametros
de copa y clusters de puntos vectoriales de cada arbol. Su exactitud depende de los puntos semilla
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extraidos usando maximos locales del MDC rasterizado, y por lo tanto este método no se basa

directamente en los datos vectoriales LiDAR.

3.2.4 Arquitectura general de Algoritmo estudiados

Los tres de algoritmos estudiados, los cuales permiten determinar ubicacion y estimacion de
tamafio de arboles individuales usando imagenes LiDAR, poseen una serie de caracteristicas comunes,

como se muestra en la Figura 3.4, entre estas caracteristicas se encuentran:
En la etapa de preprocesamiento:

o Secrea MDS, para lo cual se toman pulsos LiDAR los que luego son rasterizados.
o Secrea MDT, para lo cual se toman pulsos LiDAR los que luego son rasterizados.

o Secrea MDC, el que se obtiene mediante la diferencia de MDS - MDT.

En la etapa de segmentacion:

o Seestiman laaltura y el didmetro de copas de los arboles identificados.

MDT
Datos XYZ . ., MDS Obtencidn o?ten.c,lon y Identificacién
LDAR  —* Rasterizacion ——— = 1,0 seleccion de  — g arholesy
Variables Variablesde
l estado
MDC

Segmentacion

Figura 3.4: Arquitecturas generales de algoritmos estudiados, utilizados para determinar la ubicacién y

estimacion de tamafio de arboles individuales usando iméagenes LiDAR.
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3.2.5 Limitaciones de Algoritmo estudiados

Los algoritmos estudiados utilizan procesos de rasterizacion para obtener el MDT y MDS, los
cuales son la entrada para el proceso obtencion de MDC.

La utilizacion de procesos de rasterizacion, genera pérdida de resolucion y precisién de
informacién, creemos que la incorporacion de mecanismos que nos permitan la obtencion de MDC a
través de MDT y MDS usando directamente los datos LiDAR, nos permitiran obtener un MDC que
mantenga la resolucion y precision de los datos LIDAR, manteniendo la caracteristica espacial de los
datos. La resolucién y precisién son necesarias a la hora de trabajar sobre plantaciones forestales, las
cuales suelen ser muy intensivas, es decir pueden existir plantaciones de mas de 1500 arb/ha y en
donde un érbol puede estar a 1.5 m de otro. La utilizaciéon de un MDC que mantenga la resolucion y
precision de los datos LiDAR, manteniendo la caracteristica espacial de los datos, requerira de
procesos de segmentacion y filtrados especificos aplicables a datos vectoriales.

Una de las limitaciones mas importante de los algoritmos estudiados tiene que ver con la
eleccion adecuada de los filtros utilizados en la etapa de segmentacion. Una eleccion incorrecta de
filtros o la no utilizacion de éstos, puede resultar en grandes errores en las estimaciones del nimero de

arboles y variables de tamafio de arbol individual.

Las plantaciones de pino radiata ofrecen caracteristicas de regularidad y espaciamiento que
favorecen la segmentacion. La morfologia de los arboles de pino radiata posee caracteristicas que

hacen facil su reconocimiento individual.

3.2.6 Comparacion de costos de obtencidn de datos.

En la actualidad la informacion de las plantaciones es obtenida principalmente usando
inventarios forestales tradicionales. En promedio la industria forestal realiza una parcela de medicion
cada 3 [ha] aproximadamente (depende de multiples factores como la superficie total inventariada, la
edad de plantacion, el objetivo del inventario y la heterogeneidad de la plantacidn entre otros factores).
La medicién de cada parcela tiene un valor promedio aproximado de US$ 20, eso quiere decir que el
costo total necesario para inventariar un km® es de US$ 660, a continuacion en la Tabla 3.3 se muestra
una comparativa de los costos de adquisicion de datos usando diferentes sensores expresados en US$
por Km? (Zachary 2004).
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Nombre de

sensor plataforma | Tipo de sensor Costo Km?
Fotografias
aereas Avion Color de alta resolucion US$193 Aprox.
LiDAR Avion LiDAR US $700 Aprox.
Alta resolucién pancromatica y
QuickBird Satélite multiespectral US $22.50 C/U
Alta resolucién pancromatica y
Ikonos Satélite multiespectral US $7 a $29
US $0.15a US
Landsat ETM+ | Satélite Multiespectral de resolucion media | $0.19
Media resolucion multiespectral y US $0.38 a US
SPOT Satélite alta resolucion pancromatica $19.53
US $0.09 a US
ERS-1 and 2 Satélite Radar $0.16
US $0.12 a US
Radarsat satélite Radar $1.50

Tabla 3.3: Comparativas de costos de adquisicidn de datos usando diferentes sensores.

La tecnologia LIDAR claramente es la mas cara de las tecnologias usadas para la adquisicion
de datos y actualmente es mas cara que un inventario tradicional, sobre todo si esta medicion se realiza
en areas pequefias y dispersas. Generalmente los rodales de interés de inventariar se encuentran
aislados y su superficie normalmente es menor en promedio a 100 [ha]. El trabajar entonces con
rodales de pequefias superficies hace todavia mas cara las diferentes tecnologias. Sin embargo, con la
tecnologia LIDAR es posible cubrir el 100% del area inventariada, actualmente los inventarios
forestales tradicionales tienen una intensidad de muestreo que va entre 0.5% y 2.0% de la superficie
total inventariada. Otro elemento importante a considerar, es que los datos LiDAR pueden utilizarse
para otros multiples prop6sitos, como son, la creacién de MDT, curvas de nivel, planificacion de

caminos, planificacion de cosecha, entre otros.

Llama la atencion el bajo costo de las imagenes Landsat ETM+ por Km?, pero hay que tener

en cuenta que cada imagen cubre una superficie de 34225 Km? (185 x 185 Km).

Una ventaja importante que ofrece las imagenes LIDAR sobre las otras tecnologias, es la

posibilidad de obtener datos de posicion (x, y) y de elevacion (z). Los datos resultantes dan lugar a una
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red de puntos muy densa, es posible alcanzar mas de 10 por metro cuadrado y una precision superior a

15 cm.

Las empresas administradoras forestales se enfrentan cada vez a mayores costos asociados a
inventarios forestales de campo, adicionalmente existe una creciente demanda de mayor rapidez y
precision de la informacion espacial. Se espera que los administradores de las plantaciones adopten
LiDAR aerotransportado como una nueva tecnologia en sus sistemas de planificacion (Turner et al.
2011). Existen resultados que muestran que inventarios usando tecnologia LiDAR aplicado sobre
superficies grandes y concentradas, permite obtener un 62% menos del precio, comparado con un
inventario tradicional, Martin Gil presenta una detallada comparacion de la valoracion econémica de

inventarios LIDAR comparada con inventarios tradicionales de campo (Martin Gil 2011).

3.3 Conclusion

En este capitulo se describié como se obtienen parametros de las plantaciones comerciales en
la actualidad, se expusieron debilidades de los inventarios forestales tradicionales a la hora de obtener
informacién espacial de calidad. Se realiz6 un recorrido histérico de los avances de la tecnologia
LiDAR, se mencionaron las principales lineas de investigacion, se revisaron algunos algoritmos de
deteccién de éarboles individuales usando imagenes LiDAR, se describieron sus caracteristicas

principales, similitudes y limitaciones.

La utilizacion de esta tecnologia aln sigue siendo costosa si es utilizada solamente para la
obtencion de parametros de las plantaciones. Sin embargo, la tecnologia LiDAR puede utilizarse para
otros multiples propdsitos, como son, la creacion de MDT, curvas de nivel, planificacion de caminos,

planificacién de cosecha, entre otros usos, lo que puede hacer mas factible su uso.
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Capitulo 1V: Algoritmo Propuesto
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4.1 Introduccidn

En el capitulo anterior se analizaron algunos algoritmos existentes utilizados para la
identificacion y estimacion de variables de tamafio de arbol individual. Se analizaron sus principales
caracteristicas y debilidades. A continuacion se presentara nuestra propuesta, la cual se diferencia de
las propuestas anteriores principalmente en la utilizacion de datos vectoriales tanto en el
preprocesamiento, como en la etapa de segmentacion. Al igual que los algoritmos estudiados
anteriormente, nuestro algoritmo requiere obtener un MDC, en nuestro caso generamos un DTHM
construido usando datos vectoriales, a diferencia de las propuestas anteriores que utilizan datos
rasterizados. El proceso de segmentacion toma algunos elementos de la propuesta de Hyyppa e Inkinen
(Hyyppa 1999) y Dalponte (Dalponte 2010), los cuales son complementados con nuevas restricciones.
A continuacion la Figura 4.1 muestra la arquitectura general del algoritmo propuesto para determinar
la ubicacién y estimacion de tamafio de arboles individuales usando iméagenes LiDAR.

Datos XYZ LIDAR Terreno

Seleccion
Datos XYZ MDT Vectorial
LIDAR no MDS — —
Terreno Vectorial | Obtencion Obtenciony N
., ., Identificacién
—] Seleccion de DHTM seleccion de [ 4e arbolesy
Variables Variables de
estado
DHTM vectorial

Segmentacion
Vectorial

DHTM Modelo Digital Alturas
MDS, Modelo Digital Superficie
MDT, Modelo Digital Terreno

Figura 4.1: Arquitectura general del algoritmo propuesto para determinar la ubicacién y estimacion de

tamafio de arboles individuales usando iméagenes LiDAR.
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4.2 Preprocesamiento de datos LIDAR

El objetivo principal de esta etapa es la obtencién de un modelo digital de altura de arboles
vectorial. Para realizar esta tarea, se utilizan los datos LIiDAR vectoriales, estos datos son clasificados
obteniendo un MDT y el MDS. Existen varias maneras de producir el DTHM, a continuacion se

presenta nuestra propuesta para la obtencion de un DTHM vectorial.

4.2.1 Obtencion de modelo digital de altura de arboles

Los algoritmos estudiados utilizan un modelo digital de altura de arboles, el que corresponde
basicamente a la diferencia de alturas entre MDS y MDT, con esto despejamos la muestra de datos de
las distorsiones del terreno. Como se muestra en la figura 4.2(a) en azul MDT y en colores MDS, los
cuales una vez restadas las alturas de cada coordenada (x,y) del modelo se obtiene un DTHM

correspondiente a la figura 4.2 (b).

(a) Nube de Puntos irregular (b) Modelo digital de altura de arboles.

Figura 4.2: Entrada y salida de proceso para obtencién de DTHM vectorial.

La diferencia principal de nuestra propuesta, es que utiliza para todos los procesos, datos
vectoriales. Con esto evitamos problemas de pérdida de resolucion que presentan las soluciones

existentes. La resolucion de la informacion es muy importante, sobre todo cuando se trabaja con
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plantaciones forestales, en las cuales puede haber areas con mas de 1500 arb/ha, es decir podria

facilmente existir un arbol por cada 1.5 m de distancia sobre la hilera de plantacion.

Generalmente, para cada punto de MDS no existe un punto en MDT, en la misma
coordenada (x,y), por lo que no es posible obtener la diferencia entre el punto de terreno y superficie en
forma directa, para resolver este problema se realiza una interpolacion local de MDT. Para realizar la
interpolacion se utilizo el método de inverso de la distancia ponderada (IDW, por la sigla en inglés de
Inverse Distance Weighted), donde los puntos muéstrales mas proximos tienen las alturas mas
similares al punto estimado, esta semejanza disminuye con la distancia entre el punto calculado y el
punto muestra. Se selecciona en torno a cada punto una serie muestral, y se realiza la media aritmética
de sus alturas, ponderando sus valores por un factor inversamente proporcional a la distancia entre cada

punto muestral considerado y el punto no muestral del cual se esta estimando la altura. De este modo:

Zj(zj 'Wii)

Donde Z; es la altura estimada en el punto no muestral i, Z; es la altitud real en el punto
muestral j, Wj; es un factor de ponderacion en funcion de la inversa de la distancia entre el punto i y j
que actua sobre el valor de la altura en cada punto muestral j. La sumatoria se efectla para todos los m
puntos integrados en la vecindad de i.

Existen muchas posibilidades para establecer en concreto el factor de ponderacion, como:

w=
D,

al
ij

, 0 bien Wij :i
D

Siendo Dj la distancia euclidiana entre i (el punto calculado) y j, el punto muestral. El
exponente a, que afecta a la distancia, tiene el efecto de disminuir, al hacerse mas grande, la influencia
gue en el célculo de la altura interpolada ejercen sobre los puntos muéstrales mas alejados de i. Para el
caso puntual de la interpolacion de MDT se utilizaron los siguientes parametros a=2, un vecino por

cuadrante, y 20 m de &rea méxima de exploracion como muestra la Figura 4.3.
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punto ainterpolar

Y2CINos MAas
CErcanos por
cuadrante

Figura 4.3: Pardmetros de proceso de interpolacion.
4.3 Segmentacion

Durante el proceso de segmentacion, se determina la forma de la corona y la ubicacion de cada
arbol. Los arboles se localizan buscando los maximos locales en el DTHM. Los algoritmos estudiados
requieren antes de la busqueda de méaximos, que el DTHM sea pasado bajo un filtro. Cuando no se
utilizar un filtrado, genera como resultado que el nimero total de copas de arboles sea demasiado alto.
El exceso de filtrado permite obtener menor nimero de copas y copas de arboles de gran tamafio, por
lo que una buena definicién del filtrado es clave para obtener una estimacion certera. Nuestra propuesta
no requiere de filtrado previo. El filtrado tiende a modificar los datos obtenidos del sensor LiDAR, con

lo cual luego se puede obtener variables con menor precision.

Con el DTHM generado con datos vectoriales, sin la aplicaciéon de filtro, se identifican los
puntos semilla, correspondientes al punto mas alto de la copa de los arboles. A fin de considerar
solamente los arboles mas altos que un valor de altura dado, los puntos semilla, se definen como los
méaximos locales superiores a un determinado umbral denominado thSeed (thseed corresponde a la
altura minima que deberia tener un punto para que sea considerado arbol). Se utiliza una ventana
circular movil de un tamafio determinado para detectar los arboles, la ventana circular es construida
con el pardmetro minSpacingTree, parametro de campo muy facil de obtener, el cual corresponde a la
distancia minima de plantacion sobre la linea de plantacién, con minSpacingTree es posible obtener

una ventana circular alrededor del punto semilla. La Figura 4.4 ejemplifica la definicién de parametros.
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thSeed

minSpacingTree

Figura 4.4: Parametros de proceso de segmentacion

Podemos decir que un punto de la imagen vectorial LIDAR denominado | con coordenadas (i,

j) es un punto semilla, si se cumple que:

1(i,j) > thSeed
1IG)€ES if
1(i,j) = argmax[I(x,y)]

2
(x—i)2+(y-j)2 <minSpacingTree

Donde I(i, j) es el valor de elevacion del punto de coordenadas (i, j). Al final de este proceso se
obtiene el conjunto de los puntos semilla S={s,..., s,}, donde s, corresponde al enésimo punto semilla.
La Figura 4.5 muestra graficamente el resultado de ubicacion de los puntos semilla sobre un érea

circular, correspondiente a una parcela de pino radiata.
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Figura 4.5: Ejemplo de salida de proceso de identificacion de puntos semilla

La ultima fase del algoritmo consiste en hacer crecer la region del area de un punto semilla,
gue tiene por objeto la identificacion de las copas de los arboles. Un punto I(i, j) se afiade a la regién
considerada copa, si cumple tres condiciones, primero que corresponda a la forma de la copa, luego
que I(i, j) este asociado un punto semilla mas cercano, en tercer lugar, que estén acotadas al tamafio
thDiameter. Definimos el conjunto de las regiones R={r,..., ry} , donde r, identifica la region alrededor

del punto semilla s, , se puede escribir de la siguiente manera:

1G,j) >P*Iq,
1G,)) € r,  if{ DI, )) +S,] = min D [I(i,)) + Sy]
DC[r, +1(i,j) ] < thDiameter

Donde I, es la altura de un punto considerado semilla. P corresponde al porcentaje de minimo

de la altura de la copa, P puede tomar valores entre 0y 1. D [I(i, ) + S,,] es la distancia entre I(i, j) y
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el punto semilla S,,. min D[I(i, j)+ Sx] corresponde a la minima distancia entre I(i, j) y cualquier punto

semilla Sy. DC[I',+I(i, j)] es el diametro de los puntos considerados region, incluyendo el nuevo pixel

I(i, j), thDiameter es el didmetro méximo aceptable de una region.

El algoritmo termina cuando no hay mas pixeles que afiadir a cualquier region.

El algoritmo entrega como resultado un conjunto de puntos semilla S, (méximos locales que

posiblemente son copas de arboles) y un conjunto de regiones R que corresponde a coordenadas que
componen a la copa de cada arbol, la Figura 4.6 muestra una representacion grafica del resultado del

proceso de segmentacion.

ALTURA
[ 4076500 - 10.080300
[10,080301 - 13.860000

[]13.860001 - 17.098500
[ 17.098501 - 21.489000
I 21489001 - 29994100

Figura 4.6: Ejemplos de salida del proceso de segmentacion
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4.4 Procedimientos principales.

A continuacion se muestra el pseudocddigo de los procedimientos GetVarLidar, GetDTHM,
Segmentacion y GetVariables en las figuras 4.7, 4.8, 4.9y 4.10 respectivamente. En cada una de ellas
se describen entradas, procesos y salida.

GetVarLiDARMDT, MDS)

[Entradas:

Seleccion de datos de terreno en formato vectorial (MDT)
Seleccidn de datos de no terreno en formato vectorial (MDS)
[Procesos:

Se obtiene DTHM, DTHM = GetDTHM(MDT, MDS)

Se obtienen puntos semilla, § = Segmentacion(DTHM)

Se obtienen variables, GetVariables(S.densidad.altura)
Salida:

Se obtienen variables densidad y altura

Figura 4.7: Pseudocodigo GetVarLidar, corresponde al procedimiento principal desde el cual se

invocan los diferentes métodos.

GetDTHM(MDT, MDS)

[Entradas:

Datos de terreno en formato vectorial (MDT)

Datos de no terreno en formato vectorial (MDS)

IProcesos:

tope DTHM=10

Para cada punto ps de MDS
Asignar coordenada (x) a ph de DTHM, ph.x=ps.x
Asignar coordenada (v) a ph de DTHM, ph.y=ps.y
Obtener punto terreno usando IDW, pt = IDW(ps, MDT)
Obtener altura (z) de punto DTHM, ph.z=ps.z-pt.z
Guardar altura vectorial de DTHM, DTHM[tope DTHM]. ph
tope DTHM= tope DTHM+1

Salida:

Se obtienen modelo digital de altura de arboles vectorial DTHM

Figura 4.8: Pseudocodigo GetDTHM, corresponde al procedimiento encargado de obtener el DTHM a
partir de MDT y MDS.
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Segmentacion(DTHM)

ntradas:
Datos de modelo de altura de arboles en formato vectorial (DTHM)
rocesos:
n=0
Para cada punto ph de DTHM
Si ph.z > thSeed entonces
Se obtiene altura maxima local del area circular de radio MinSpacingTree y cuyo centro es ph.
ml = maxlocal(ph, MinSpacing Tree, DTHM)
Si ph.z=ml.z entonces
S[n]- ph
r=n+1
Para cada punto ph de DTHM
Se obtiene diametro de copa de punto semilla S[n] mas cercano a ph
mdc = Mindc (ph, S, n)
P corresponde al porcentaje de minimo de la altura de comienzo la copa
Si ph.z> S[n].z*P entonces
Si mdc < thDiameter entonces
S[n].R[S[n].topeR]= ph
S[n].topeR = S[n].topeR+1
Salida:
Se obtienen lista de puntos semilla S

Figura 4.9: Pseudocodigo Segmentacion, proceso entrega como resultado un conjunto de puntos
semilla S (maximos locales que posiblemente son copas de arboles) y un conjunto de regiones S[n].R

gue corresponde a coordenadas que componen a la copa de cada posible arbol.

GetVariables(S.densidad,altura)
[Entradas:
Datos de puntos semilla S

IProcesos:

Asignar factor de expansion [ha], fe=10000/supeficieDTHM
alt_ media=0
n=0
Para cada punto ps de S
alt media = alt media +ps.z
n=n-+l
Altura =alt media /n
Densidad=n * fe

Salida:
Se obtienen altura media y densidad.

Figura 4.10: Pseudocédigo GetVariables, proceso que entrega como resultado altura y densidad, los

cuales se obtienen procesando el conjunto de puntos semilla S.
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4.5 Conclusion

En este capitulo revisamos la arquitectura general y los procedimientos principales de nuestro
algoritmo, el cual nos permite obtener un modelo digital de altura y producir la segmentacion, gracias a
los cual es posible identificar los puntos semilla, que corresponden a arboles detectados. También
revisamos como es posible obtener una representacion de la cobertura de copa de los arboles haciendo
crecer la region del area semilla. Asimismo destacamos los pardmetros y restricciones de los
procedimientos, entre los que destacan minSpacingTree, el que corresponde a la distancia minima de

plantacion.

Los nuevos métodos descritos, trabajan directamente con los datos vectoriales y no usa en

ningun proceso informacion rasterizada, lo cual permite no perder la resolucion.
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Capitulo V: Implementacion
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5.1 Introduccién

En este capitulo revisaremos en detalle aspectos de la implementacion del algoritmo
propuesto, se mostraran formularios importantes de un prototipo de experimentacién construido para
probar el algoritmo. Anteriormente indicamos que nuestro algoritmo propuesto esta compuesto de
varios procedimientos, entre los que se encuentran, la seleccion de informacién, la obtencién de
DTHM, la segmentacion y la obtencion de variables. Estos procedimientos seran explicados con mayor

detalle en este capitulo.

Para la implementacion de utilizo el lenguaje de programacién Object Pascal, como entorno de
desarrollo integrado se utilizo Borland Delphi. Es posible descargar la aplicacién ejecutable, video con
guia de ejecucion y proyecto con datos de prueba desde la direccion http://www.sintec.cl/lidar/
lidar.zip. Para la implementacion y pruebas se utilizé un computador personal con un procesador Intel
i3 M380 de 2.53 Ghz con 3GB Ram.

Con el objetivo de familiarizarnos con los datos, generar una plataforma que permita probar y
generar informes con resultados del proceso usando diferentes submuestras de datos, se cred un
prototipo de experimentacion en el cual se implement6 el algoritmo propuesto. EI prototipo de
experimentacion permite seleccionar mdltiples muestras de informacion de areas geograficas en
especifico. Se decidio utilizar seleccion de areas circulares de superficie fija, al igual que los
inventarios de campo tradicional, de manera de hacer luego comparaciones con informacion de
inventarios tradicionales de campo. La Figura 5.1 muestra el mend principal del prototipo de

experimentacion.

51



y 4 LIDAR inventario forestal 066
Proyecto Procesos Funciones Reportes

A

Figura 5.1: Menu Principal de prototipo de experimentacion, "LiDAR Inventario Forestal".

El prototipo de experimentacidn tiene implementada una serie de funcionalidades, de las cuales

se describen a continuacion las mas relevantes.

5.2 Seleccion de informacion

Bésicamente lo que realiza esta funcion es efectuar un recorte sobre los datos. Durante el
proceso de seleccion se define un area buffer, también se realizan validaciones sobre los datos con el
objetivo de eliminar datos fuera de rango. El objetivo de definir un area buffer es disponer de mas
informacion para la identificacion de arboles que estan cerca de borde de la parcela, con el fin de poder
determinar con mayor precision si un punto semilla se encuentra 0 no en el &rea de estudio. La Figura
5.2, muestra una representacion del proceso de seleccion, el primer recuadro muestra una
representacion de una nube de puntos LiDAR, el segundo recuadro muestra el area de estudio de
interés, finalmente se muestra el resultado del proceso de seleccién, en el que solamente quedan

disponibles puntos LiDAR asociados al area de interés.

Figura 5.2: Proceso de seleccion de datos.
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Una vez finalizado el proceso de seleccion de informacion, es posible entonces contar con
informacion necesaria para realizar la obtencion de DTHM, segmentacion y obtencién de variables, en
la Figura 5.3 se muestra una grafica donde se puede apreciar el resultado del proceso de seleccion, en
azul pueden apreciarse los pulsos obtenidos por el sensor, en verde puede apreciarse el limite de una
parcela circular de 300 m? también puede apreciarse 10 m de éarea buffer usada para mejorar

estimaciones ubicadas al borde de la parcela.

Parcela circular
300 m?

v Area buffer 10 m
; ﬁ‘ de ancho

Figura 5.3: Ejemplo de salida de proceso de seleccion de una parcela circular de 300 m?.

5.3 Obtencién de DTHM

La obtencion de DTHM se aplica luego de realizar la seleccion de un é&rea de interés, la
obtencion de DTHM es un procedimiento importante dentro del algoritmo propuesto, ya que permite

generar los datos necesarios para el proceso de segmentacion que revisaremos posteriormente.

Como ya sabemos, los datos LiDAR proporcionan una nube de puntos (x, y, z). Estos puntos
conforman una nube de puntos Irregular (Figura 5.4 (a)), que incluye los puntos del terreno, vegetacion

y construcciones. Al hacer una seleccién de estos puntos, es posible clasificar los datos, obteniendo un
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MDT (Figura 5.4 (b)) y un MDS (Figura 5.4 (c)). La diferencia entre MDS y MDT corresponde
DTHM (Figura 5.4 (d)).

(a) Nube de puntos Irregular (b) MDT (c) MDS (d) DTHM

Figura 5.4: Entrada y salida de proceso para obtencién de DHTM vectorial.

Generalmente, para cada punto de MDS no existe un punto en MDT, en la misma
coordenada (x,y), por lo que no es posible obtener la diferencia entre el punto de terreno y el punto de
superficie en forma directa, para resolver este problema se realiza una interpolacion local de MDT.

Para realizar la interpolacion se utilizé el método Inverso de la distancia ponderada IDW.

En la Figura 5.5 se muestra un ejemplo de la salida del proceso de generacion de DTHM
clasificado por altura, bajo la cubierta de DTHM se despliega una foto de alta resolucion del area
correspondiente a una parcela, en la cual se aprecia consistencia con las lineas y espacios

correspondientes a las hileras de plantacion.
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= DHTM (m)
M1
® 6.0023-7.0402
# 7.0403-8.1029
# 8.1030-9.2017
9.2018 - 10,3118
10.3119 - 11,4388
11,4389 - 12,5590
12,5591 - 13.7199
# 13.7200 - 14.9383
® 149384 - 16.3744
® 16,3745 - 19.8104

Figura 5.5: Ejemplo de salida de proceso de generacion de DTHM clasificado por altura.

En la Figura 5.6 se muestra un ejemplo de la salida del proceso de generaciéon de DTHM
clasificado por altura, desplegado en 3 dimensiones, nuevamente puede apreciarse consistencia de las
lineas y espacios correspondientes a las hileras de plantacion.

DHTM (m)
M1

Figura 5.6: Ejemplo de salida de proceso de generacion de DTHM clasificado por altura desplegado

@ 6.0023
@ 7.0403

14,4616 - 15,4100
15,4101 - 19.8104

-7.0402
-8.1029
-9.2017
-10.3118

< 10,3119 - 11,4388
< 11,4389 - 12,5590
€ 12.5591-13.7199
@ 13,7200 - 14,4615
L
L]

en 3D.
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5.4 Segmentacion.

La segmentacién es el procedimiento méas importante del algoritmo propuesto, durante el
proceso de segmentacién, se determina la forma de la corona y la ubicaciéon de cada arbol. Primero
comenzamos con el proceso de identificacién de cada arbol, en esta etapa la definicién de areas buffer
juega un papel importante, ya que gracias al area buffer podremos identificar con mayor precisién si un
arbol pertenece o no al &rea de estudio. Para cada punto en el interior del area de estudio seleccionada
(parcela circular), se verifica si corresponde a un punto semilla considerando las siguientes

restricciones:

e Laaltura del punto debe ser mayor al parametro thSeed, el cual corresponde a la altura minima
considerada para un arbol. Para poder asignar un valor a esta variable se deben considerar
aspectos como la altura de la plantacién y altura de sotobosque, donde thSeed deberia ser
mayor a la altura de sotobosque y bastante menor que la altura total. Cuando el parametro
thSeed se configura con valores altos, es muy posible que se obtenga menos arboles
identificados, a modo ejemplo, para un area de estudio correspondiente a plantaciones adultas
de méas de 20m y sotobosque de 4m de altura, una configuracion sugerida podria ser thSeed de
5m de altura.

e Otro parametro importante y obligatorio de definir corresponde a minSpacingTree, el cual debe
ser configurado con el valor de la distancia minima entre arboles sobre la hilera de plantacion o
marco plantacion, expresado en metros. Es muy importante definir correctamente este
parametro de campo, ya que una definicion muy pequefia de minSpacingTree permitira obtener
mas arboles de copas pequefias, y un valor demasiado alto de minSpacingTree permite obtener
menor nimero de copas Yy copas de arboles de gran tamafio. El pardmetro minSpacingTree es
utilizado como radio para construir una ventana circular con la cual se buscan maximos

locales, los que corresponden a arboles identificados.

El proceso de segmentaciéon busca puntos que cumplan con las restricciones impuestas. En la
Figura 5.7 se muestra un modelo de DTHM, sobre el cual es posible identificar 2 puntos semilla que
cumplen las restricciones establecidas. Es decir, los dos puntos semilla identificados son mas altos que
thSeed y corresponde a méximos locales correspondientes a un &rea circular cuyo radio corresponde a

minSpacingTree.
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Puntos Semilla

I —

—~—

minSpacingTree

thSeed

Figura 5.7: Modelo de DTHM

Para finalizar el proceso de segmentacion es necesario delimitar la copa de los arboles
identificados, la copa estd compuesta por los puntos alrededor del punto semilla los cuales deben

cumplir las siguientes condiciones:

e I(i,j) > P« Isn , un punto semilla perteneciente a la regién, debe tener una

altura mayor que la altura del punto semilla multiplicado por un factor, el que puede
tomar valores entre 0 y 1. Esta restriccion es utilizada para eliminar puntos
correspondiente a sotobosque y asociar a la copa puntos desde cierto porcentaje del

arbol hacia arriba.
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e D[I(i,j)+S,] =minD [I(i,]) + S,]. esta restriccion permite que

un punto se pueda asociar solamente al punto semilla méas cercano.

« DC[r, +1(i,j) ] < thDiameter , finaimente el di4metro de copa debe

ser menor que thDiameter, el cual puede ser un pardmetro constante o una funcién

asociada a la altura del punto semilla.

Aplicando las restricciones anteriores, es posible delimitar la copa de puntos semilla de
manera vectorial. La Figura 5.8 muestra un ejemplo del resultado de proceso de segmentacién, en azul
se muestran los puntos asociados a la region 1 correspondiente al punto semilla Is, , en amarillo se
muestran los puntos asociados al punto semilla Is, en rojo se muestran puntos que no cumplen las

restricciones

thDiameter

thDiameter

Figura 5.8: Segmentacién de copas.

58



5.5 Obtencidn de variables.

El proceso de obtencidn de variables nos permite generar salidas de informacién con distintos
niveles de agregacién, realizar transformaciones y agrupaciones que nos permitan entender los

resultados de manera mas simple, como también obtener nuevas variables.

5.5.1 Obtencién de nuevas variables.

Utilizando las regiones R= {r,..., r,}, las cuales corresponden a los puntos asociados a las copas
de los puntos semilla (los cuales obtuvimos usando la funcién de segmentacion de nuestro algoritmo),
es posible obtener la variable area de copa, para ello se utilizé el algoritmo de Graham (Graham 1972)
para determinar el cerco convexo de un conjuntos de punto (Convex Hull). En la Figura 5.9 se puede
ver una serie de puntos, los cuales corresponden a los puntos asociados a la region de un punto

semilla, luego el area del cerco convexo, corresponderia al area de la copa de un punto semilla.

. . i. Punto Semilla

Figura 5.9: Ejemplo de resultado de proceso de determinacion de area de copa.

Para determinar la altura total estimada de cada arbol, basicamente hay que obtener la altura

correspondiente a cada punto semilla.

Para determinar la densidad o cantidad de arboles, simplemente basta con contar los puntos
semilla correspondientes al area de muestreo, si es necesario desplegar el resultado en términos de
numero de arboles por hectarea, sera necesario aplicar un factor de expansion, que en el caso de nuestra
unidades muéstrales de superficie fija, corresponde a fe=10000/sup, donde sup equivale a la superficie
de la unidad muestra. La siguiente imagen muestra la implementacion de un reporte de salida, en el

cual se muestran la variable obtenida en diferentes unidades muéstrales de un &rea de estudio.
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Existe un conjunto de otras variables que son posibles de estimar utilizando funciones que usan
variables ya calculadas, por ejemplo, el didmetro o volumen de cada &rbol, podria obtenerse con
funciones que utilicen como pardmetros la altura total y &rea de copa para estimarlas. El proceso
obtencidn de variables estimadas adicionales, no estd contemplado en el marco de este trabajo. En la
Figura 5.10 se muestra un reporte de salida en la que se muestran resultados por parcela de las
variables densidad, altura media y altura dominante.

a Print Preview =] 3]
@BEE v« «» 1 |SS|EE | Do
N
Pag 1
. Fecha 06/11/2011
Parametros por parcela Hora 22:22
Proyecto : P22_300m_100P.LIF
Planificacion : D:\Proyectos\Mininco\LIDAR\Planificaciom\OT00056319960 &4_plan.txt
Parcela cX CY Densidad Altura Altura Altura
{arb/ha) Media Dominant Agregada
1 BE60700 S838260 867 19.83 2238 2084
2 660882 5836242 500 1574 20.36 16.65
3 650882 5838112 633 12.05 21.50 11.83
4 660850 5836110 1100 15.26 18.02 16.43
5 661450 5836110 1100 16.08 1961 17.42
3 661600 5838110 533 1893 2344 2012
T 661300 5836110 1133 14.40 17 .40 15.03
g 661800 5836110 533 17.41 18.37 1722
9 660700 5835960 933 1501 17.88 1531
10 650850 5835960 800 1827 19.47 18.05
a 661450 5835960 567 1826 2182 19.83
12 661500 5835960 1067 16.05 2022 16.56
13 661300 5835960 1000 1595 1895 1671
14 851750 5835960 633 19.61 2224 2152
15 661300 5835810 1000 16.84 207 18.83 —
16 B61450 5835810 800 1657 1994 18.02
7 661600 5835810 933 18.31 2112 19.82
18 661000 5835810 933 15.54 19 45 15.85

18 661150 5835810 833 18.01 20.30 19.73

20 681750 5835810 1087 1387 16.33 1282
21 661500 5835810 867 19.28 2110 20.51
22 661300 5835660 500 18.06 2157 20.55
23 661600 5835660 967 1671 2072 1994
24 661150 5835660 833 16.88 19.20 17.50
25 661300 5835510 833 15.12 1776 1611
26 661450 5835510 1233 13.69 16.56 1299
27 661590 5835509 1133 1627 19.30 16.88
28 661554 5835383 700 19.95 2221 2179

| Media 883.3 16.63 19.93 17.67

K

|Paga lof1

Figura 5.10: Reporte de salida correspondiente a una simulacion de 28 unidades mueéstrales.

60



5.6 Conclusion

En este capitulo mostramos detalles de la implementacion de nuestro algoritmo, el cual se

materializ6 en un prototipo de experimentacién, el que nos permitié hacer prueba y comparaciones.

Revisamos detalles importantes de la implementacion, asi como también, algunas interfaces

importantes que fueron construidas sobre el prototipo de experimentacion.
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Capitulo VI: Caso de Estudio
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6.1 Introduccién.

En este capitulo presentaremos un conjunto resultados obtenidos usando informacion obtenida
con distintos niveles de resolucion. Primero se muestra una descripcién de las fuentes de datos

obtenidas para la realizacion de pruebas y posteriormente se presentan los resultados obtenidos.

6.2 Obtencién de datos LIiDAR.

La medicién LiDAR se llevo a cabo en una superficie aproximada de 300 [ha]. El area de
estudio fue seleccionado por CMPC Forestal — Tecnologia Silvicola sobre la base de sus caracteristicas
en términos de tipo de vegetacion y la cobertura. INTERRA S.A despleg6 su Optech ALTM 2050 para
llevar a cabo la medicién. El vuelo de la medicion se llevé a cabo en lineas de vuelo paralelas con un
solapamiento del 50% y de acuerdo con la siguientes parametros: Velocidad de crucero: 80 nudos.
Altitud sobre el suelo: 800 m. Exploracion: 50.000 pulsos por segundo. Modo de digitalizacion: F/L
(First/Last: el sensor registrara la primer y altimo eco correspondientes a cada disparo del pulso del
laser). Angulo de exploracion: 20 grados y  frecuencia de escaneo: 30 Hertz. El plan de vuelo se
repitié dos veces, con lo que el nimero de muestras promedio por metro cuadrado llegdé a 11 puntos

aproximadamente.

Figura 6.1: Ubicacion de area de estudio.

Como se puede apreciar en la Figura 6.1, el area de estudio se encuentra ubicada al sur
poniente de la VIII region de Chile, Ubicada a 132 km al sur de Concepcion siguiendo la ruta 160,
especificamente en las coordenadas geogréficas -37° 36' 28.41", -73° 10' 20.25". Los datos LiDAR
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correspondientes al &rea, contienen 32.000.000 de puntos, los cuales estan almacenados de manera
dividida en 17 cuadrantes, los cuales en total ocupan 1 GB de espacio en disco.

6.3 Estudio de Campo

Para realizar validaciones y comparaciones sobre los resultados del proceso de identificacion y
estimacion de variables de tamafio de &rbol, fue necesario realizar algunas mediciones de campo. Se

realizaron los siguientes tipos de mediciones de campo:

e Parcelas con estandar de inventario tradicional.

e Censo de areas especificas.

A continuacion de detallaran aspectos importantes de los tipos de mediciones.
6.3.1 Parcelas con estandar de inventario tradicional

Se midieron 28 parcelas circulares de 300 m? de superficie, basado en el estandar de medicion
de inventarios tradicionales de CMPC Forestal — Tecnologia Silvicola. Los datos obtenidos del
procesamiento, seran utilizados para validar los datos obtenidos con los algoritmos implementados.
Como se muestra en la Figura 6.2 las parcelas fueron distribuidas de manera sistematica sobre un area

de plantaciones de pino radiata.

Figura 6.2: Distribucion de parcelas sobre plantaciones basadas en red sistematica.
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6.3.2 Censo de areas especificas.

Se contaron todos los &rboles correspondientes a la plantacién sobre 3 poligonos, cuya
particularidad estd dada, en que es posible tener claridad sobre sus limites. En la Figura 6.3 de muestra
los tres poligonos censados.

Poligono 1

Figura 6.3: Poligonos de 3 &reas censadas.

65



6.4 Inventario Campo V/S Inventario LIDAR.

Es conveniente recordar, que el objetivo principal de nuestro trabajo, es crear un algoritmo que
permita la identificacion de arboles individuales y estimacion de tamafio de arboles usando datos
LiDAR, aplicable a plantaciones de pino radiata, con el propdsito de identificar correctamente a lo
menos el 90% de arboles y estimar la altura de arboles identificados con menos de un 10 % de error,
respecto de las estimaciones obtenidas utilizando inventarios tradicionales de campo. Para esto,
realizaremos una comparacion entre los resultados de inventario de campo y los resultados obtenidos

con el procesamiento LiDAR.

6.4.1 Resultados de Inventario Campo.

Para obtener los resultados del inventario de campo se utiliz6 el software de procesamiento
Inventario 2010, el cual es utilizado por CMPC Forestal para el procesamiento de todos los tipos de
inventarios forestales tradicionales. Inventario 2010 arrojé6 como resultado del procesamiento los

siguientes resultados para las variables densidad, altura media y altura dominante.

Parametros

Tamario de parcela 300 m?

N° de parcelas 28

Superficie Inventariada 53.3 ha

Intensidad de muestreo 1.58%

Variable densidad arb/ha altura total (m) altura dominante (m)
Media 918.0 17.7 19.9
Desviacion estandar 191.7 1.0 1.2
Error de muestreo 8.1% 2.2% 2.3%
Limites de confianza Inf. 843 17.3 19.4
Limites de confianza Sup. 992 18.1 20.4

Tabla 6.1: Resultados obtenidos del procesamiento de inventario de campo para las variables

densidad, altura total y altura dominante.

Revisando los datos de la Tabla 6.1, se puede interpretar que para el inventario de campo en el
cual se utilizaron 28 parcelas circulares de superficie fija de 300 m? las cuales fueron distribuidas

sisteméaticamente sobre un rodal de pino radiata de 53.3 [ha], logrando una intensidad de muestreo de
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1.58%. El inventario arrojo un error de muestreo de 8.1%, 2.2%y 2.3% para las variables densidad de

arboles por hectarea, altura total y altura dominante respectivamente con un 95% de confianza.

Podemos interpretar los resultados del inventario como que existe una alta probabilidad de que
la densidad del rodal, para toda la poblacion, se encuentre en un rango de 8.1% respecto a la media
muestral, es decir, entre 843 y 992 arb/ha, también existe una alta probabilidad de que la altura total, se
encuentre en un rango de 2.2% respecto a la media muestral, es decir, entre 17.3 y 18.1 m y existe una
alta probabilidad de que la altura dominante, se encuentre en un rango de 2.3% respecto a la media
muestral, es decir, entre 19.4y 20.4 m.

6.4.2 Resultados Inventario LIDAR.

Para obtener los resultados del inventario LiDAR, se utilizd nuestro prototipo de
experimentacion, en el cual se configur6 un proyecto que permitié realizar la seleccion de 28 parcelas
circulares de 300 m? sobre el 4rea de estudio, esta parcelas se ubicaron en las coordenadas de
planificacion del inventario de campo. Se utiliz6 el valor 1.3 m para el parametro thSeed y 1.25 m para
el pardmetro minSpacingTree, la Tabla 6.2 muestra el resultado del proceso.

Parémetros

Tamafio de parcela 300 m?

N° de parcelas 28

Superficie Inventariada 53.3 ha

Intensidad de muestreo 1.58%

Variable densidad arb/ha altura total (m) altura dominante (m)
Media 888.1 15.1 18.2
Desviacion estandar 199.0 2.2 2.6
Error de muestreo 8.7% 5.5% 5.1%
Limites de confianza Inf. 810 14.3 17.2
Limites de confianza Sup. 965 16.0 19.2

Tabla 6.2: Resultados obtenidos del procesamiento de inventario de datos LiDAR para las variables

densidad, altura total y altura dominante

Revisando los datos de la Tabla 6.2, se puede interpretar que para el inventario de datos
LiDAR en el cual se utilizaron 28 parcelas circular de superficie fija de 300 m? la cuales fueron

distribuidas sistematicamente sobre un rodal de pino radiata de 53.3 [ha], logrando una intensidad de
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muestreo de 1.58%. El inventario arroj6 un error de muestreo de 8.7%, 5.5% y 5.1% para las variables

densidad de arboles por hectérea, altura total y altura dominante respectivamente.

Podemos interpretar los resultados del inventario como que existe una alta probabilidad de que
la densidad del rodal, para toda la poblacién, se encuentre en un rango de 8.7% respecto a la media
muestral, es decir, entre 810 y 965 arb/ha, también existe una alta probabilidad de que la altura total, se
encuentre en un rango de 5.5% respecto a la media muestral, es decir, entre 14.3 y 16.0 m y existe una
alta probabilidad de que la altura dominante, se encuentre en un rango de 5.1% respecto a la media
muestral, es decir, entre 18.5y 20.5 m.

6.4.3 Analisis de resultados.

Como resultado de la comparacion de resultados entre un inventario tradicional y el resultado

del inventario usando datos LiDAR, podemos concluir:

e Anivel de la variable densidad arb/ha, el resultado del inventario de campo arrojo que
existe una alta probabilidad de que la densidad del rodal, para toda la poblacién, se
encuentre en un rango de 8.1% respecto a la media muestral, es decir, entre 843 y 992
arb/ha, el resultado del inventario LiDAR estimé 888 arb/ha, lo que esta dentro de los
limites de confianza del inventario tradicional. La densidad media obtenida con el
inventario de campo es de 918 arb/ha y de 888 arb/ha para el inventario LiDAR, lo que
se traduce en un error relativo de 3.24%.

e Para la variable altura media, el resultado del inventario de campo arrojé que existe
una alta probabilidad de que la altura media del rodal, para toda la poblacion, se
encuentre en un rango de 2.2% respecto a la media muestral, es decir, entre 17.3y 18.1
m, el resultado del inventario LiDAR estim6 15.1 m, lo que no esta dentro de los
limites de confianza del inventario tradicional. La Altura Media obtenida con el
inventario de campo es de 17.7 m y 15.1 m para el inventario LiDAR, lo que se
traduce en un error relativo de 17.22%.

e A nivel de la variable altura dominante, el resultado del inventario de campo arrojé
gue existe una alta probabilidad de que la altura dominante del rodal, para toda la
poblacion, se encuentre en un rango de 2.3% respecto a la media muestral, es decir,
entre 19.4 y 20.4 m, el resultado del inventario LIiDAR estimd 18.2 m, lo que no est4

dentro de los limites de confianza del inventario tradicional. La Altura Dominante
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obtenida con el inventario de campo es de 19.9 m y de 18.2 m para el inventario

LiDAR, lo que se traduce en un error relativo de 9.34%.

La estimacidn de densidad de arboles con un error relativo de 3.24% respecto del inventario de
campo tradicional, muestra que es posible la utilizacion de la tecnologia LiDAR para la estimacion de
densidad en plantaciones de pino radiata, logrando uno de los objetivos de nuestro trabajo.

Respecto de las variables asociadas a la altura, podemos decir que existe un sesgo negativo.
Esto es algo normal en la especie pino radiata, ya que es poco probable que los pulsos del sensor
LiDAR apunte al &pice de cada arbol. Esto no es algo nuevo, Persson reportd un sesgo negativo de
1.13 m en Pino de Escocia y Picea de Noruega, en dicho estudio aplicé una correccién de 1.13 m a
altura obtenida del sensor, es decir aplicd la funcion y= x+ 1.13, donde x corresponde a la altura
estimada de cada arbol a partir de méximos locales usando datos LIiDAR, e y corresponde a la altura
estimada de cada arbol identificado (Persson 2002). Aplicando la funcién de correccion de la altura se
obtiene los resultados que se muestran en la Tabla 6.3.

Parametros

Tamafio de parcela 300 m?

N° de parcelas 28

Superficie Inventariada 53.3 ha

Intensidad de muestreo 1.58%

Variable altura total (m) altura dominante (m)
Media 16.3 19.3
Desviacion estandar 2.2 2.6
Error de muestreo 5.16% 5.19%
Limites de confianza Inf, 15.4 18.3
Limites de confianza Sup. 17.1 20.3

Tabla 6.3: Resultados de altura ajustados.
Luego de aplicar funcion de correccion de altura, se obtuvieron los siguientes resultados.

e Para la variable altura media, el resultado del inventario de campo arrojoé que existe
una alta probabilidad de que la altura media del rodal, para toda la poblacién, se
encuentre en un rango de 2.2% respecto a la media muestral, es decir, entre 17.3y 18.1
m, el resultado del inventario LiDAR aplicando correccion de altura estimé 16.3 m, lo

que no esta dentro de los limites de confianza del inventario tradicional. La Altura
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Media obtenida con el inventario de campo es de 17.7 m y de 16.3 m para el inventario
LiDAR, lo que se traduce en un error relativo de 7.91%.

e A nivel de la variable altura dominante, el resultado del inventario de campo arrojé
gue existe una alta probabilidad de que la altura dominante del rodal, para toda la
poblacidén, se encuentre en un rango de 2.3% respecto a la media muestral, es decir,
entre 19.4 y 20.4 m, el resultado del inventario LiDAR estimé 19.3 m, lo que no esta
dentro de los limites de confianza del inventario tradicional. La Altura Dominante
obtenida con el inventario de campo es de 19.9 m y de 19.3 m para el inventario

LiDAR, lo que se traduce en un error relativo de 3.02%.

La estimacion de altura media corregida con un error relativo de 7.91% respecto del inventario
de campo tradicional, muestra que es posible la utilizacion de la tecnologia LiDAR para la estimacién

de la variable altura media en pino radiata, logrando cumplir uno de los objetivos planteados.

La estimacion de altura dominante corregida con un error relativo de 3.02% respecto del
inventario de campo tradicional, muestra que es posible la utilizacion de la tecnologia LiDAR para la
estimacion de la variable altura dominante en pino radiata, logrando cumplir uno de los objetivos

planteados.

6.5 Censo V/S Inventario LIDAR.

Se realiz6 un censo de 3 poligonos de plantacion claramente identificables, en el cual se realiz6
un conteo de todos los arboles correspondientes a la plantacion, a continuacién se presentan los

resultados obtenidos con el método de identificacion y el muestreo de campo.

6.5.1 Resultados Poligono 1.

Sobre el poligono 1 el censo de campo arrojé como resultado un total de 153 arboles, la Figura
6.4 muestra el resultado del procesos de identificacion de &arboles, con el que se identificaron 157

arboles, lo que corresponde a un error relativo de 2.6%
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Figura 6.4: Resultado de proceso de identificacion sobre el poligono 1

6.5.2 Resultados Poligono 2.

Sobre el poligono 2 el censo de campo arrojé como resultado un total de 923 arboles, la Figura
6.5 muestra el resultado del procesos de identificacion de arboles, con el que se identificaron 862
arboles, lo que corresponde a un error relativo de 6.6%
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Figura 6.5: Resultado de proceso de identificacion sobre el poligono 2

6.5.3 Resultados Poligono 3.

Sobre el poligono 3 el censo de campo arrojé como resultado un total de 572 éarboles, la Figura

6.6 muestra el resultado del procesos de identificacion de arboles, con el que se identificaron 642
arboles, lo que corresponde a un error relativo de 12.2%
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Figura 6.6: Resultado de proceso de identificacion sobre el poligono 3
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6.5.4 Analisis de resultados.

La Tabla 6.4 muestra un resumen de los resultados obtenidos por cada poligono, se muestran

las superficies, el error relativo asociado a cada poligono y el error total ponderado por superficie.

Arboles Identificados Densidad &rb/ha Superficie Error
Censo LIDAR | Censo LiDAR Poligono | Relativo
Poligono 1 153 157 850 872 1800 -2.6%
Poligono 2 923 862 971 907 9500 6.6%
Poligono 3 572 642 817 917 7000 -12.2%
Total 900 907 18300 -0.8%

Tabla 6.4: Detalle y resumen de resultados de procesamiento de poligonos.
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Los resultados obtenidos en el censo son consistentes con los obtenidos por el inventario de
campo tradicional, el censo nos entregd como resultado una densidad real de los poligonos de 900
arb/ha, mientras que el inventario de campo nos entregd como resultado 918 arb/ha.

Para el poligono 1, 2 y el total ponderado, se obtuvieron errores relativos asociado a la
densidad menores al 7%. Es importante destacar que el rodal seleccionado para este estudio, presenta
condiciones que se pueden considerar como muy desfavorables vy atipicas, ya que en el rodal existen
condiciones dificiles de sotobosque, regeneracion natural, bajo manejo forestal, alta heterogeneidad y
altas pendientes. Creemos que en bosques manejados y mas homogéneos, seria posible obtener mejores
resultados.

El poligono 3, es el que presenta errores mas altos en la determinacién de densidad, creemos
esto se debe a que el poligono 3 presenta una tasa mayor de arboles de regeneracion. Se detectaron 58
arboles que posiblemente pueden considerarse como regeneracion natural debido a su baja altura total.

Los éarboles de regeneracién no fueron considerados en el censo de campo.

6.6 Algoritmo de propuesto V/S Algoritmo de
Hyyppa e Inkinen.

Se procesaron 28 parcelas circulares de 300 m, distribuidas sistematicamente sobre el areas de
estudio, estas parcelas fueron procesadas usando el algoritmo propuesto y también usando el algoritmo
de Hyyppa e Inkinen (Hyyppa 1999), para este ultimo se utilizaron diferentes configuraciones de
filtros. A continuacion se presenta resultados comparativos alfanuméricos para las variables densidad,

altura media y dominante.

Una de las limitaciones mas importante de los algoritmos estudiados tiene que ver con la
eleccion adecuada de los filtros utilizados en la etapa de segmentacion, una eleccién inadecuada de
filtros, o la no utilizacién de estos, puede resultar en grandes errores de las estimaciones de nimero de

arboles y variables de tamafio de arbol individual.
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6.6.1 Algoritmo de Hyyppa e Inkinen sin aplicacion de
Filtro.

La no utilizacién de filtros del DTHM, hace que el nimero de arboles identificados sea muy
alto. Dependiendo entonces la estimacién del nimero de arboles exclusivamente de la resolucién del
DTHM, mientras mas resolucion tenga el DTHM, maés arboles seran identificados, en este caso se

utilizé una resoluciéon de DTHM de 0.5 m.
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Figura 6.7: Gréfico de resultado de densidad por hectéarea.

Como se aprecia en la Figura 6.7, el algoritmo de Hyyppé e Inkinen sin filtros de DTHM,
resulta en una sobrestimacion evidente del niamero de arboles identificado, estimando en promedio
2074 arb/ha, lo que se puede traducir en un error relativo 125.94%, respecto de los 918 estimados con
el inventario de campo. EI algoritmo propuesto estimé en promedio una densidad de 888 arb/ha, lo

gue se puede traducir en un error relativo 3.24% respecto de la densidad estimada con el inventario de

campo.
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Se puede apreciar en la Figura 6.8, que existe una alta correlacion entre la altura media
estimada con el algoritmo propuesto y algoritmo de Hyyppa e Inkinen, calculando el coeficiente de
correlacion maltiple se obtuvo 0.97. También se puede observar una subestimacion de la altura media,
estimando en promedio 13.90 m sin correccidn, y 15.03 m corregido con la funcion y=x+1.13
(Persson 2002), lo que se puede traducir en un error relativo 15.04% entre altura media corregida,
respecto de los 17.7 m estimados con el inventario de campo. El algoritmo propuesto estimo en
promedio una altura media corregida de 16.3 m, lo que se puede traducir en un error relativo 7.91%,

respecto de la altura media estimada con el inventario de campo.
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Figura 6.8: Gréfico de resultado de altura media en metros

6.6.2 Algoritmo de Hyyppa e Inkinen con Filtro.

La utilizacién de un filtrado adecuado es vital para la obtencion de buenos resultados. Se
utilizaron dos opciones de filtro para suavizar el DTHM, primero se utilizo el filtro de 9 y 13 celdas,

los factores utilizados se muestran en la figura 6.9
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Figura 6.9: Filtros utilizados en proceso de suavizado de DTHM.

6.6.2.1 Primera opcion de filtro

La utilizacién de filtros del DTHM hace que el nimero de arboles identificados sea menor a la
obtenida si no se utiliza filtrado, mientras mas resolucion tenga el DTHM, mas arboles seran

identificados, en este caso se utilizd un resolucién de DTHM de 0.5 m, y un filtro de 9 celdas.

Como se aprecia en la Figura 6.10, el algoritmo de Hyyppa e Inkinen con filtros de DTHM, subestima
el numero de arboles identificado, estimando en promedio 785 arb/ha, lo que se puede traducir en un
error relativo 14.53% respecto de los 918 estimados con el inventario de campo. EIl algoritmo
propuesto estimé en promedio una densidad de 888 arb/ha, lo que se puede traducir en un error relativo

3.24% respecto de la densidad estimada con el inventario de campo.
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Figura 6.10: Gréfico de resultado de densidad por hectarea.
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Se puede apreciar en la Figura 6.11, que existe una alta correlacion entre la altura media
estimada con el algoritmo propuesto y algoritmo de Hyyppa e Inkinen, calculando el coeficiente de
correlacion multiple se obtuvo 0.967. También se puede observar una subestimacion de la altura media,
estimando en promedio 13.81 m sin correccion y 14,94 m corregido, lo que se puede traducir en un
error relativo 15.58% entre altura media corregida respecto de los 17.7 m estimados con el inventario
de campo. El algoritmo propuesto estimé en promedio una altura media corregida de 16.3 m, lo que se
puede traducir en un error relativo 7.91% respecto de la altura media estimada con el inventario de

campo.
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Figura 6.11: Gréfico de resultado de altura media en metros.

6.6.2.2 Segunda opcion de filtro

La utilizacién de filtros del DTHM hace que el nimero de arboles identificados sea menor a la
obtenida si no se utiliza filtrado, mientras mas resolucion tenga el DTHM, mas arboles seran

identificados, en este caso se utilizd un resolucién de DTHM de 0.5 m, y un filtro de 13 celdas.
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Figura 6.12: Gréfico de resultado de densidad por hectarea.

Como se aprecia en la Figura 6.12, el algoritmo de Hyyppé e Inkinen con filtro de DTHM, subestima
el nimero de arboles identificado, estimando en promedio 652 arb/ha, lo que se puede traducir en un
error relativo 28.92% respecto de los 918 estimados con el inventario de campo. El algoritmo
propuesto estimé en promedio una densidad de 888 arb/ha, lo que se puede traducir en un error relativo

3.24% respecto de la densidad estimada con el inventario de campo.

Se puede apreciar en la Figura 6.13 que existe una alta correlacion entre la altura media
estimada con el algoritmo propuesto y algoritmo de Hyyppa e Inkinen, calculando el coeficiente de
correlacion multiple se obtuvo 0.968. También se puede observar una subestimacion de la altura media,
estimando en promedio de 13.41 m sin correccion y 14,54 m corregido, lo que se puede traducir en un
error relativo 17.83% entre altura media corregida respecto de los 17.7 m estimados con el inventario
de campo. El algoritmo propuesto estim6 en promedio una altura media corregida de 16.3 m, lo que se
puede traducir en un error relativo 7.91% respecto de la altura media estimada con el inventario de

campo.
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Figura 6.13: Gréfico de resultado de altura media en metros.

6.7 Conclusion.

En este capitulo, se describid el area y materiales del caso de estudio. Se revisaron detalles de
la medicion LiDAR sobre una superficie aproximada de 300 hectareas. Se describieron detalles de las

mediciones de campo y el procesamiento de 28 parcelas circulares de 300 m? de superficie.

Los resultados obtenidos muestran que el algoritmo propuesto estima densidad y altura

dominante cercanos a los obtenidos usando inventario de campo tradicionales.

Sobre 3 areas censadas cuya superficie total alcanza a 18300 m?, se registré una densidad
promedio ponderada de 900 arb/ha. El algoritmo propuesto estimé 907 arb/ha, lo que se traduce un

error relativo de 0.8% respecto de la densidad real censada.
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El algoritmo propuesto, fue superior al algoritmo de Hyyppé e Inkinen en todas las pruebas
realizadas para las distintas variables. Para realizar las pruebas, se utilizaron diferentes configuraciones

de filtros.
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Capitulo VII: Conclusion
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En Chile actualmente existen aproximadamente 2.4 millones de hectéreas de plantaciones
forestales que representan el 2,8% del territorio nacional, de la cuales el 68% el corresponde a pino
radiata.

En general en Chile, la informacion de las plantaciones es obtenida principalmente usando
inventarios forestales tradicionales, los cuales utilizan poca tecnologia, son poco representativos y sus
resultados no se ajustan a las necesidades que requieren las tareas operativas, ya que no son capaces de
representar adecuadamente la variabilidad espacial. La falta de informacion fiable, sobre la variacion
espacial de pardmetros impide entre otras cosas: hacer una eficiente asignacion de los equipos de
cosecha, determinar la intensidad de raleo y determinar la viabilidad de obtener determinados
productos de las plantaciones. La insuficiente informacion, respecto de la variacion espacial, se
convierte en una de la principales limitaciones de los procedimientos tradicionales de toma de
inventarios, limitacion que es posible resolver usando datos LiDAR.

En esta tesis se presentd un algoritmo que permite la identificacion de arboles individuales y
estimacion de tamafio de arboles usando datos LiDAR, aplicable a plantaciones de pino radiata, el cual
cumple con los objetivos planteados, cuyo propdsito consistia en identificar correctamente a lo menos
en 90% de arboles y estimar la altura de arboles identificados con menos de un 10 % de error relativo,
respecto de las estimaciones obtenidas utilizando inventarios tradicionales de campo. Los resultados
muestran que es posible determinar densidad y estimar la altura dominante de arboles con menos de un

4 % de error relativo, respecto de la estimacion realizada con un inventario de campo tradicional.

Para realizar la validacion del algoritmo, se midieron 28 parcelas de inventario tradicional y
también un censo a tres poligonos claramente identificable, en ambos casos el resultado fue
satisfactorio. Cabe destacar que el rodal escogido para el estudio, presenta condiciones
extremadamente complejas en términos de sotobosque, regeneracion natural y manejo, lo que hace
pensar que en condiciones normales de plantaciones bien manejadas, los resultados podrian ser

superiores y mas estables adn.

Los inventarios tradicionales ejecutados en campo, permiten obtener algunas variables
cualitativas que actualmente no es posible obtener usando imagenes LiDAR, algunas de estas
variables son por ejemplo, la forma del fuste, dafios fisicos del fuste, calidad de secciones de arboles

entre otras. Sin embargo, usando la tecnologia LIDAR, se logra una alta precision en las mediciones de
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altura, una superior cobertura espacial y velocidad de toma de datos. Lo permite considerarlo como

una alternativa real para inventarios de gran escala.
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Glosario
3D
Tridimensional, caracterizado por las coordenadas cartesianas (X, Y, z).
Area basal

Area con corteza de la seccion transversal del fuste de un arbol a la altura de 1,30 m del Suelo; se

expresa en metros cuadrados.

Biometria

Aplicacion de métodos estadisticos para la medicion de objetos Bioldgicos.
Cartografia

Ciencia que trata de la representacion de la tierra sobre un mapa. Al ser la tierra esférica ha de valerse
de un sistema de proyecciones para pasar de la esfera al plano.

Dasometria

Rama de la Dasonomia que se ocupa de la medicion de los arboles, de la determinacién del volumen de

los bosques y de los crecimientos de los arboles y bosques.

Dasonomia

Ciencia de los bosques, que trata principalmente de su conservacion y aprovechamiento.
DAP

Diametro a la altura del pecho (1,30 m) de un arbol.

Defecto

Cualquier irregularidad o imperfeccion en un arbol, que disminuye el volumen de madera sana o que
merma su duracion, su resistencia o su aprovechamiento. Estos defectos suelen provenir de ataques de

hongos o insectos, de malas condiciones en su crecimiento o de anormalidades genéticas.

85



Digitalizacion
Transformacion de datos cartograficos analdgicos en forma digital, de modo de permitir su
procesamiento y recuperacion por medios automaticos (mecanicos o electronicos).

Disefio de muestreo

Se utiliza aqui con este significado: conjunto de normas o especificaciones para elegir una muestra de

una forma inequivoca (Marriott et al. 1990).
Error de muestreo

Diferencia entre el valor real de un pardmetro de una poblacién y el valor estimado a partir de la
muestra. Este error se debe al hecho de que el valor se ha calculado a partir de una muestra en lugar de
hacerlo a partir de toda la poblacion de que procede (Marriott and Kendall 1990). Es diferente del
debido a una seleccion imperfecta, o de los errores de sesgo, observacion o anotacién imperfecta. Es
una medida de la variacion de las estimaciones entre diferentes parcelas y se da normalmente en

porcentaje de la media total.

Estimador de muestreo

Valor del pardmetro de la poblacion estimado mediante el muestreo de la poblacion, p.ej. la media.
Georreferenciacion

Correccion geométrica que se realiza sobre las imagenes satelitales con el fin de eliminar las
distorsiones debidas a diferentes factores como ser la rotacion y curvatura terrestre, no linealidades del

sensor, entre otros, y para representar la imagen en una proyeccion geografica determinada.
GPS (Sistema de Posicionamiento Global)

Sistema de posicionamiento global. Sistema de posicionamiento por satélite norteamericano utilizado
para posicionar aeronaves durante un levantamiento aéreo, también usado como técnica para efectuar
levantamientos sobre el terreno. Rusia y Europa estan trabajando en sistemas similares Ilamados
GLONASS y GALILEO, respectivamente.
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Inventario forestal

Una serie de métodos objetivos de muestreo disefiados para cuantificar la distribucién espacial, la
composicién y los indices de variacién de los parametros forestales con unos niveles de precisién
especificados para el objeto de la ordenacion. Listado (enumeracion) de los datos procedentes de tal
estudio (Helms 1998).

INS (Sistema de Navegacion Inercial)

Instrumento auxiliar para la navegacion que utiliza un ordenador y sensores de movimiento
(acelerometros y gir6scopos) para controlar continuamente la posicion, la orientacion y la velocidad de

un objeto sin la necesidad de referencias externas.

Laser (acronimo de Light Amplification by Simulated Emission of Radiation)
Haz intenso de luz que produce imagenes con impulsos electronicos.

LiDAR (acrénimo de Light Detecting and Ranging)

Término usado frecuentemente para referirse a escaneados laser aerotransportados pero que también se

aplica a algunos sistemas terrestres.
MDE (Modelo Digital de Elevaciones)

Tripletas de puntos XYZ de una superficie almacenados digitalmente. Se debe mencionar siempre de
qué superficie se trata (por ejemplo, MDE de una superficie marina, MDE de la superficie de la
Tierra).

MDS (Modelo Digital de Superficies)

Tripletas de puntos XYZ almacenados digitalmente que cubren cualquier objeto en el espacio en su
totalidad. En el caso de la superficie terrestre debe incluir objetos naturales (principalmente

vegetacion) y objetos hechos por el hombre como edificios y puentes.
MDT (Modelo Digital del Terreno)

Tripletas de puntos XYZ de la superficie terrestre almacenados digitalmente. Por tanto, un MDT es un

caso especial de los MDE (MDT = MDE de la superficie terrestre).
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Medicién

En el campo forestal corresponde a la determinacion de las dimensiones, forma, peso, crecimiento,
volumen, edad, etc. de los arboles, individual o colectivamente, y de las dimensiones de sus productos
(Helms 1998).

Funcion de volumen

Ecuacion matematica que a partir de parametros como el DAP y/o la altura de un arbol, permite

obtener su volumen.
Muestra representativa

En su sentido mas amplio, es una muestra que es representativa de una poblacién. Surge cierta
confusion sobre si el término “representativa” significa “elegida mediante algin proceso que da a todas
las muestras igual oportunidad de aparecer representando a la poblacion™; o, en cambio, si significa
“tipica en cuanto a ciertas caracteristicas, pero elegida”. En conjunto, parece lo mejor limitar la palabra
“representativa” para las muestras que resultan serlo, aunque hayan sido elegidas, en lugar de aplicarlo

a las elegidas con el propdsito de que sean representativas (Marriott and Kendall 1990).
Muestreo sistematico

Sistema de muestreo donde la distribucion de las muestras es ordenada y regular, seleccionado
previamente, cuyo principio es cubrir la poblacion en todos sus sectores tan uniformemente como sea

posible.
Parcela

Procede de la unidad fisica de una parcela de terreno. Su interpretacion es ahora mucho mas general

dependiendo de la materia del estudio concreto (unidad del muestreo) (Marriott and Kendall 1990).
Poblacion

Conjunto completo de individuos o articulos de los que se extraen las muestras (Marriott and Kendall
1990).
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Precision

Medicion del grado con que se ajusta la muestra a la media del conjunto que representa. Una

estimacion precisa tiene un pequefio error de muestreo.
Protocolo

Procedimiento formal para la ejecucion de un inventario especifico. Estos protocolos se utilizan en dos

niveles:

En campo - instrucciones concisas normalmente por escrito, que no dejan ninguna ambigiiedad sobre
cémo resolver las dificultades comunes de campo (es decir donde medir un arbol inclinado o como
medir las distancias en pendientes) y utilizarlas en la formacion y como referencia en el curso del

trabajo.

Informacion — descripcion muy concisa del disefio del muestreo que da suficiente detalle sobre los
métodos de campo para hacer posible la repeticion del estudio (Helms 1998).

Rodal
Unidad basica de bosque geogréaficamente continuo en donde se realiza el inventario.
Sesgo

Diferencia entre el valor esperado de un muestreo estadistico (conocido como estimador) y el

parametro de la poblacion (o verdadero valor de la poblacion que pretende estimar la estadistica).

Nota: el sesgo implica una distorsion sistematica, diferente del error aleatorio, que se equilibra como

promedio; un proceso de muestreo que incluya tal distorsion se dice que esta sesgado (Helms 1998).
Sistema de Informacién Geografica

Conjunto de programas y procedimientos que permiten almacenar, recuperar, modificar y combinar

cualquier tipo de variables georreferenciadas.
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Teledeteccion

Es la técnica que permite obtener informacion sobre un objeto, area, o fendmeno a través del andlisis
de los datos adquiridos por un instrumento que no esta en contacto con el objeto, area o fendmeno bajo

investigacion.
Unidades de muestreo

Unidades en que se divide o se considera dividida la poblacién que estan disponibles para su seleccion
en la muestra. Cada unidad se considera como individual e indivisible cuando se hace la seleccion. La
definicion de unidad puede hacerse sobre alguna base natural, p.ej. familias, personas, unidades de
producto, etc. o sobre alguna base arbitraria, p.ej. el area definida mediante las coordenadas de una

reticula sobre un mapa (Marriott and Kendall 1990).
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