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EL ANALISIS DE IMAGEN COMO HERRAMIENTA PARA LA CUANTIFICACION DEL
NUMERO DE ARBOLES Y LA FRACCION DE CABIDA CUBIERTA EN SISTEMAS
AGROSILVOPASTORALES

Elvira Fernandez de Ahumada y Cristina Martinez Ruedas

1 INTRODUCCION

Los requisitos de monitoreo ambiental, los objetivos de conservacion, la ordenaciéon del
territorio o la gestién de los recursos naturales orientados al ecosistema, por nombrar sélo algunos
drivers, han obligado con una urgencia considerable a la puesta en marcha y desarrollo de soluciones
operativas que puedan extraer informacién tangible de los datos de teledeteccién. Los "caballos de
batalla" de la generacién de datos satelitales, como los satélites Landsat y SPOT, o los instrumentos
ASTER y MODIS, han sido claves, y lo siguen siendo, en estudios mundiales y regionales sobre
biodiversidad, conservacién de la naturaleza, seguridad alimentaria, impacto de la deforestacion y
otros campos de aplicacién. Con la creciente resolucién espacial de los sensores IKONOS (lanzados en
1999), QuickBird (2001), OrbView (2003), o el primer satélite comercial con una resolucién de menos
de medio metro (Worldview-1, 0,44 m pancromadtica) lanzado a finales de 2007, las aplicaciones se han
extendido a nuevos ambitos como la seguridad, deteccién de vehiculos y otras aplicaciones urbanas
gue se han desarrollado rdpidamente en términos tanto de nimero como de sofisticacion. Todo esto
ha provocado que haya una cantidad cada vez mayor de datos que se producen en una gama cada vez
mas amplia de resoluciones espaciales, espectrales, radiométricas y temporales.

Este documento, por el interés que supone para el proyecto LIFE bioDehesa, presenta una
revision de los trabajos realizados en el ambito de los sensores remotos y el analisis de los datos
proporcionados por dichos sensores para la identificaciéon y el conteo de arboles, asi como la estima
del tamafio de las copas. La deteccidon y delimitacion automatica de coronas de arboles individuales a
partir de imagenes de sensores remotos supone un tema interesante para el andlisis de imagenes, ya
gue la extraccion de arboles en condiciones agroforestales complicadas no es una tarea trivial. Ademas,
estos estudios permiten proporcionar parametros significativos tales como la densidad del arbol, la
composicion de las especies, el andlisis de las condiciones de salud, etc., facilitando asi |a eficiencia en
el manejo y la gestion agroforestal.

El documento presenta en primer lugar un capitulo dedicado al procesamiento y analisis de
imagen de forma general. En el siguiente capitulo, se aborda la revisién centrada en el analisis de
imagen procedente de sensores remotos y su aplicacion al inventariado y monitoreo agroforestal.

2 GENERALIDADES DEL PROCESAMIENTO Y ANALISIS DE IMAGENES DIGITALES

El procesamiento y andlisis de imdagenes digitales nace en el momento en que se dispone de
recursos tecnoldgicos para captar y manipular grandes cantidades de informacién espacial en forma
de matrices de valores. Esta distincidn sitla al procesamiento y analisis de imagenes digitales como
una tecnologia asociada a las Ciencias de la Computacion y por tanto cabe pensar de ella como una
proyeccion del término Visidn Artificial dentro del ambito de la Inteligencia Artificial.
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Asi, aparecen los conceptos de técnicas para el procesamiento de imagenes digitales como el
conjunto de todas aquellas técnicas asociadas a la captura, codificaciéon y representacién de las
imagenes que no introducen sobre las mismas ningun tipo de interpretacion, y técnicas para el analisis
de imagenes digitales, técnicas de vision por computador o vision mediante robot como acepciones
gue se refieren a aquellas técnicas que tratan de extraer la informacion presente en la imagen con el
fin Ultimo de hacer una interpretacidn de la escena representada por dicha imagen.

Durante los afios ochenta las técnicas de analisis de imagenes se desarrollaron de forma
vertiginosa como consecuencia de la gran cantidad de aplicaciones que aparecieron y la madurez
alcanzada en el disefio de arquitecturas de computadores. Las mayores contribuciones se han centrado
en el desarrollo de algoritmos para la deteccidon de caracteristicas (bordes, lineas, texturas) que ayudan
a definir lo que Marr (1982) Ilamé el esbozo primitivo, asi como en el desarrollo de técnicas globales
de segmentacién de una imagen en regiones. A este Ultimo respecto cabe destacar aquellas
aproximaciones que introdujeron la informacion de contexto en los procesos de clasificacion y
segmentacion (Besag, 1986; Cross y Jain, 1983; Geman y Geman, 1984).

Para el estudio de las técnicas de analisis de imagen, su contenido puede dividirse en tres
niveles. El primero, aborda los procesos de mas bajo nivel, utilizando operaciones de pre-procesado
para reducir ruido, mejorar el contraste o adecuar el tamafio de la imagen. El segundo nivel se centra
en la segmentacion y deteccion de objetos y, por ultimo, tiene lugar un proceso de alto nivel donde se
contextualiza la informacién obtenida en la fase anterior para proceder a la clasificacion de las
imagenes.

En el proceso de primer nivel, pre-procesado, se realiza un suavizado de la seiial, a través de
algoritmos de reduccidn de ruido. Las técnicas utilizadas dependen de las fuentes de ruido, es por ello
gue existen diversos métodos que se adecuan a las necesidades de las sefiales.

Los métodos tradicionales eliminan el ruido en el dominio del espacio, a través de filtros
lineales, filtro de Wiener o de Media, o no lineales, filtro de la mediana. Estas técnicas son efectivas
para maximizar la ratio sefial/ruido, y es por ello que no son eficaces cuando ambas sefiales se solapan.

En el dominio de la frecuencia, se emplean técnicas de filtrado de paso bajo utilizando Ia
Transformada Rapida de Fourier (Fast Fourier Transform FFT). Estos métodos son éptimos cuando las
componentes de frecuencia del ruido difieren de las de la sefial. En algunas ocasiones, su utilizacion
puede producir frecuencias artificiales.

Los ultimos estudios se centran en el dominio de Wavelet y el empleo de filtros adaptativos ya
gue se genera un nivel 6ptimo del umbral para la eliminacién del ruido. Un estudio mas detallado de
las distintas técnicas de ruido puede consultarse en Motwani et al. (2004).

Para la eliminacion de valores atipicos, derivados de la saturacion de los pixeles, ya sea por
exceso o por defecto, se utilizan filtros de mediana. Este tipo de ruido es conocido como ruido de sal
y pimienta.

El realce o aumento de contraste es otro aspecto de relevancia en el pre-procesado. Consiste
en aplicar algoritmos para eliminar la falta de iluminacion uniforme o aumentar el contraste en los
objetos, con el objetivo de mejorar el proceso de segmentacidn en etapas posteriores, facilitando las
tareas de particion y deteccion de objetos. Las principales técnicas utilizadas son:

- La adecuacion del rango dinamico
- Ecualizacion del histograma

AN T @ 4

JUNTA DE ANDALUCIA R
0 MEDIO AVBIENTE Y ORDENACION €L TERRTORIO i UNIVERSIDAD B CCRDOBA

consezRiA



Ecosistemas de dehesa: Desarrollo de politicas y herramientas para
la gestion y conservacion de la biodiversidad ”
LIFE11/BIO/ES/000726

To
ehesa

- Realzado en el dominio de la frecuencia a través de algoritmos de paso de alta unsharp masking
gue realzan los bordes y objetos (Polesel et al., 2000).

El histograma proporciona informacion estadistica de la imagen, indicando la distribucion de
los niveles de gris de la misma. El contraste es la dispersidon de dichos niveles, es por ello que, una
imagen con poco contraste tiene un histograma muy concentrado. La adecuacién del rango dindmico,
aumentando la dispersidn de los niveles de gris incrementard el contraste de la imagen. De la misma
manera que cualquier otra funcién de densidad probabilistica, su ecualizacion maximiza la explotacién
de la informacidn, para ello se emplean técnicas adaptativas de ecualizacion del histograma (Stark,
2000).

Otro proceso importante es la interpolacidn, presente en el escalado de la imagen. Cuando el
escalado de la imagen supone un incremento de tamafio, se debe de realizar un remuestreo de la
imagen. Existen numerosas técnicas para realizar dicha interpolacién: lineales, cuadraticas, de
vecindades, cubicas, interpolaciones Gaussianas o basadas en la transformada de Fourier, las cuales se
encuentran descritas en Lehmann et al. (1999).

El resultado del pre-procesado, es otra imagen optimizada para el proceso de segmentacién.

Segmentar una imagen consiste en dividirla en partes homogéneas a partir de contornos,
conectividad, textura o distorsidn para luego discriminar unas regiones de otras. Se podria diferenciar
dos tipos de segmentaciones: las completas, cuyo principal objetivo es encontrar regiones disyuntas
correspondientes a los objetos, y parciales, las cuales no tienen que estar relacionadas directamente
con la obtencién de objetos.

Los algoritmos de segmentacién de imagenes monocromaticas se basan en alguna de las
siguientes caracteristicas:

- Discontinuidad en los tonos de grises: deteccidn de bordes

- Similaridad: técnicas de umbralizacién

- Conectividad: basados en el cambio de pixeles adyacentes. Técnicas de crecimiento por
regiones.

No existen métodos generales para la segmentacion, cada aplicacion requiere técnicas
especificas. En el articulo “/mage segmentation techniques” (Haralick y Shapiro, 1985) se realiza una
descripcién de los principales métodos de segmentacidn, los cuales se describen a continuacién:

- Umbralizacion: La umbralizacién (thresholding) es un método que busca segmentar imagenes
escalares creando una particion binaria de las intensidades de las imagenes. La umbralizacion
es una técnica efectiva para obtener la segmentacion de imdagenes donde estructuras
diferentes tienen intensidades contrastantes u otras caracteristicas diferenciables. La particion
usualmente es generada interactivamente, pero también existen métodos automaticos (Bala 'y
Baxi, 2013). Estas técnicas se basan en la busqueda de los valles entre los distintos conjuntos
de objetos homogéneos presentes en la imagen, a través de una percepcion global de la misma.
En Sahoo et al. (1988) se provee un recorrido por las técnicas de umbralizacion.

- Técnicas de crecimiento por regiones: Esta técnica se basa en la extraccidén de regiones de la
imagen conectadas bajo un cierto criterio de homogeneidad, proximidad, textura. Parten de
una o varias semillas, maximos o minimos de la imagen.

- Clustering o agrupamiento: Un algoritmo de agrupamiento comun es el algoritmo de las k-
means o algoritmo ISODATA. Este algoritmo agrupa datos calculando iterativamente la media
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de la intensidad para cada clase y segmentando la imagen mediante la clasificacion de cada
pixel en la clase con la media mas cercana.
- Deteccion de bordes (Davis, 1975): Estas técnicas se basan en la busqueda de discontinuidades
en laimagen. Los principales métodos utilizados son:
o Filtro Lapaciano mds operadores de umbral
o Filtros Canny:
= Suavizado de la imagen a través de filtros gaussianos
= Estimacidn del gradiente para cada uno de los pixeles y las direcciones de los
bordes
= Busqueda de maximos locales de los gradientes
o Sobel: Basados en las derivadas parciales
o Prewitt: Técnicas de gradiente
- Técnicas basadas en modelos: Se basan en introducir informacién general de la imagen a partir
de transformadas, un ejemplo es la transformada de Hough (Srihari y Govindaraju, 1989).

En el trabajo de Pal y Pal (1993), se describen otras técnicas basadas en légica difusa, pero que
no resultan adecuadas en entornos ruidosos. Es por ello que algunas de esas técnicas han sido
utilizadas con modelos de campos aleatorios de Markov, los cuales son robustos frente al ruido (Barbu,
2009). En esta misma linea se han realizado modificaciones del algoritmo k-means, antes descrito,
basadas en ldgica difusa (Ahmed et al., 2002) cuyos resultados son mas eficientes.

El resultado de la segmentacion son mascaras con las distintas zonas de interés. En estas zonas
se obtendran y definiran los descriptores para la fase de la clasificacién.

El ultimo proceso del analisis de imagen es la clasificacion. Tras la segmentacién, determinados
espacios homogéneos de caracteristicas y contextos definidos por las mascaras podran tener
contenido semantico o no. La clasificacidn determina qué elementos tienen contenido semantico, asi
como su interpretacion. En los procesos de clasificacion, hay dos fases, una primera de determinacion
de las clases, y la segunda donde se realiza la adjudicacion de cada uno de los objetos detectados en la
segmentacion a las clases previamente definidas.

Existen dos tipos de clasificaciones, la no supervisada, en la cual no se establece ninguna clase
a priori, aunque si se determina el nUmero de clases, y se utilizan distintas algoritmias para la
clasificacién automatica. Por el contrario, en la clasificacidn supervisada, se realiza una definicion
previa de las clases, que serviran para generar signaturas espectrales de cada una de las clases. Estas
clases se llaman informacionales y deben ser lo mas homogéneas posibles.

Para la asignacion de los pixeles a cada una de las clases se pueden utilizar distintas técnicas (Lu
y Weng, 2007):

- Técnicas no estadisticas: basadas en minimos cuadrados, paralelepipedos.

- Meétodos estadisticos clasicos: técnicas de maxima proximidad.

- Algoritmos basados en inteligencia artificial: clasificacion contextual, légica difusa, redes
neuronales, arboles de decision.

Existen determinados métodos de segmentacion, como por ejemplo los campos aleatorios de
Markov, que extraen informacion para contextualizar regiones de la imagen, o técnicas de Clustering
de k-means, que se pueden considerar también métodos de clasificacién, concretamente el k-means
seria un método automatico de clasificacién no supervisado.
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3  ANALISIS DE IMAGEN, SENSORES REMOTOS Y APLICACIONES AGROFORESTALES

Las imagenes procedentes de sensores remotos deben convertirse en informacion tangible que
pueda utilizarse conjuntamente con otros sets de datos, a menudo dentro de los Sistemas de
Informacion Geografica (SIG), ampliamente utilizados. Mientras los tamafios de pixeles permanecieron
mayores que, o en el mejor de los casos, de tamafio similar a los objetos de interés, se hizo hincapié
en el analisis por pixel, o incluso en el andlisis de subpixeles. Sin embargo, con resoluciones espaciales
crecientes, se han seguido caminos alternativos orientados a derivar objetos formados por varios
pixeles. El desarrollo de métodos basados en objetos tiene como objetivo delinear objetos facilmente
utilizables de las imagenes vy, al mismo tiempo, combinar el procesamiento de imagenes y las
funcionalidades SIG para utilizar la informacidn espectral y contextual de una manera integradora. El
enfoque mas comun utilizado para construir objetos es la segmentacidén de imagenes, que se remonta
a los afios setenta. Alrededor del afio 2000, el SIG y el procesamiento de imagenes comenzaron a crecer
rapidamente a través del andlisis de imagenes basado en objetos (OBIA o GEOBIA para el analisis de
imagenes basadas en objetos geoespaciales). El paradigma de pixeles estd comenzando a mostrar
grietas y los métodos OBIA estdn haciendo progresos considerables hacia un flujo de trabajo de
extraccion de informacién espacialmente explicito, tal como se requiere para la planificacion espacial,
asi como para muchos programas de monitoreo.

A continuacidn, se presenta un recorrido por diferentes trabajos cientificos que han abordado
la deteccién de objetos, en concreto, de copas de arboles de diversas especies con el fin de
planificacidn, inventariado o monitoreo agroforestal, haciendo uso de imagenes aéreas y satelitales de
distintas resoluciones y utilizando distintos algoritmos para el procesado de las mismas.

3.1 Identificacion de copas de arboles mediante datos de sensores remotos

La deteccidn y delineacidn de copas de arboles individuales de forma automatizada utilizando
datos de sensores remotos tiene un papel cada vez mas importante en el monitoreo eficiente, preciso
y completo de las zonas agroforestales, resultando clave en los procesos de toma de decisiones de la
gestidn agroforestal.

Desde mediados del siglo XX, las fotografias aéreas se han aplicado al inventario y al analisis de
zonas agroforestales (Alemdag, 1986; Pitt et al., 1993), y aunque tales fuentes de datos crearon nuevas
oportunidades y mejoraron la eficiencia de las mediciones de campo, la interpretacion visual de esos
datos siguid siendo costosa y laboriosa. Es por ello que los algoritmos semi y totalmente automaticos
para detectar y delimitar coronas de arboles individuales y otros elementos ecoldgicos a partir de
imagenes de sensores remotos juegan actualmente un papel critico en el inventario agroforestal
moderno en términos de obtener informacion oportuna, exacta, completa y econdmica. En esta linea
el desarrollo experimentado en el campo de la teledeteccidon ha permitido que tanto los sensores
aerotransportados como los sensores satelitales pueden adquirir imagenes digitales de alta resolucion
espacial (por debajo del metro) de manera precisa y econdmica. Asimismo, el progreso en los sistemas
informaticos modernos ha facilitado el andlisis de imagenes digitales para el reconocimiento
automatico de caracteristicas de objetos especificos. Por tanto, todo ello estd proporcionando fuentes
viables de datos y oportunidades para la interpretacion automatica de sistemas agroforestales.

La investigacién sobre la deteccion automatica de arboles mediante analisis de imagenes
digitales se remonta a mediados de los 80, en primer lugar, a partir de imagenes aéreas y satelitales de
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sensores pasivos, posteriormente, a partir de datos derivados de sensores activos, y mas
recientemente de la integracién de multiples fuentes de datos (Hyyppa et al., 2008, Ke y Quackenbush,
2011). Uno de los primeros algoritmos fue presentado por Pinz (1991, 1999a, 1999b) que utilizando el
Sistema de Visién Experto pudo localizar el centro de una copa y estimar su radio buscando maximos
de brillo locales en imagenes aéreas pre-tratadas mediante suavizado y con un tamafio de pixel de 10
cm. A mediados de la década de los noventa, Gougeon (1995a) presenté un algoritmo para delinear
copas de coniferas, siguiendo valles de sombras entre copas de arboles usando imagenes aéreas
digitales con ground sampled distance (GSD) de 36 cm. En el mismo periodo, se aplicé el analisis de
multiples escalas en imagenes de mayor resolucién para estimar el area de la copa de arboles
(Brandtberg 1998, 1999a, 1999b) y se introdujeron técnicas basadas en modelos de matching
templates para reconocer arboles individuales (Pollock 1996). Posteriormente, se introdujeron otros
algoritmos de segmentacién de imagenes tales como growing region y watershed segmentation en la
deteccion de arboles y en la delimitacién de las copas. Gougeon y Leckie (2003) dividieron estos
enfoques en tres categorias segun la informacion extraida: deteccion de la ubicacion de los arboles;
deteccion de ubicacidn del arbol y parametrizaciéon de la dimensidon de la copa; y la delineacion
completa de la copa. Estas categorias tienen en comun que, para la mayoria de los métodos, la
deteccion de la copa es un paso previo a la delineacién de la corona y su exactitud afecta en gran
medida a la delimitacion de la copa. Sin embargo, dichos métodos son diferentes en términos de los
algoritmos utilizados, las condiciones especificas del area de estudio, los tipos de imagenes en los que
se aplican y la exactitud de los métodos de evaluacién considerados.

En los ultimos afios, han tenido una gran expansion los dispositivos de deteccién remota activos
gue emiten energia y posteriormente reciben porciones de la energia reflejada desde el objeto de
estudio, pudiendo capturar directamente la estructura vertical de la copa de los arboles vy
proporcionando un input de altura. Las imagenes LiDAR (Laser Imaging Detection and Ranging), en
particular, han sido ampliamente utilizadas y aplicadas para el andlisis de inventario agroforestal
(Fransson et al., 2000, Holmgren y Persson 2004). Dado que un elevado muestreo de puntos LiDAR
proporciona una estructura vertical detallada de las copas de los arboles, diferentes autores han
utilizado mediciones de LiDAR para estimar la altura media, el volumen de tronco y la biomasa aérea
de drboles (Naesset 2002, Goboakken y Naesset 2005, Maltamo et al. 2006) o para extraer informacién
individual sobre el diametro de la copay la altura del 4rbol (Brandtberg et al., 2003, Holmgren y Persson
2004, Chen et al., 2006). Otros estudios también han integrado LiDAR e imagenes aéreas de alta
resolucion espacial para el analisis de arboles individuales, ya que LiDAR proporciona informacién
precisa de la altura del arbol y las imagenes dpticas proporcionan informacion espacial y espectral
detallada. Si bien LiDAR se ha convertido en una fuente de datos prometedora y estd mostrando una
presencia cada vez mayor en la literatura, las aplicaciones existentes en el anadlisis de la copa de arbol
siguen dominadas por las imagenes dpticas porque el uso de datos LiDAR puede resultar prohibitivo
en cuanto al coste. En base a esto, y a la necesidad de restringir el alcance dentro de las limitaciones
practicas, la discusion de este documento se centra en los métodos relacionados con imagenes aéreas
y satelitales procedentes de sensores pasivos.

3.1.1 Tipos de imagenes

Las imagenes aéreas han sido durante mucho tiempo la fuente de informacidon mas comun para
el inventario forestal (Kangas y Maltamo 2006), por lo que la investigacion sobre deteccion y
delineacion de arboles individuales estd dominada por estudios que han utilizado imagenes aéreas
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(Gougeon 1995a, Larsen 1997, Brandtberg 1998, Wang et al., 2004). Dos sensores frecuentemente
utilizados fueron el Compact Airborne Spectrographic Imager (CASIl), capaz de adquirir imagenes
multiespectrales desde el visible (VIS) al infrarrojo cercano (NIR) (Anger et al., 1994), y el Multi-detector
Electro-optical (MEIS-Il), con una resoluciéon espacial de media a alta para hasta ocho bandas
espectrales (Gougeon 1995a, 1995b, Pollock 1996, 1999, Gougeon y Leckie 1999, Gougeon 2000, Wang
et al., 2004, Bunting y Lucas 2006). Con la notable mejora en la resolucion espacial de las imagenes
satélite durante la Ultima década, los investigadores han comenzado a explorar la utilizacién de dichos
datos. La creciente disponibilidad de datos de satélites de alta resolucidn espacial - por ejemplo,
IKONOS, QuickBird, WorldView y OrbView - ofrece un campo mas amplio de actuacidn en comparacion
con las fotografias aéreas (Gougeon y Leckie 2003). Esta disponibilidad también ha llevado a un
aumento del nimero de archivos de imagenes y a una disminucion de su coste. Gougeon y Leckie
(2006) utilizaron imagenes pancromaticas de IKONOS con resolucion de suelo de 1 m para la
delineacion individual de arboles y lograron resultados prometedores (error promedio de 15% en el
numero de arboles) dentro de un bosque de coniferas de edad uniforme. Igualmente, con imagenes
pancromaticas de IKONOS, Zhou et al. (2010) obtuvieron resultados prometedores en la deteccion de
arboles en la Guyana francesa en zonas de mangle de elevada biomasa. Kim y Muller (2011) utilizaron
imagenes de IKONOS para detectar arboles y edificios en zonas urbanas, obteniendo errores en torno
al 10%. Las imagenes de satélite de QuickBird, con 0,61 m de GSD en modo pancromatico y 2,44 m de
GSD en modo multiespectral, también se han utilizado en investigaciones preliminares de deteccion y
delineacién de corona de arbol por Ke y Quackenbush (2007). Daliakopoulos et al. (2009) sefialan un
uso satisfactorio de imagenes Quickbird (0,7 x 0,7 m) para la deteccidn de distintos usos del suelo y el
tamafio de darboles (olivos y citricos) en un rango especifico. Por su parte, Gonzalez et al. (2010)
utilizaron imagenes Quickbird para cuantificar el secuestro de carbono en bosques de secuoya de
California y en bosques de Sierra Nevada, a partir de la deteccién de arboles y la estima del diametro
de su copa, con resultados mejorables debido a un nimero elevado de errores de omisidn. Shurikin et
al. (2013) con imdgenes Quickbird (0,61 m) realizaron conteo de arboles, obteniendo diferencias en los
errores dependiendo de la densidad (zonas mds densas errores en torno al 46 %, zonas menos densas
errores en torno al 27%). Ailos mds tarde, estos autores mejoraron los resultados (errores del 22%) en
zonas de regenerado donde llevaron a cabo una buena identificacién de solapes de copas (Shurinkin
et al., 2016). Uddin et al. (2015) obtuvieron buenos resultados para planificacion haciendo uso de
imagenes Quickbird e IKONOS para detectar cambios en el numero de arboles en Nepal. En la zona
tropical de sabana arbolada, destaca el trabajo de Gomes y Maillard (2014) con imagenes de
WorldView con las que obtuvieron un porcentaje de arboles correctamente identificados entre 65 y
90%.

Los ultimos desarrollos en vehiculos aéreos no tripulados (VAN) y los sistemas de deteccion
asociados a los mismos han hecho que estas plataformas resulten cada vez mas atractivas para el
ambito de la teledeteccion y sus aplicaciones agroforestales. La gran cantidad de detalles espaciales
contenidos en estas imagenes abre la puerta para aplicaciones avanzadas de monitoreo. Hung et al.
(2012) en su aproximacién a la deteccién de objetos con imagenes de drones para el monitoreo y
mapeo de explotaciones agroganaderas en Australia, hicieron uso de informacién geométrica y de
apariencia (forma y sombra del arbol) ademas de informacién espectral y con un algoritmo en dos
etapas obtuvieron resultados prometedores. Por su parte, Katternborn et al. (2014) aprovecharon el
alto potencial de las nubes de puntos fotogramétricos basadas en VAN para la deteccién de un solo
arbol usando algoritmos de vertido. Este enfoque fue ajustado y mejorado para una aplicacion en
plantaciones de palmeras que dio como resultados porcentajes del 86,1% de arboles correctamente
clasificados en toda el drea de estudio y valores del 98,2% en zonas de mayor densidad de palmeras.
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Malek et al. (2014), a partir de una imagen de VAN adquirida en una explotacion de palmeras,
extrajeron un conjunto de puntos clave utilizando el algoritmo SIFT (transformacién de caracteristicas
invariantes en escala), para después analizar esos puntos clave con un clasificador de maquina de
aprendizaje extremo (ELM) entrenado a priori sobre un conjunto de puntos clave palmera/no palmera.
Los resultados experimentales obtenidos en imagenes de VAN con 3,5 cm de resolucidon espacial y
adquiridos en dos explotaciones diferentes confirmaron las capacidades prometedoras de estas
plataformas. Yilmaz et al. (2016) desarrollaron en el lenguaje de programacion MATLAB una
metodologia de deteccidén de arboles basada en objetos para determinar la posicidon de cada arbol. El
algoritmo utiliza el modelo de altura de copa, que se calcula a partir del modelo digital del terreno y
del modelo digital de superficie generados mediante la nube de puntos extraida de las imdagenes
tomadas de un VAN. Los resultados mostraron que la metodologia de deteccién de arboles
desarrollada detectdé mas del 70% de los arboles con éxito. Nevalainen et al. (2017) realizaron un
estudio en once sitios de prueba con 4151 arboles de referencia de varias especies de arboles y etapas
de desarrollo utilizando un VAN equipado con una cdmara hiperespectral y una cdmara RGB, en
condiciones climaticas muy variables. Las nubes de puntos densos se midieron fotogramétricamente
mediante la coincidencia automatica de imagenes utilizando imagenes RGB de alta resolucién con un
intervalo de 5 cm. Las caracteristicas espectrales se obtuvieron a partir de los bloques de imagenes
hiperespectrales, cuya gran variacidon radiométrica se compenso utilizando un nuevo enfoque basado
en el ajuste del bloque radiométrico con el apoyo de observaciones de irradiancia en vuelo. Las
caracteristicas de nubes de puntos espectrales y 3D se usaron en el experimento de clasificacién con
varios clasificadores. Los mejores resultados dieron una precisién de 95%. Demir (2017) utiliz6 una
GoProHero conectada a un pequefio VAN para capturar imagenes de una pequefia area cubierta por
pinos. Generd un modelo digital de superficie mediante coincidencia de imagenes (image matching).
El modelo de elevacién que representa la superficie del terreno, un modelo digital de terreno, se
extrajo del modelo de superficie digital utilizando el filtrado morfoldgico. Los arboles individuales se
extrajeron analizando el flujo de elevacidén en el modelo de elevacion digital ya que la elevacidn alcanzé
el valor mas alto en los picos de los arboles en comparacidn con los pixeles de elevacién vecinos. La
calidad de los resultados se evalué mediante la comparacién con los datos de referencia para la
correccion del nimero estimado de arboles. Las alturas de los drboles se calcularon y evaluaron con
datos de campo. Los resultados mostraron un 80% de correccién. Por su parte, Mohan et al. (2017)
evaluaron la aplicabilidad de cdmaras de bajo consumo asociadas a VANs y el algoritmo de estructura
de movimiento (SfM) para la deteccion automatica de arboles individuales usando un algoritmo basado
en maximos locales en modelos de altura de copa derivados de VAN. El numero de arboles se contd
manualmente utilizando como referencia el ortomosaico derivado de VAN. Se contaron un total de 367
arboles de referencia y el algoritmo detecté 312 arboles, resultando en una precisién superior al 85%:
el algoritmo no detectd 55 arboles (errores de omision), y falsamente detectd 46 arboles (errores de
comision).

Los métodos existentes para la deteccion y delimitacion de la copa de los arboles generalmente
aislan los arboles individualmente basdndose en la distincion entre el brillo de las copas y el fondo. Esta
distincién depende en gran medida de la relacién entre la resolucién espacial de la imagen y el tamafio
de la copa. Las imagenes de muy alta resolucién (por ejemplo, 5-15 cm GSD) pueden proporcionar
demasiados detalles para copas maduras: las ramas y las sombras de las ramas, son propensas a causar
una gran variacion dentro de la copa del arbol de forma que copas individuales pueden ser divididas
en varias. Sin embargo, a medida que disminuye la resolucidn, la distincién entre el drea de la copa y
el fondo también disminuye, especialmente para las copas de arboles pequefios, por lo que los bordes
de la copa se hacen menos detectables. Ke y Quackenbush (2011) estudiaron la resolucién espacial
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mas utilizada para la deteccidn de copas y obtuvieron que ésta era la de 51-70 cm de GSD. Esto tiene
su explicacidn en el uso extensivo de imagenes CASI con 60 cm de GSD. La principal ventaja de los datos
CASI es que proporcionan entre 6 y 14 bandas multiespectrales, incluyendo bandas en el rojo y en el
infrarrojo cercano, que son longitudes de onda criticas para la identificacidn de las caracteristicas de la
vegetacion. Ademas, este rango de resolucién espacial fue apropiado, ya que muchos de los métodos
fueron probados en bosques maduros de coniferas, con un didmetro de copa de alrededor de 6-10 m,
de modo que aproximadamente 10x10 pixeles representan un solo arbol con un ratio de didametro de
corona y tamano de pixel de alrededor de 10:1. Sin embargo, para un bosque regenerado, incluso la
deteccion visual de drboles jovenes resulta problematica. Gougeon y Leckie (1999) encontraron que su
método de seguimiento del valle y el método basado en reglas no podian encontrar drboles menores
de cinco afos usando datos MEIS-II de 30 cm de GSD. También encontraron que los datos de CASI de
60 cm no permitian detectar drboles individuales en coniferas de 20 afios de edad, con errores en torno
al 50-75%, causados en gran parte por grupos de arboles identificados como un solo arbol (Leckie et
al., 2003b). Gougeon y Leckie (2006) re-muestrearon imagenes IKONOS de 1 m de GSD para crear
pixeles de 50 cm para delineacion de coniferas con didmetro de corona entre 2,5-4 m (ratio didmetro
de corona y tamafio de pixel de alrededor de 5:1 a 8:1). Las imagenes de resolucién mas fina (por
ejemplo, GSD menor de 30 cm) pueden facilitar la deteccién de arboles pequefios en bosques
regenerados, pero el andlisis de tales imagenes requiere mas tiempo de célculo y la variacién de brillo
dentro de las copas mas grandes conduce frecuentemente a grandes errores de comisién. Existen
varios estudios en los que se ha recurrido al analisis de imagenes a escala multiple (por ejemplo,
Brandtberg 1998, 1999a, 1999b) o métodos de suavizado déptico para mitigar estos problemas (por
ejemplo, Pouliot y King 2005). La relacion entre la resolucidn de la imagen y el tamaiio de la copa de
arbol es fundamental para el desarrollo de algoritmos, asi como para la exactitud resultante. Pouliot
et al. (2002) examinaron la influencia del tamafio de los pixeles sobre la exactitud en la delineacién de
las coronas de coniferas de entre 6 y 10 afios. Encontraron que la relacién éptima entre el diametro de
la copa y el tamaiio del pixel era de 15:1.

3.1.2 Tipos de condiciones agroforestales

Con el objetivo de realizar un inventario agroforestal automatizado, se han realizado
investigaciones sobre la deteccidn y delimitacion de arboles individuales en diferentes tipos de zonas
agroforestales, incluyendo bosques naturales (por ejemplo, Bunting y Lucas 2006), plantaciones,
huertos (Kay et al., 1998) e incluso bosques urbanos (Sheng 2000, Sheng et al., 2001). La mayoria de
las investigaciones se centraron en bosques de coniferas, aunque algunos estudios (por ejemplo,
Pollock 1996, Brandtberg 1998, Leckie y Gougeon 1999, Bunting y Lucas 2006, Gougeon y Leckie 2006)
trabajaron en areas con bosque mixto. Muy pocos articulos se centran en bosques de hoja caduca, por
ejemplo, Walsworth y King (1999a, 1999b) en alamos, Korpela et al. (2006) en abedules y Ke y
Quackenbush (2007) en arces. Muchos menos estudios se han centrado en zonas templadas,
destacando Neto y Miranda (2009) y Falk et al. (2014) que realizaron conteo de citricos con imagenes
Quickbird y fotografia aérea, respectivamente, Abbasi y Riyahi Bakhtyari (2012) que usaron banda
pancromatica de Quickbird para delineacién de copas de Quercus persica, Martinez de Salazar et al
(s.f.) que realizaron conteo de olivos y Castillejo et al. (2010) que estimaron la fracciéon de cabida
cubierta en ecosistemas de dehesa. En zonas tropicales son también escasos los trabajos (Zhou et al.
2010). Hay dos razones principales por las que la mayoria de la investigacion se ha centrado en bosques
de coniferas. En primer lugar, se realizaron muchos estudios en regiones de mayor latitud norte, donde
los bosques de coniferas son los recursos forestales dominantes. Por ejemplo, Gougeon y Leckie (2003)
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y Pouliot et al. (2002, 2005) consideraron bosques canadienses, mientras que Brandtberg (1998, 19993,
1999b) estudié bosques suecos. En segundo lugar, la mayoria de los métodos se han basado en la
suposicién de que las copas de los arboles tienen una forma cénica de manera que aparecen con forma
circular en imdagenes bidimensionales, y siendo la zona alta de la copa la que presenta mayores niveles
de reflectancia dentro de la copa. Las caracteristicas de este patrdn de reflectancia se utilizaron
sustancialmente en la deteccidn de arboles y métodos de delineacidn. Las copas de forma irregular que
se observan comunmente en especies de hoja caduca hacen que el patréon de reflectancia sea mas
dificil de reconocer. Por ejemplo, los arces maduros pueden tener un didmetro de corona mayor de 12
m (Lassoie et al., 1996) y la forma no cdénica puede causar una variacion significativa del brillo dentro
de la copa en imdagenes de alta resolucion espacial. Tal variacidon puede conducir a errores de comision
donde multiples copas de darboles son identificadas erroneamente como una misma copa (Ke y
Quackenbush 2007). Warner et al. (1999) introdujeron el andlisis de textura para mejorar la
delimitacion de las copas de arboles de hoja caduca, pero no aportaron resultados cuantitativos. Por
su parte, Ke y Quackenbush (2008) obtuvieron valores de precisidon en torno al 30-40% de precision al
aplicar segmentacion watershed a un bosque de arces.

Independientemente del algoritmo utilizado, distintos estudios sefialan que la exactitud en la
deteccion y delineacién de la copa de los arboles era mayor para los rodales puros, de edad homogénea
y uniformemente espaciados (Pouliot et al., 2005, Gougeon y Leckie 2006). Esto puede atribuirse al
hecho de que es mas probable que los drboles con edad y especie similares tengan altura uniforme, asi
como el tamafio y la forma de la copa, dando lugar a un patrén de reflectancia similar en la misma
imagen, lo cual es una caracteristica favorable para cualquier técnica de andlisis de imagen. Sin
embargo, estas condiciones forestales sélo pueden ocurrir en las plantaciones forestales manejadas.
No se puede esperar el mismo resultado para los bosques cultivados naturalmente.

3.1.3 Preprocesamiento y mejora de la imagen

El objetivo del preprocesamiento en el contexto de la deteccion y delimitacion de la copa de
arboles es similar a la mayoria de las aplicaciones teledeteccién. Esto incluye la eliminacién del ruido
de imagen debido a la adquisicién de datos y la mejora de la distincién entre los objetos a detectar (es
decir, las copas de arbol) y el fondo (es decir, el area sombreada). Otro objetivo del preprocesamiento
es enmascarar areas contaminadas o irrelevantes (por ejemplo, nubes y no bosques, respectivamente).

Para los datos de imagenes multiespectrales, el preprocesamiento también implica seleccionar
la banda de imagen mas apropiada (Gougeon y Leckie 2003). La banda NIR se utilizé con frecuencia
para la deteccién y delineacion de la copa de los arboles debido a su sensibilidad a las diferencias de
vegetacion. Quackenbush et al. (2000) utilizaron el promedio de las bandas de NIR y del rojo, asi como
la raiz cuadrada de la suma de estas dos bandas, pero encontraron poca diferencia en los resultados
en comparacién con el uso de la banda NIR solamente. Para aplicaciones que utilizan imagenes de color
natural, se seleccioné generalmente la banda del verde (por ejemplo, Pitkdnen 2001, Gougeon y Leckie
2003). Para imagenes de mayor resolucién espectral, se utilizaron técnicas de transformacion de
imagen para seleccionar la banda mas relevante. Wang et al. (2004) aplicé un andlisis de componentes
principales a los datos CASI de ocho bandas y analizé la imagen de la primera componente, que
contiene la mayor variacion. Bunting y Lucas (2006) encontraron que el uso del ratio entre la banda
roja mas al borde y la banda roja, o entre diferentes bandas en el borde rojo, permitié una mejor
deteccion de la copa de arboles y definicion de los limites. Pouliot et al. (2002) sefialaron que la
diferencia absoluta entre el NIR y las bandas rojas ayudo a reducir la respuesta espectral de los pixeles
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del suelo y de los pixeles que no tenian apex en imagenes de muy alta resolucion (5 cm). Por su parte,
Daliakopoulos et al. (2009) obtuvieron mejoras en el conteo mediante una combinacién de la banda
roja y el NDVI con un método de deteccidn basado en el Laplaciano de Gauss.

La topografia puede causar problemas al trabajar con la delineacion de la copa de los arboles.
Las imagenes adquiridas en diferentes areas topograficas necesitan ortorrectificacion para que las
posiciones de las copas de los arboles sean comparables con las mediciones en el suelo (Uuttera et al.,
1998). Al igual que con tales efectos topograficos, las imagenes de teledeteccidon también estan
influenciadas por efectos radiométricos. La radiacion medida por el mismo sensor sobre el mismo
objeto varia debido a cambios en factores tales como iluminacidn de escena, condicidon atmosférica y
angulos de visidn. El impacto de estos factores depende de la plataforma. Por ejemplo, la geometria
de la vista esta mas sujeta a cambios en las imagenes aéreas, mientras que los efectos atmosféricos
causan un impacto significativo en la mayoria de las imdgenes de satélite. Leckie et al. (1995)
desarrollaron un método empirico para corregir el efecto de la reflectancia bidireccional modelando la
variacién de radiancia a lo largo de las imagenes. El método fue ampliamente utilizado en la
investigacion de Gougeon y Leckie (por ejemplo, Leckie et al., 2003a, 2004, Gougeon y Leckie 2006).
Cuando se trataba de terreno plano o areas de estudio pequefias, las correcciones topograficas se
ignoraban.

El suavizado de imdagenes se ha aplicado a menudo después de la correccidn geométrica y
radiométrica con el fin de aliviar el ruido de la imagen causado por el sistema de sensores. Gougeon
(1995a, 1995b) utilizaron un filtro de 3 x 3 de media para suavizar las imagenes MEIS. Pouliot et al.
(2002, 2005) y Wang et al. (2004) aplicaron un filtro de suavizado gaussiano, que conserva
caracteristicas de borde mejor que un filtro medio. Para imagenes de muy alta resolucién espacial, el
suavizado de imdagenes también puede reducir el ruido causado por ramas pequefias y sus sombras
dentro de una copa.

Brandtberg (1998, 1999a) usd nucleos gaussianos isotrépicos para reducir los detalles
innecesarios y preservar las caracteristicas de la copa, utilizando kernels isotrépicos de diferentes
tamafios para copas de arboles de diferentes tamanos. Para resoluciones mas groseras, el suavizado
de la imagen puede tener un impacto negativo al difuminar el borde entre el area de la corona y el
fondo.

Numerosos estudios han encontrado que hay una influencia directa del tamano de los pixeles
sobre el proceso de deteccidon y delineacion. Por lo tanto, muchos estudios remuestrean las imagenes
a un tamafio de pixel apropiado. Por ejemplo, Gougeon y Leckie (2006) encontraron que la resolucion
de 1 mde GSD en imagenes IKONOS pancromaticas era demasiado grosera para detectar el regenerado
y remuestrearon las imagenes en pixeles de 50 cm utilizando un algoritmo de convolucién cubica. El
algoritmo de convolucién cubica cambid las intensidades de la imagen y mejoré la diferencia entre las
copas de los arboles y las sombras. Para el trabajo presentado por Gougeon y Leckie (2006), el valor de
intensidad en si mismo no era la caracteristica de interés de la imagen, sino las diferencias de
intensidad. En otros estudios, las imagenes de resolucién espacial muy alta se remuestrearon a
mayores tamanos de pixeles para facilitar el procesamiento. Por ejemplo, Brandtberg (1998, 1999a)
remuestred imagenes con 7,5 cm de GSD en pixeles de 10 cm utilizando interpolacion bilineal.

En todos los estudios evaluados, la extraccidon de areas forestales de la imagen se realizo antes
de los procedimientos de deteccidn y delimitacién, de modo que los algoritmos sélo se aplicaron en las
regiones cubiertas por copas y su area sombreada. Ademas, las areas no forestales, como el suelo, el
arbusto o el material herbaceo, frecuentemente se representan como pixeles brillantes y por lo tanto
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pueden ser falsamente detectadas como coronas de arboles. Por lo tanto, generar una mascara sobre
el objeto de interés siempre es un paso critico de preprocesamiento. La forma mdas comun de separar
areas forestales y no forestales es con el umbral en una sola banda (por ejemplo, la banda NIR) o en
una imagen transformada en la intensidad de saturacién. Sin embargo, este enfoque frecuentemente
no define los tipos de vegetacion no forestales. Como alternativa, se ha utilizado la clasificacion de
imagenes utilizando los algoritmos de maxima verosimilitud supervisada (Pouliot y King 2005) o no
supervisados (Pouliot et al., 2005). Ke y Quackenbush (2007) extrajeron areas forestales en imagenes
multiespectrales de QuickBird con alta precisién usando una clasificacion orientada a objeto basada en
reglas.

3.1.4 Algoritmos de deteccidn y delineacién de arboles

Durante las ultimas dos décadas, se ha desarrollado una amplia variedad de algoritmos de
deteccion y delineacién de copas de darboles. Las caracteristicas de un método particular pueden
afectar en gran medida los resultados de la deteccion y delineacién de la copa de los arboles y, por lo
tanto, para una aplicacién especifica, pueden afectar a descriptores tales como el recuento de arboles,
densidad forestal y composicion de especies. Incluso en el mismo entorno, diferentes enfoques pueden
dar resultados diferentes. Por lo tanto, la seleccién de un algoritmo apropiado tiene una importancia
considerable.

Los algoritmos pueden considerarse de dos categorias segln su propdsito: algoritmos de
deteccion de darboles y algoritmos de delineacidn de copas. Gougeon y Leckie (2003) también
reconocen que algunos estudios proporcionan informaciéon de la dimensién de la copa en lugar de su
contorno vy, por lo tanto, consideran la combinacién de deteccion de arboles y parametrizacion de la
dimension de la copa como una categoria separada. Sin embargo, en la literatura revisada, estas
categorias suelen estar entrelazadas. Aunque hay algunos estudios que implican sélo la deteccién de
arboles (por ejemplo, Pouliot y King 2005), muchos estudios combinaron la deteccién de arboles y la
delineacion de copas en los que la deteccion era necesaria antes de la delineacion de la copa (por
ejemplo, Sheng et al.,, 2001, Culvenor 2002, Wang et al. 2004). Algunos incluso consideran que la
deteccion es equivalente a la delineacion de arboles, es decir, se detectaron arboles individuales una
vez que se delinearon las coronas (por ejemplo, Gougeon 1995a). Aqui, definimos la deteccion de
arboles como aquellos procesos que tratan de encontrar las copas de los arboles o de localizar arboles,
y la delineacion como la definicidon automatica de los contornos del arbol-copa. Desde este punto de
vista, la deteccién de arboles puede servir no sélo como una meta en si misma, sino también como un
paso de preprocesamiento necesario antes de la delineacién del arbol o la determinacion de su
dimension.

La visidn tridimensional de imagenes de alta resolucidén espacial sobre regiones boscosas de
densidad moderada o alta se describe a menudo como si se tratara de una estructura espacial
montafiosa. Para arboles con estructura cénica, los picos brillantes de la imagen corresponden a las
partes altas de las copas de los arboles debido al mayor nivel de iluminacién solar. La reflectancia
disminuye hacia los limites de la copa, y los pixeles mds oscuros que rodean el area brillante
corresponden al drea sombreada de las copas de darbol vecinas o del efecto de reflectancia
bidireccional. Por lo tanto, el problema de detectar copas de arbol se convierte en el problema de
encontrar picos brillantes en la imagen, es decir, encontrar el pixel con el maximo valor de brillo entre
los pixeles circundantes. Por su parte, el problema de delimitar los limites de la copa se convierte en el
problema de delinear los valles oscuros. Los métodos de deteccidn de arboles que se encuentran en la
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literatura generalmente se pueden agrupar en cuatro categorias: filtrado maximo local (local maximum
filter), binarizacion de imagenes (image binarization), analisis de escala (scale analysis) y concordancia
de plantillas (matching template). El primero de estos métodos es el mas frecuentemente utilizado.
Los métodos de delineacidn de arboles se agrupan ampliamente en tres categorias: el seguimiento del
valle (valley following), el crecimiento de la regidn (region growing) y la segmentacion de la cuenca
(watershed segmentation), siendo el primero de estos el mas utilizado.

3.1.5 Meétodos de evaluacion de la exactitud y la precision

Al igual que existe variedad en cuanto a los algoritmos de deteccidn y delineacién de arboles,
también es amplia la gama de métodos de evaluacién aplicados (Pouliot et al., 2005). Los métodos de
evaluacién han diferido en cuanto a las fuentes de datos de referencia, asi como en los procedimientos
seguidos. La evaluacion de los resultados en la deteccidn de drboles se ha centrado principalmente en
determinar la proporcidon de arboles detectados correctamente, mientras que la evaluacion de la
delineacidn de arboles y copas entra a determinar cdmo de bien los arboles delimitados representan
las copas de los arboles reales. En esta seccion, discutiremos primero métodos de adquisicion de datos
de referencia, y posteriormente discutiremos métodos de evaluacidon de exactitud tanto para la
deteccion de arboles como para la delineacién de copas.

3.1.5.1 Datos de referencia

La evaluacion cuantitativa de la deteccion y delimitacién automatizada de arboles implica
comparar la localizacidn estimada de los arboles o los limites de la corona con los datos de referencia.
Dos fuentes de datos de referencia son las mas citadas en la literatura: interpretacién visual de las
imagenes utilizadas en el analisis y recoleccién de datos en el campo. En la mayoria de los estudios, los
datos de referencia se recogieron mediante la interpretacidn visual de las imagenes de entrada debido
a la viabilidad de tal enfoque. En la investigacién de Gougeon (1995a), los datos de referencia fueron
obtenidos por dos intérpretes que cuentan visualmente arboles en una pantalla de ordenador que
muestra la imagen. El estudio encontrd que un intérprete principiante subestimé los recuentos de
arboles en comparaciéon con los datos de campo, mientras que un intérprete con mas experiencia
estimo los recuentos de arboles mas cercanos a los recuentos reales de arboles. Pollock (1999),
Brandtberg (1998, 1999a), Larsen (1999) y Erikson (2003) también utilizaron la deteccion visual de las
copas de los arboles como datos de referencia. Wang et al. (2004) utilizaron datos de referencia
adquiridos por tres intérpretes que delimitaban visualmente las coronas individuales de los arboles en
las imagenes de entrada, con el promedio de los tres recuentos de arboles utilizado como recuento de
arboles de referencia. Las copas de arbol estimadas automaticamente se superpusieron sobre las copas
obtenidas visualmente para evaluar la precisién. Sin embargo, Wang et al. (2004) encontraron que la
interpretacion visual tenia limitaciones en la deteccion de arboles pequefios y los arboles que se
agrupaban en una forma circular. Lamar et al. (2005) también encontraron que para las imagenes a
gran escala era dificil delinear manualmente las copas de arboles de forma irregular debido a la
influencia del fondo. Por tanto, aplicaron la segmentacion espectral a la imagen original para separar
la vegetacion de otros tipos de cobertura de suelo, y se realizdé una delimitacion manual en la imagen
segmentada.

La recogida de datos de referencia mediante mediciones de campo se ha considerado menos
practica debido al coste que supone, pero generalmente proporciona informacion mas exacta y
completa en comparacion con la interpretacién visual. La informacion tipica recogida durante la
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investigacion de terreno incluye la ubicacion del arbol y la dimension de la copa en las direcciones N-S
y E-W (Pitkdnen 2001, Bunting y Lucas 2006). Leckie et al. (2003b) registraron la ubicacién de los
arboles, asi como la especie, altura, didmetro a la altura del pecho y diametro de la copa en dos
direcciones para cada arbol en la parcela de campo. Marcaron manualmente los contornos de los
arboles y luego transfirieron los contornos a la imagen como poligonos. Leckie et al. (2003b) usaron
estos poligonos como referencia de terreno para comparacién con las coronas de arboles
automaticamente delimitadas.

3.1.5.2 Evaluacion de la exactitud y precision

Para la deteccidn de arboles individuales, los métodos de evaluacién de la exactitud incluyen
tanto la evaluacién a nivel de parcela (plot-level) como la evaluacidon individual de los arboles (Lamar
et al., 2005). La exactitud a nivel de parcela refleja la proporcion agregada de arboles detectados
correctamente. Esto se calcula comparando el nimero total de drboles detectados con el recuento de
referencia, y se ha utilizado ampliamente (Gougeon 1995a, Gougeon y Leckie 1999, Wang et al., 2004,
Gougeon y Leckie 2006). Sin embargo, este método no proporciona informacién acerca de la exactitud
en la localizacién de los arboles y puede ser engafiosa debido a errores de comisién y omision
difuminados por la agregacién (Lamar et al., 2005).

La evaluacién detallada de la exactitud examina la correspondencia entre los arboles
detectados y las copas de los arboles de los datos de referencia. Pouliot et al. (2002) y Pouliot y King
(2005) aplicaron un indice (Al) para representar la exactitud global, donde o y ¢ son el nimero de
errores de omisidn y comisidn, respectivamente, y n es el recuento de arboles de referencia. Los
errores de comisién ocurren cuando una copa de referencia es detectada como multiples copas, o
donde copas de arbol fueron detectadas erroneamente. Los errores de omisidn ocurren cuando una
copa de referencia no es detectada.

Al %=(n-(o+c))/n x 100

Algunos investigadores (Gougeon 1995a, Brandtberg 1998) examinaron la evaluacién de
exactitud con un mayor nivel de especificidad, aportando las relaciones entre el nUmero de copas
detectado y el real en una matriz de confusién. Por ejemplo, 1:0 significaba que se detectd un arbol
donde no habia arbol de referencia, 1:1 significaba correspondencia uno a uno y 1:2 significaba que
dos arboles de referencia se detectaron como un arbol. Si los datos de referencia proporcionaban la
posicidn de la copa, también se podia evaluar el error de distancia en la posicidon detectada de la copa
(Larsen 1999). Hay autores como Pitkdnen (2001) y Pouliot et al. (2005) que consideraron una copa
detectada dentro de cierta distancia de la posicién de referencia como una deteccion precisa.

Para la delineacién de la copa arbodrea, la evaluacion completa supone la evaluacién de la
exactitud de deteccién, y el grado con el que los arboles delimitados coinciden con las copas de
referencia. Pouliot et al. (2002) analizaron la exactitud de delineacién comparando el didametro de la
copa del arbol delineado con el didmetro de la copa medido en el suelo en una zona forestal bien
espaciada. Sin embargo, esta comparacion no es siempre fiable si la forma del arbol-copa delineada es
triangular, debido al desplazamiento del relieve en una imagen con un gran angulo de visién, o si una
copa de arbol fue parcialmente oscurecida desde la vision del sensor (Bunting y Lucas 2006). Lamar et
al. (2005) introdujeron la exactitud del usuario y la exactitud del productor. Con la correspondencia 1:1
definida cuando la superficie de solape entre la copa de referencia y la copa delineada
automaticamente es mayor del 50%, la exactitud del usuario hace referencia al numero total de
coronas delineadas y la exactitud del productor al niumero total de coronas de referencia. Wang et al.
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(2004) realizaron la evaluacién de exactitud basandose en pixeles, comparando el nimero de pixeles
gue contenian a los arboles (o no arboles) delineados con el nimero real de pixeles de los arboles (o
no arboles) de referencia. Sin embargo, esta evaluacidon agregada no podia contemplar errores de
comisidon y omision.

3.1.6 Reflexiones finales

En las dos ultimas décadas, se han desarrollado varios algoritmos semiautomaticos y
totalmente automaticos para la deteccidon de arboles individuales y la delimitacién de coronas. Sin
embargo, incluso si un método es el mejor para una aplicacién especifica, puede no ser éptimo para
otras situaciones. Por ejemplo, muchos enfoques que funcionaron bien para un tipo de arbol han
demostrado una menor precisidon para arboles de otro tipo, particularmente con alta variacion en
cuanto al espaciamiento, edad o tamafio de los arboles, o cuando las copas tienen un alto grado de
superposicién o solape (Larsen et al. 2011, Zhen et al. 2015). Es dificil evaluar la exactitud de los
resultados porque no hay un procedimiento estandarizado de evaluacién de la exactitud (Ke y
Quackenbush, 2011), lo que hace mas dificil comparar algoritmos a menos que multiples enfoques se
prueben en una sola area de estudio utilizando la misma métrica de exactitud (Kaartinen et al., 2012).
Sin embargo, los investigadores han tenido generalmente mayores éxitos en la implementacion de
algoritmos en zonas de arboles con espaciamiento, edad y tamafio uniformes (Ke y Quackenbush,
2011).

Aunque se han conseguido logros significativos en estudios anteriores, la investigacion aun se
estd desarrollando. Una limitacién en la mejora de la precisién y aplicabilidad de los algoritmos es que
la mayoria de los algoritmos no hacen uso de la estructura de la corona representada por la covarianza
espacial de los valores de pixeles (ya sea brillo o altura) (Clark et al., 2005). Ademas, la mayoria de los
algoritmos se centran en las caracteristicas de los arboles individuales e ignoran los procesos ecoldgicos
como la competencia entre los arboles. Los estudios se beneficiarian de la integracidn de las técnicas
tradicionales y los procesos ecoldgicos (por ejemplo, la competencia de los arboles) y otros métodos
gue manejan el solapamiento de copas (Zhen et al. 2015, Lu et al., 2014). Otra limitacién es que pocos
enfoques aprovechan al maximo la informaciéon contenida en los datos de sensores remotos, por
ejemplo, utilizando sélo una banda de imagenes multi-espectrales (Horvath et al., 2009) o sélo la altura
de la copa modelo derivada de datos LiDAR (Lin et al., 2011). Durante la preparacién o el procesamiento
de datos se descartan o se descuidan cantidades importantes de informacion. La integracién de datos
multiespectrales y datos LiDAR se utiliza comunmente para mejorar la clasificacion de especies
arboreas (Heinzel y Koch, 2012) y la fusidon de datos pasivos y activos de deteccion remota puede
reducir errores de comisién y omision en los resultados (Zhen et al., 2014). Ademas de aprovechar al
maximo los multiples tipos de datos, los estudios también pueden beneficiarse de la aplicacién de
datos procedentes de plataformas novedosas, tales como vehiculos aéreos no tripulados (VAN) y la
exploracion por laser basada en telefonia mévil que proporcionan ventajas espaciales y temporales
(Diaz-Varela et al., 2015; Holopainen et al., 2013; Wu et al., 2013).

El futuro de la delimitacion y deteccidn de copas de arboles incluye el desarrollo de algoritmos
adecuados para diferentes tipos de imagenes y diferentes condiciones agroforestales. Los algoritmos
pueden combinar las capacidades de los algoritmos existentes, aprovechando el patréon de reflectancia
de la copa de darbol, asi como las caracteristicas de tamafiio, forma o color de la copa, y utilizando
conocimiento experto del bosque para delinear coronas de arboles de diferentes tamafios y
densidades.
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El uso de imdagenes estereoscdpicas con muy alta resolucién también ha recibido bastante
atencion en los ultimos afios. El modelo digital del terreno producido por dichas imagenes tiene un
gran potencial para obtener informacion a nivel de arbol individual (Hirschmugl et al., 2007). La
investigacion futura y presente también incluye la obtencién exacta de parametros tales como
estimaciones de volumen de arboles, composicion de especies e informacidn fitosanitaria del arbol
individual, que permitan mejorar el inventario y el analisis automatico agroforestal.
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