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Resumen

La planificaciéon de operaciones forestales se ha basado tradicionalmente en
inventarios forestales, los cuales requieren de mediciones manuales de campo, un
proceso que suele ser costoso tanto monetariamente, como en tiempo de trabajo. El
avance de tecnologias de sensorizaciéon remota, ha demostrado que es posible
mejorar tanto la precisiéon como la eficiencia alrededor de la planificacién de
operaciones forestales, reduciendo los costes y la mano de obra necesaria. Sin
embargo, la deteccién y segmentacion de troncos generalmente ha requerido un
post-procesado exhaustivo de los datos LiDAR, lo que limita su aplicabilidad en
contextos donde se necesita informacion en tiempo real.

El presente trabajo estudia la viabilidad de la deteccion y segmentacion de troncos
de arboles en tiempo real, a partir de datos LiDAR obtenidos mediante escaner
laser mdvil (MLS) en tiempo casi real. Para ello, se analiza por separado cada
fotograma capturado por los sensores LiDAR, definido como un registro de datos
correspondiente a un escaneo individual del sensor. Estos se transforman en
proyecciones 2D, donde una Red Neuronal Convolucional se encarga de identificar
y segmentar los troncos. De este modo, se elimina la necesidad de analizar las
nubes de puntos y permite una respuesta rapida en entornos operativos. Una
deteccidn y segmentacion precisa de troncos en tiempo real podria ser la base de la
automatizacion y robotizacion de las operaciones forestales.

Palabras clave

LiDAR, operaciones forestales, maquinaria forestal, precisién forestal,
automatizacion de procesos.
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1. Introduccion

Durante las ultimas tres décadas, el mundo se ha visto inmerso en una revolucién
tecnoldgica que ha supuesto el impulso hacia las Industrias 4.0 y 5.0. La Industria
4.0 se caracteriza por la integracidn de sistemas ciberfisicos, Internet de las Cosas
(IoT), macrodatos y la inteligencia artificial, teniendo como objetivo crear entornos
inteligentes que permitan el procesamiento de datos en tiempo real para una toma
de decisiones mds eficiente (GHOBAKHLOO, 2020). Asi mismo, la Industria 5.0 se
ha centrado en complementarla, poniendo la investigacién y la innovacién al
servicio de una transicién hacia una produccidn sostenible, resiliente y centrada
en el ser humano (GURDUR BROO et al.,, 2022; JAVAID et al., 2022; LENG et al,
2022). Este nuevo enfoque ofrece oportunidades para el sector forestal, tales como
la analitica predictiva, la automatizacién y la gestién de precision, que podrian
transformar las operaciones forestales tradicionales en practicas inteligentes,
eficaces y sostenibles, impulsando al sector hacia un marco conceptual
denominado “Silvicultura 5.0” (HOLZINGER et al., 2024). Pero la implementacion y
adopcion de nuevas tecnologias plantea desafios de naturaleza tanto técnica como
socioecondmica (CHESBROUGH, 2010).

No obstante, a pesar de los retos asociados con la adopcion de nuevas tecnologias,
los operadores forestales han comenzado a utilizar tecnologias avanzadas para
mejorar los resultados de la gestion forestal, 1o que se ha denominado “silvicultura
de precision” (CLOUDHRY & O’KELLY, 2018). En el ambito de las operaciones
forestales, el uso de tecnologias avanzadas a menudo busca una mayor
automatizacion de los procesos, como es el caso de los aprovechamientos
forestales, donde se hace un uso intensivo de maquinaria (JELAVIC et al., 2021;
LINDROOS et al, 2017; VISSER & OBI, 2021). Estas operaciones han sido
identificadas como un campo légico donde se prevé probar maquinas auténomas
en el futuro cercano (CLOUDHRY & O’KELLY, 2018).

Aunque el interés por una mayor automatizacion de las operaciones de
aprovechamiento forestal ha sido claramente manifestado, persisten ciertas
limitaciones. Lograr esta transicion requiere una localizacién, navegacion e
identificacién precisa de las caracteristicas del entorno, aspectos fundamentales
para los sistemas moviles (ROSSMANN et al., 2009). Estas caracteristicas del
entorno pueden comprenderse a través de sensores que permitan la toma de
decisiones en tiempo real. Entre los sensores mas comunmente utilizados para
percibir el entorno y medir distancias a objetos, destaca el sensor LiDAR (acrénimo
del inglés, Light Detection and Ranging) (CAMPBELL et al., 2018). Este tipo de sensor
genera una nube de puntos 3D que representa con precision el bosque
(MURTIYOSO et al., 2024), informando sobre la distribucién espacial de los
elementos que lo constituyen, lo cual brinda soporte técnico para la investigacién y
gestion de recursos forestales (BONAN, 2008; LIU et al., 2025).

La toma de decisiones en la gestion de recursos forestales depende en gran medida
de informacion precisa recopilada mediante procesos de inventario (LIANG et al,,
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2016). Actualmente, muchos gestores forestales, silvicultores e investigadores estan
acostumbrados a trabajar con estimaciones generales de volumen comercializable
por rodal, numero de arboles por hectdrea y otras variables calculadas a nivel del
rodal (KEEFE et al, 2022). Sin embargo, no centrarse en las caracteristicas
individuales de los arboles, limita la capacidad de tomar decisiones silvicolas
ajustadas al potencial especifico de cada arbol (ACHIM et al., 2022). Un ejemplo de
como los datos a nivel de arbol permiten una gestion mas precisa, es el tronzado
Optimo del tronco, que puede mejorar la productividad y rendimiento de la gestion
forestal (PRENDES et al., 2023), 2023). Por lo tanto, la deteccion individual de
arboles mediante sensores LiDAR ha emergido como una herramienta
prometedora para medir bosques a una escala ecoldégicamente significativa y util
para los gestores forestales (JERONIMO et al., 2018).

Los escaneres laser terrestres han ganado popularidad en los inventarios
dendrométricos. Estos dispositivos permiten medir atributos como el didmetro a lo
largo del tronco, la altura total del arbol, la curvatura y el volumen de este
(PRENDES PEREZ, 2023). Entre las tecnologias disponibles, el escaner laser movil
(MLS) destaca como especialmente ventajoso, ya que supera los desafios de
movilidad y tiempo de medicion asociados al escaner laser terrestre (TLS), ya que
este es un sistema fijo que no cuenta con capacidad de escanear en movimiento,
haciendo que la adquisicion de datos sea mas eficiente y practica (LIANG et al,,
2014). Por esta razon, el MLS es la tecnologia de escaneo laser principal en el
disefio de sistemas moviles automatizados.

En el caso de la automatizacion del aprovechamiento forestal mediante métodos
de corte a medida (CTL), estd surgiendo una nueva linea de investigacion centrada
en la aplicacion de escaneres laser. Pero el uso de sensores ladser en procesadoras
forestales para realizar CTL plantea dos desafios clave que deben abordarse para
manejar macrodatos y proporcionar soluciones en tiempo real: la localizacién y
mapeo simultaneos (SLAM) y la deteccidn de arboles con extraccidn de atributos. Si
bien varios estudios han abordado la localizacion y mapeo simultdneos (FAITLI et
al., 2024; JELAVIC et al., 2021, 2022; MIETTINEN et al., 2007; NEVALAINEN et al,,
2020; OHMAN et al., 2008), pocos se han centrado en la deteccién de arboles con
extraccion de atributos (FAITLI et al., 2024; JELAVIC et al., 2021, 2022; JUTILA et al,,
2007; MIETTINEN et al., 2010; NEVALAINEN et al., 2020; OHMAN et al.,, 2008;
ROSSMANN et al., 2009; SAGAR et al., 2024; SIHVO et al., 2018).

En la literatura, los métodos presentados para detectar troncos de arboles en
nubes de puntos (PC) en entornos forestales incluyen estrategias como el ajuste
robusto de cilindros, el voto basado en vdxeles utilizando operaciones
morfolégicas para resaltar troncos, el filtrado local de puntos basado en
caracteristicas geométricas, el emparejamiento de segmentos de linea para
modelar troncos verticales y la aplicacién de redes neuronales convolucionales 3D
(3D CNN) para la deteccion de troncos en datos de nubes de puntos (NEVALAINEN
et al,, 2020). Algunos de estos métodos parecen ser capaces de construir mapas
locales de arboles en tiempo real o con postprocesado dentro de un rango limitado
de aproximadamente 10 a 15 metros (NEVALAINEN et al., 2020; PIERZCHAELA et al,,
2018; PROUDMAN et al., 2022; ZHANG et al.,, 2019). Aunque ya se han presentado
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métodos para detectar troncos de arboles en tiempo real en entornos forestales,
todos estos métodos analizan nubes de puntos con el objetivo de clasificar puntos
como troncos de drboles. Sin embargo, la principal limitacién de capturar
informacidn en tiempo real con sensores LiDAR radica en el manejo de los grandes
volumenes de datos que generan.

Segun nuestro conocimiento, la deteccion de objetos en entornos forestales
utilizando nubes de puntos se realiza habitualmente mediante nubes de puntos 3D
o convirtiéndolas en voxeles. Estos enfoques son efectivos, pero también son
computacionalmente intensivos y requieren recursos sustanciales, especialmente
para aplicaciones en tiempo real. Un tercer método, que implica proyectar la nube
de puntos y su informacién en un plano 2D como imagenes, no es comunmente
utilizado en entornos forestales. Sin embargo, este enfoque reduce
significativamente la carga computacional, haciéndolo mas adecuado para
aplicaciones en tiempo real JHALDIYAL & CHAUDHARY, 2023). Este enfoque de
proyeccién 2D resulta particularmente ventajoso cuando se combina con datos
LiDAR multicanal, como intensidad, infrarrojo y reflectividad, que mejoran la
precisién de la clasificacion al proporcionar representaciones 2D detalladas del
entorno. Ademas, las redes neuronales convolucionales (CNN), que se encuentran
en una fase mds desarrollada para datos 2D que para datos 3D, pueden
aprovecharse eficazmente para procesar estas proyecciones, mejorando el
rendimiento de deteccion y segmentacion. Uno de los modelos CNN mas
destacados para realizar segmentaciones semanticas e instancias en tiempo real es
Yolo V8, un modelo de visiéon por computadora disefiado para tareas de deteccidn
de objetos en tiempo real (JOCHER et al., 2023).

2. Objetivos

Este estudio tiene como objetivo desarrollar una prueba de concepto y un flujo de
trabajo para la deteccién en tiempo casi real de troncos de &rboles, usando un
sistema LiDAR montado en una procesadora forestal. Este flujo comienza con la
proyeccion esférica de los multiples canales del LiDAR, convirtiendo los datos de
nubes de puntos 3D en proyecciones 2D. Este enfoque también incluye la
implementacién y evaluacion de un modelo de aprendizaje profundo capaz de
detectar troncos de arboles casi en tiempo real a partir de datos sin procesar
capturados por el escaner. Especificamente, generamos imdgenes RGBA que
integran la informacién multicanal del LiDAR, incluida la intensidad, infrarrojo,
reflectividad y rango y poder entrenar la red convolucional. El modelo YoloVs,
optimizado para la deteccidn de objetos en tiempo real, se emplea para realizar
segmentacion basada en instancias de troncos de d4rboles, permitiendo la
identificacién y localizacién de troncos individuales dentro de la escena.

3. Metodologia

El flujo de trabajo seguido en este estudio y explicado en las siguientes secciones
se muestra en la figura 1.
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Recopilacién de datos Reduccién de datos Deteccién y segmentacion
de troncos

Figura 1. Flujo general del estudio.

Sistema de procesadora con escaner laser movil

Se incorporo un sistema de escaner ladser mdvil Kudan Backpack Dev Kit (Kudan
USA LLC., EE.UU), en una procesadora forestal Ponsse Scorpion (PONSSE,
FINLANDIA). El escaner se mont6 en la parte delantera de la cabina de la
procesadora para optimizar su campo de vision y garantizar la captura de datos
durante las operaciones forestales. Esta posicion se selecciond para proporcionar
una perspectiva similar a la del operador.

El Kudan Backpack Dev Kit estaba equipado con un sensor LiDAR Ouster 0S0-128
Rev 7 (OUSTER, EE. UU.). La configuracion de hardware incluia un procesador Intel
Core i7 de 13.* generacion con 64 GB de memoria DDR-RAM y 2 TB de
almacenamiento SSD. El set de sistemas de software consiste en Ubuntu 22.04 como
sistema operativo y la version ROS Noetic Full Desktop como middleware. El
sistema utilizaba el controlador Ouster ROS para interactuar con aplicaciones
basadas en ROS y Kudan LiDAR SLAM para ROS para la localizacién y el mapeo
simultdneos. Kudan ROS Launcher era la interfaz grafica de usuario principal para
grabar y controlar el sistema LiDAR.

Sitio de estudio y recopilacion de datos

La recoleccion de datos se llevé a cabo el 5 de junio de 2024 en un rodal ubicado
en Carelia del Norte, aproximddamente a 25 km al oeste de Joensuu, en las
coordenadas 62°35'25.72"N y 29°03'29.4"E. Durante el proceso de recoleccion de
datos, la procesadora llevo a cabo la fase de corta final de una pequefia area de
estudio de 0,5 hectareas de Pinus sylvestris.

La recoleccion de datos LiDAR se realiz6 utilizando el software Kudan LiDAR
SLAM, que permitio la adquisicién y el registro en tiempo real de los datos
generados por el sensor MLS. El sensor se configuré con una resolucidn vertical de
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128 canales, una resolucion horizontal de 1024 puntos y una velocidad de rotacion
de 20 Hz. Esta configuracion fue elegida para maximizar el rendimiento del sensor,
permitiendo la captura densa y precisa de informacioén que le rodea.

Los datos capturados fueron almacenados en archivos de formato ROS bag
(rosbag), un formato estdndar ampliamente utilizado en aplicaciones de robdtica y
sistemas basados en el Sistema Operativo Robdtico (ROS, acronimo del inglés,
“Robot Operating System”). Este formato permite la grabacion y reproduccion de
mensajes intercambiados, incluyendo aquellos que contienen nubes de puntos
capturados por el sensor LiDAR. Los archivos rosbag almacenaban informacion
esencial sobre las coordenadas 3D (X, Y, Z) de los puntos, junto con datos de los
canales de intensidad, reflectividad, rango e infarrojo, generando una nube de
puntos por fotograma (comunmente conocido como frame), un fotograma se
refiere al conjunto de datos obtenidos en una unica captura generada por el
escaner.

El proceso de recolecciéon de datos se llevé a cabo durante la operacién de una
procesadora forestal que cortd arboles a lo largo del drea de estudio. Durante esta
operacion, el sistema MLS capturd y almacend los archivos rosbag de forma
secuencial, facilitando la gestion de los datos y posibilitando su posterior
procesamiento y analisis. En total, se realizaron 3 registros de datos en la misma
ubicacion de la operacidn.

Reduccidon de datos y transformacion de la nube de puntos

El proceso de reduccién de datos se centré en reducir las nubes de puntos
capturadas en cada fotograma a través de dos criterios especificos. En primer
lugar, se filtraron los puntos en funcion de su distancia horizontal (distancia radial
en el plano XY desde el sensor MLS), conservando solo aquellos puntos dentro de
un rango horizontal de 5 a 12 metros. Aunque el brazo de una procesadora CTL
puede alcanzar hasta 10 metros (PONSSE, s. f.), este rango horizontal se eligié para
este estudio con objeto de permitir la deteccién temprana de arboles, y asi
detectarlos antes del momento de corte. La distancia minima de 5 metros se definio
para eliminar el ruido en la nube de puntos causado por la propia procesadora. En
segundo lugar, se excluyeron los puntos fuera de un campo de visién de 150° y asi
replicar el rango visual operativo de un operador humano. En el flujo general
(Figura 1) se ilustra los criterios de filtrado aplicados para una mejor comprension.

Los objetivos principales de esta reduccién de datos fueron dos: reducir el coste
computacional asociado con el andlisis de datos, reduciendo el volumen de las
nubes de puntos, y enfocarse en el drea operativa de la procesadora, reflejando
tanto el alcance efectivo del brazo como el campo visual del operador.

Una vez filtradas las nubes de puntos de cada fotograma se han proyectado en
planos 2D. Esta transformacion se lleva a cabo para facilitar la deteccién de
troncos, ya que proyectar la informacion de la nube de puntos en un plano 2D ha
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demostrado ser una de las estrategias mas viables para aplicaciones en tiempo real
con datos LiDAR. Esto se debe a su menor costo computacional en comparacién
con los métodos de deteccién basados en puntos o voxeles. Ademas, los métodos
basados en proyeccion aprovechan la solidez de las redes neuronales
convolucionales 2D (JHALDIYAL & CHAUDHARY, 2023).

El procedimiento implica proyectar la nube de puntos 3D en planos 2D vy,
posteriormente, identificar las etiquetas de clase ejecutando las proyecciones a
través de CNN 2D preexistentes. Una vez que se etiqueta cada punto, las
proyecciones 2D se vuelven a proyectar en la nube de puntos respectiva, lo que
garantiza que cada punto 3D conserve su informacion de clase.

Existen dos métodos populares para proyectar nubes de puntos 3D en 2D:
proyeccion esférica y vista aérea. En este estudio, se selecciond la proyeccion
esférica ya que esta representa una perspectiva similar a la del operador humano
y permite la identificacidn precisa de los troncos de los drboles en cada fotograma.
De manera similar al enfoque utilizado en SqueezeSeg (WU et al., 2018), se realiza
una proyeccion esférica que proporciona una representacion densa y estructurada
en forma de una cuadricula 2D. Esta transformacion se basa en la conversion de
coordenadas cartesianas (X, y, z) a coordenadas esféricas.

En este estudio, el sensor Ouster 0S0, configurado segun lo descrito previamente,
habria producido proyecciones 2D de las nubes de puntos originales con una
resolucion de 1024x128 pixeles, pero, tras aplicar la reduccidén de datos, se han
generado imagenes con una resolucion de 428x128 pixeles. Cada punto incorpora
diversas propiedades, como intensidad, reflectividad, infrarrojo, rango y las
coordenadas X, y, z, lo que da lugar a multiples proyecciones por cada fotograma,
donde cada canal representa una de estas caracteristicas, generando un total de 7
proyecciones.

Esta representacion estructurada y densa se asemeja a una imagen convencional,
lo que facilita la aplicacién de técnicas de procesamiento de imagenes y
aprendizaje profundo. Los procesos de reduccién y transformacién de datos se
implementaron utilizando MATLAB (THE MATHWORKS INC, 2024) en una
computadora portatil AORUS 16X (modelo ASG-63ESC65SH) (GIGABYTE, TAIWAN)
equipada con un procesador Intel Core i9 de 14.2 generacién, una GPU NVIDIA RTX
4070y 32 GB de RAM.

Creacion del conjunto de datos y etiquetado

Se seleccionaron aleatoriamente un total de 253 proyecciones esféricas de los tres
escaneos para crear el conjunto de datos. Una vez obtenidas las proyecciones, el
proceso de creacién del conjunto de datos se dividié en cuatro subfases: (1)
Seleccidn de canales; (2) Etiquetado de reflectividad; (3) Generacion de imégenes
RGBA ;(4) Transferencia de datos etiquetados. Para proporcionar una descripcion
general clara de todo el proceso, la figura 2 ilustra el flujo de trabajo de
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preparacion y anotacion del conjunto de datos.

Intensidad

Etiquetado: Reflectividad

Transferencia de
etiquetas

Reflectividad
Rirojo)= Intensidad

> Giverde)= Reflectividad —
Biazu)= Infrarrojo

Infrarrojo , o )
E . C =

_ e ";' x&ﬂ"g
|

Ajaiia)= Rango

Figura 2. Flujo de trabajo de preparacion y anotacion del conjunto de datos.

Seleccién de canales

En este estudio, se ha propuesto maximizar la informacion extraida de cada
punto. Para lograrlo, se han seleccionado cuatro canales de proyeccion: Intensidad,
reflectividad, infrarrojo y rango. Se eligi6 el canal de rango en lugar de las
coordenadas X, Y y Z, ya que integra de manera eficaz la informacién espacial de
los tres, esto se debe a que el rango se calcula como la distancia euclidiana desde el
sensor al punto en el espacio (Rango=x2+y2+z2).

Etiquetado de reflectividad

Para el proceso de etiquetado, se ha decidido etiquetar solo las proyecciones de
reflectividad, esto se debe a proporciona una medida de la capacidad de un objeto
para reflejar la luz, ofreciendo informacion adicional mas alla de la geometria y
mejorando la precision de la segmentacion. A diferencia de la intensidad, la
reflectividad es independiente del rango y el angulo de incidencia, lo que
proporciona una medida mds consistente e interpretable de las caracteristicas
(VISWANATH et al., 2024). Esto permite una clara diferenciacién de los troncos de
los arboles, por lo que solo se etiquetaron las proyecciones de reflectividad.

El etiquetado de las proyecciones se llevé a cabo utilizando la plataforma Roboflow
(DWYER et al, 2024) con la herramienta de etiquetado asistido “Smart Polygon”
que utiliza la tecnologia de SAM2 (RAVI et al., 2024), a su vez se realizaron
correcciones manuales segun fuera necesario. El uso de esta herramienta de
etiquetado asistido redujo significativamente el tiempo necesario para el
etiquetado de instancias.

Creacién de imagenes RGBA

Las cuatro proyecciones de intensidad, reflectividad, infrarrojo y rango se
combinaron para crear una imagen multicanal en formato RGBA. Cada canal
codifica informacién especifica de la siguiente manera:
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R (rojo): codifica los valores de intensidad, que representan la fuerza del

pulso laser devuelto.

G (verde): codifica la reflectividad, lo que proporciona informacion sobre

las propiedades del material de la superficie.

e B (azul): codifica las mediciones de luz ambiental, que capturan la
iluminacion de fondo.

e A (alfa): codifica los datos de alcance, que indican la distancia de cada

punto desde el sensor LiDAR.

Todas las anotaciones de las proyecciones de reflectividad se transfirieron a las
imagenes RGBA correspondientes, 1o que garantiza la coherencia y la alineacion de
la informacion etiquetada en todos los canales.

Utilizacion de Yolov8 para deteccion y segmentacion por instancias de troncos

Este estudio se centra en la deteccion y segmentacion de troncos de arboles
mediante el uso de la red neuronal convolucional (CNN) YOLOvS. Este es un
modelo de vision artificial disefiado para tareas de deteccion de objetos en tiempo
real. Este modelo se basa en los avances de sus predecesores de la serie YOLO,
ofreciendo mayor precision y velocidad. Como arquitectura de ultima generacion,
YOLOvVS8 es particularmente adecuado para tareas que requieren alta eficiencia y
precision en entornos complejos (JOCHER et al., 2023).

Para abordar la tarea de segmentacion de instancias de troncos, se ha seleccionado
el modelo de aprendizaje profundo YOLOv8s-seg debido a su optimizacion para el
procesamiento en tiempo real. Este modelo procesa imdgenes en una sola pasada,
lo que es fundamental para analizar grandes volumenes de datos obtenidos a
través del escaneo laser mévil. Con su enfoque de segmentacion de una sola etapa,
YOLOvV8 reduce significativamente los tiempos de procesamiento al realizar la
deteccion y la clasificaciéon simultdneamente. En el contexto de la deteccion y
segmentacion de troncos a partir de datos proyecciones LiDAR, esta velocidad
permite un procesamiento eficiente de grandes areas forestales sin necesidad de
calibraciones adicionales ni adaptaciones a condiciones de terreno variables.
Ademads, aprovecha las proyecciones 2D compactas derivadas de nubes de puntos,
logrando un equilibrio 6ptimo entre precision y eficiencia computacional.

Arquitectura de YOLOvV8-seg

El modelo YOLOv8s-Seg es una arquitectura robusta disefiada para tareas de
segmentacion de instancias, que permite la deteccion simultdnea de objetos y la
generacion precisa de mascaras para instancias individuales. La estructura,
ilustrada en la figura 3, se basa en las metodologias descritas en Fast Segment
Anything (ZHAO et al., 2023) y YOLACT Real-time Instance Segmentation (BOLYA et
al,, 2019).
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Figura 3. Descripcion general de la arquitectura YOLOv8s-Seg.

El nucleo del modelo (en inglés backbone), estd disefiado para extraer
representaciones jerarquicas de las imagenes de entrada, esto se debe a que utiliza
capas convolucionales para capturar caracteristicas. La red del nucleo emplea
bloques CBS (Convolucién, Normalizacién por Lotes y Activacion SiLU) y C2f, que
mejoran la eficiencia y refinan las caracteristicas de manera progresiva. Este
disefio permite capturar informaciéon de multiples resoluciones para tareas de
deteccidn y segmentacion precisas; E1 Mddulo Intermedio (en inglés neck), conecta
el nucleo con la cabeza de prediccion. Este modulo integra caracteristicas a
diferentes escalas utilizando arquitecturas como FPN o PAN, mejorando la
representacion espacial y contextual de los objetos detectados; La cabeza de
prediccién (en inglés head), se divide en dos ramas: deteccion y segmentacion. La
rama de deteccidn es responsable de asignar las cajas delimitadoras y las clases de
los objetos, mientras que la rama de segmentacion genera mascaras de instancias
utilizando la red ProtoNet, un enfoque que combina prototipos compartidos con
coeficientes especificos para cada objeto detectado.

La segmentacion se realiza a través de una combinacién lineal ponderada de
prototipos, seguida de una binarizacién mediante umbrales para separar objetos
del fondo. El modelo incorpora postprocesamiento, como Supresion de No
Maximos y filtrado por confianza (NMS), para refinar los resultados. La variante
del modelo preentrenado que fue elegida, YOLOv8s-seg, utiliza el conjunto de datos
COCO (LIN et al.,, 2014) e integra funciones de pérdida optimizadas especificamente
para tareas de detecciébn y segmentacion. Ademds, ofrece configuraciones
ajustables que permiten equilibrar de manera 6ptima la precisidn, la velocidad y el
tamarfo.

Debido a su disefio eficiente y su capacidad de segmentacion basada en prototipos,
YOLOvV8-Seg resulta particularmente adecuado para aplicaciones que demandan
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alta precision y rapidez en los resultados, como la segmentacion de objetos en
entornos complejos o en escenarios de procesamiento en tiempo real.

Métricas de evaluacion

Se utilizan varias métricas clave para evaluar los resultados: precision, recall
(comunmente conocido como ratio de verdaderos positivos), media de la Precision
Promedio (mAP) y la puntuacién F1. La precisiéon se define como la proporcion
entre los objetos detectados correctamente y el total de objetos detectados. El recall
mide la proporcién de objetos clasificados correctamente respecto al total de
objetos reales en el conjunto de datos.

La precisién y el recall se calculan en funcién del Indice de Interseccién sobre
Unio6n (IoU, por sus siglas en inglés), que se define como el drea de interseccién
entre la region predicha y la regidn real, dividido por el drea de su unidén. Este
indice evalua qué tan bien las predicciones del modelo se alinean con los limites
reales de los objetos en las imégenes.

Para una evaluacion mas integral del rendimiento general del modelo, se utiliza la
media de la Precision Promedio (mAP). Esta métrica se calcula como la media de
los valores de Precisidn Promedio para diferentes clases (en este caso, para una
sola clase: tronco de arbol). La Precision Promedio se define como el area bajo la
curva de Precisidn-Recall y proporciona una medida cuantitativa de la capacidad
del modelo para detectar objetos de una clase especifica con precision.
Especificamente, mAP@50 mide la precisién promedio con un umbral minimo de
IoU del 50%, mientras que mAP@50-95 calcula la precision promedio en varios
umbrales de IoU que van del 50% al 95%, con un incremento del 5%. Esto permite
evaluar la precision del modelo en diferentes niveles de IoU.

Para equilibrar la evaluacion entre precision y recall, también se emplea la
puntuacion F1, que es la media armodnica entre estas dos métricas, proporcionando
una visién mas completa del compromiso entre ambas.

Flujo de datos

Para entrenar el modelo YOLOv8-seg, se utilizd un conjunto de datos compuesto
por 253 imagenes RGBA. Estas imagenes se convierten en tensores y se normalizan
considerando los valores medios y las desviaciones estdndar de cada canal. Las
etiquetas de las imagenes en los conjuntos de datos de entrenamiento y validacion
se proporcionan en el formato YOLOvVS, representadas por las coordenadas de los
vértices de los poligonos que describen las mascaras de los objetos en las imagenes.

La funcién de pérdida del modelo YOLOv8s-seg incluye: pérdida por clasificacion,
pérdida por prediccion de cajas delimitadoras y pérdida derivada de la
comparacidn entre la mascara predicha y la etiqueta real en la imagen. El conjunto
de datos para el entrenamiento del modelo se divide en tres subconjuntos:
entrenamiento, validacion y prueba, en una proporcién de 70/20/10. Durante el
entrenamiento, el modelo minimiza la funcién de pérdida utilizando las imagenes
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y sus mascaras correspondientes del conjunto de entrenamiento. Una vez
finalizado el entrenamiento, el modelo se evalia en el conjunto de prueba
utilizando las métricas especificadas.

Este proceso se llevo a cabo utilizando la plataforma online Google Colab (GOOGLE,
2024) como plataforma para el entrenamiento y evaluacién del modelo. Se emple6
una configuracion basada en Google Compute Engine, con un entorno de ejecucién
Python 3 (VAN ROSSUM & DRAKE, 2009), una CPU, 12,7 GB de memoria RAM y
107,7 GB de espacio en disco.

4. Resultados

Para evaluar la viabilidad de detectar y segmentar troncos individuales de
arboles utilizando datos de sensores ldser madviles y proyecciones esféricas 2D, ha
realizado una evaluacién incluyendo pruebas con el modelo pre entrenados
YOLOv8s-seg, analizando su desempefio en tareas de deteccidn de cajas
delimitadoras y de mdscaras.

Los resultados de este experimento se resumen en la tabla 1. Para ilustrar el
rendimiento de segmentacion, se selecciond aleatoriamente un conjunto de
imagenes del subconjunto de prueba (Figura 4).

Tabla 1. Resultados de métricas de evaluacion.

YOLOv8s-seg

Deteccion de cajas delimitadoras Deteccién de mdascaras
Precision 0,879 °0,869
Recall 0,852 0,839
MAP50 0,914 0,899
mAP50-95 0,603 0,472

™ Tt N

A |

Figura 4. Identificacion de troncos en imdgenes del subconjunto prueba.
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Para ilustrar mejor la dindmica de entrenamiento y el rendimiento del modelo, se
presentan las curvas de pérdida de entrenamiento para las predicciones de cajas
delimitadoras, clases y mascaras, asi como las métricas de precision, recall, mAP50
y mAP50-95 a lo largo de las épocas. Estas visualizaciones, incluidas en la Figura 5,
muestran la convergencia de las funciones de pérdida y la estabilidad de las
métricas de rendimiento durante el entrenamiento.

trainfbox_loss trainfseg_loss trainfcls_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B) metrics/precision(M) metrics/recall(M)
[X]

——— results

| smooth 084 08 08
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Figura 5. Evolucion de las pérdidas y métricas durante la fase de entrenamiento.

El tiempo de inferencia para una sola imagen utilizando el modelo YOLOv8s-seg
fue de 0,24 segundos.

El andlisis de las curvas F1-Confianza, Precisiéon-Confianza y Recall-Confianza
revelé que el mayor Fl-score para todas las clases es 0.87 con un umbral de
confianza de 0.481 (Figura 6). Para la inferencia, se selecciond un umbral de
confianza de 0.5, ya que esta cerca del F1-score 6ptimo y proporciona un equilibrio
practico entre Precisidn y Recall. Esta decision asegura que se minimicen los falsos
positivos y negativos, lo que hace que el modelo sea confiable para tareas de
segmentacion de troncos en escenarios reales.

Seleccionar un umbral de confianza de 0.5 simplifica el despliegue al evitar la
necesidad de ajustes adicionales, manteniendo al mismo tiempo predicciones de
alta calidad. La robustez de este umbral es particularmente importante en
aplicaciones que requieren toma de decisiones en tiempo real.

F1-Confidence Curve Precision-Confidence Curve Recall-Confidence Curve

[T Cantigance Canfigence

Figura 6. Curvas de confianza: F1, Precision y Recall.

5. Discusion

Nuestra metodologia se validé en campo durante un aprovechamiento final, corta
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a hecho de pino silvestre en Finlandia. Durante el aprovechamiento, el sensor
LiDAR recopilé datos mientras el operador efectuaba la utilizando una
procesadora.

Los resultados demuestran que la deteccion de troncos de arboles basada en datos
LiDAR y proyecciones esféricas 2D ofrece ventajas significativas frente a otros
métodos, dada la eficiencia computacional de nuestro método, lo que aumenta la
viabilidad de su implementacién en tiempo real. Esto es asi porque las redes CNN
avanzadas estdn mds optimizadas para su uso en imagenes 2D que en datos 3D.
Ademads, emplear datos 2D permite reducir el tiempo de etiquetado de datos
requerido para entrenar un modelo competente, 1o que minimiza la intervencion
humana. Estas ventajas posicionan a esta metodologia como una alternativa
prometedora para aplicaciones practicas en la gestion forestal de precision.

En cuanto al modelo, se selecciond la variante YOLOv8s-seg debido a su
arquitectura compacta, ideal para implementaciones en dispositivos con recursos
computacionales limitados (ZHAO et al., 2024), como GPUs de baja potencia. Su
arquitectura optimizada permite procesar datos rapidamente, lo que resulta
adecuado para iméagenes de baja resolucién, como proyecciones 2D derivadas de
datos LiDAR (con configuraciones de resolucién horizontal entre 512 y 2048
pixeles, y resoluciones verticales entre 16 y 128 pixeles). No obstante, resulta
relevante estudiar variantes mas pequefias, como YOLOv8n (nano), ya que ofrece
tiempos de inferencia inferiores a 0,24 segundos. Esto resulta vital para su uso en
ciertas aplicaciones, como vehiculos auténomos. Ademads, se aprovecharia el
maximo potencial del sensor, que genera hasta 20 fotogramas por segundo. Sin
embargo, en operaciones forestales se prioriza la precision sobre la velocidad. Esto
se debe a que las maquinas forestales pesadas, como las procesadoras, operan a
velocidades reducidas en entornos forestales.

A pesar de su tamafio reducido, YOLOv8s-seg mantiene un equilibrio adecuado
entre precisiéon y velocidad, garantizando resultados confiables en tareas de
segmentacion y deteccion. En este estudio, YOLOv8s-seg logrd una precision que
confirma su capacidad para identificar troncos correctamente y minimizar falsos
positivos. El recall alcanzado indica que el modelo detect6 la mayoria de los
troncos presentes. Ademds, los valores altos de mAP50 confirman el alto
rendimiento del modelo con un umbral de IoU del 50%. Sin embargo, los valores
mds bajos de mAP50-95 revelan dificultades para mantener un rendimiento
consistente con umbrales de IoU mds estrictos. El andlisis de las curvas F1-
Confianza, Precisién-Confianza y Recall-Confianza determiné que el puntaje F1
mas alto se alcanzé con un umbral de confianza de 0,481. No obstante, se
seleccioné un umbral de confianza de 0,5 para las inferencias, ya que ofrece un
equilibrio préctico entre precision y recall cercano al dptimo. Esta eleccion
minimiza falsos positivos y negativos, al tiempo que simplifica la implementacion y
garantiza predicciones consistentes y de alta calidad. A pesar de lo alentador de los
resultados, también hay que tener en cuenta que esta prueba de concepto se basé
en un conjunto de datos reducido (253 imagenes), y que la a la homogeneidad del
escenario de estudio puede haber conducido a un sobreajuste del modelo al
entorno.



@)

FORESTAL
2025
GIJON

16-20
JUNIO

MT 3: GESTION

Respecto al tiempo de cdlculo y la aplicabilidad en tiempo real, el método
presentado en este estudio logra un tiempo de inferencia del modelo segmentacién
de 0,24 segundos, permitiendo procesar hasta 4 fotogramas por segundo. Este
rendimiento es suficiente para realizar segmentacion por instancias en tiempo casi
real en operaciones forestales, donde las procesadoras operan a velocidades
reducidas. Sin embargo, este tiempo de inferencia se calcul6 utilizando recursos de
Google Colab (GOOGLE, 2024), lo que podria diferir de las condiciones reales. Una
implementacién 6ptima requeriria integrar el procesamiento de datos LiDAR y la
inferencia del modelo en un sistema propio, como un ordenador capaz de procesar
los datos a la vez que se recolectan. Aunque no se evalu6 explicitamente en este
estudio, los requerimientos temporales de proyeccion de datos LiDAR,
investigaciones previas han demostrado que las proyecciones esféricas pueden
realizarse en tiempo real (WU et al., 2018). Ademas de esto, la resolucién ampliada,
tanto vertical como horizontal (128 pixeles y 2048-1024 pixeles, respectivamente),
empleada en las proyecciones 2D, ofrece ventajas significativas para la deteccidn
precisa de troncos y la extraccién de variables dendromeétricas a nivel de arbol,
como el didmetro a diferentes alturas, la curvatura y la inclinacién. A pesar de ello,
la caracterizacién de estas variables a partir de fotogramas presenta un desafio en
torno a la estimacion de variables, ya que cada fotograma unicamente refleja la
parte del tronco visible desde la perspectiva del sensor.

Por ultimo, resultaria relevante investigar si es posible estimar variables
dendrométricas con precisiéon utilizando unicamente fotogramas individuales y
determinar si esta informacién es suficiente para caracterizar el arbol en su
totalidad. Ademas, es imprescindible analizar cdmo los errores asociados al haz del
laser del sensor Ouster OSO afectan la precision en la estimacion de dichas
variables (FAITLI et al., 2024).

6. Conclusiones

Este estudio presenta una metodologia para la deteccién de troncos de arboles,
desde wuna procesadora forestal, utilizando datos LiDAR, a través de
transformaciones a proyecciones esféricas 2D de los mismos y un modelo CNN
YOLOVS. Incluye una descripcion exhaustiva de los procesos llevados a cabo, desde
el manejo de los datos roboticos generados por el sensor LiDAR hasta la deteccion
efectiva de troncos de arboles. Este enfoque tiene como objetivo abordar los
desafios de la automatizacion forestal proporcionando herramientas mads
eficientes y precisas para ayudar en las operaciones de aprovechamiento en
entornos forestales dindmicos. Una caracteristica clave de esta metodologia es el
uso de imagenes RGBA, que maximizan el potencial del sensor LiDAR al integrar
informacidn clave como la intensidad, la reflectividad, el alcance y el ambiente, lo
que facilita un analisis mas completo y robusto.

A pesar de los resultados positivos, este trabajo debe considerarse una prueba de
concepto debido al tamafio limitado del conjunto de datos, que consta de 246
imagenes. El trabajo futuro planea abordar esta limitacion mediante la
recopilacion de un conjunto de datos mds grande y diverso, probando la
metodologia en diferentes especies, tipos de bosques y condiciones operativas para
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evaluar su aplicabilidad y solidez en diversos escenarios. Esta limitacion
actualmente restringe la generalizaciéon de los resultados a otros entornos y
condiciones. Sin embargo, los hallazgos sientan las bases para futuras
investigaciones y desarrollos tecnolégicos en este campo. Entre las
recomendaciones para trabajos futuros se encuentra el desarrollo de algoritmos
que integren todos los procesos descritos y permitan su implementacién en tiempo
real, con la velocidad suficiente para asistir al operador en la cabina.
Adicionalmente, existe la necesidad de ampliar y diversificar el conjunto de datos
utilizado para entrenar los modelos, lo que facilitaria la extrapolacion de
resultados a otras especies, tipos de bosque y condiciones operacionales. También
se sugiere una mayor exploraciéon de las caracteristicas dendrométricas que se
pueden obtener en tiempo casi real, explorando su potencial para implementar
algoritmos de optimizaciéon de tronzado. Ademads, la creacién o utilizaciéon de
conjuntos de datos LiDAR etiquetados, tanto en 2D como en 3D, es esencial para
mejorar la robustez y aplicabilidad de los modelos desarrollados.

Este estudio contribuye a avanzar en la automatizacién de procesos en el
aprovechamiento forestal, donde la identificacidn precisa de arboles puede ayudar
al operador con informacion relevante para optimizar las operaciones y mejorar la
trazabilidad de los productos forestales. Los resultados abren nuevas
oportunidades para la aplicacién de tecnologias digitales en la gestion forestal de
precision, lo que representa un paso adelante en la modernizacion y mejora de la
eficiencia en este sector.
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