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RESUMEN

La identificacion y reconocimiento de especies forestales es crucial en el sector agroforestal para garantizar una gestion
adecuada de los recursos naturales, promover la conservacion de la biodiversidad, optimizar los servicios ecosistémicos
y mejorar la productividad y sostenibilidad de los ecosistemas forestales. Los avances en Deep Learning (DL) han
revolucionado esta tarea, permitiendo el procesamiento y el andlisis de datos LiDAR aéreos y terrestres. En este
contexto, el presente estudio evalla el potencial de dos redes neuronales, PointNet y PointNet++, para clasificar
individuos en areas forestales donde coexisten principalmente tres géneros: Eucalyptus, Pinus y Quercus. Dos técnicas
de muestreo efectivas (FPS y SMOTE) se aplicaron para determinar la densidad de puntos éptima por arbol. Los analisis
estadisticos basados en Kolmogorov-Smirnov y la prueba t de Student revelaron que el nimero de puntos y la
metodologia 6ptimas fueron 1.024, 2.048 y 4.096, y PointNet++, respectivamente. Por lo tanto, la metodologia propuesta
servira como base para futuros trabajos que requieran una clasificacion precisa, tales como cambios en habitat y
ecosistemas, secuestro de carbono e inventarios forestales.

Palabras clave: nube de puntos LiDAR, Deep Learning, clasificacion de arboles, técnicas de muestreo.
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Resumen: La identificacién y reconocimiento de especies forestales es crucial en el sector
agroforestal para garantizar una gestion adecuada de los recursos naturales, promover la
conservacion de la biodiversidad, optimizar los servicios ecosistémicos y mejorar la productividad
y sostenibilidad de los ecosistemas forestales. Los avances en Deep Learning (DL) han
revolucionado esta tarea, permitiendo el procesamiento y el analisis de datos LiDAR aéreos y
terrestres. En este contexto, el presente estudio evalua el potencial de dos redes neuronales,
PointNet y PointNet++, para clasificar individuos en areas forestales donde coexisten
principalmente tres géneros: Eucalyptus, Pinus y Quercus. Dos técnicas de muestreo efectivas
(FPS y SMOTE) se aplicaron para determinar la densidad de puntos 6ptima por arbol. Los analisis
estadisticos basados en Kolmogorov-Smirnov y la prueba t de Student revelaron que el nimero
de puntos y la metodologia éptimas fueron 1.024, 2.048 y 4.096, y PointNet++, respectivamente.
Por lo tanto, la metodologia propuesta servira como base para futuros trabajos que requieran una
clasificacion precisa, tales como cambios en habitat y ecosistemas, secuestro de carbono e
inventarios forestales.

Palabras clave: nube de puntos LiDAR, Deep Learning, clasificacion de arboles, técnicas de muestreo.

Assessment of the potential of Deep Learning models for tree classification at
genus level using LiDAR data

Abstract: Identifying and recognizing forest tree species is important in the agroforestry sector
to ensure proper management of natural resources, promote biodiversity conservation, optimize
ecosystem services, and ameliorate productivity and sustainability of forest ecosystems.
Advances in Deep Learning (DL) have revolutionized this task, allowing the processing and
analysis of aerial and terrestrial LIDAR data. In this context, this study assesses the potential of
two neural networks, PointNet and PointNet++, to classify trees in forest areas where three main
genera coexist: Eucalyptus, Pinus, and Quercus. Two effective sampling techniques (FPS and
SMOTE) were applied to determine the optimal point density per tree. Statistical analyses based
on Kolmogorov-Smirnov and Student's t-test revealed that the optimal number of points and
methodology were 1,024, 2,048, and 4,096, and PointNet++, respectively. Thus, the proposed
methodology will serve as a basis for future work requiring accurate classification, such as
changes in habitat and ecosystems, carbon sequestration, and forest inventories.

Keywords: LiDAR point cloud, Deep Learning, tree classification, sampling techniques.
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1. INTRODUCCION

La tecnologia de deteccion y rango de luz (LiDAR) se ha
consolidado como una herramienta clave para la
adquisicion precisa de informacion tridimensional del
entorno. En paralelo, los avances recientes en el campo
de la Inteligencia Artificial, y en particular del Deep
Learning (DL), han proporcionado metodologias eficaces
para la clasificacion y segmentacion automatica de
nubes de puntos 3D (Qi et al., 2017a; Qi et al., 2017b).
En el sector agroforestal, el LiDAR permite caracterizar
los ecosistemas forestales, su estructura y composicion,
gracias a su despliegue desde plataformas terrestres,
moviles y aéreas (Wang & Menenti, 2021). Estos
sistemas permiten una descripcién precisa de la
geometria de las copas, la distribucion vertical de la
vegetacion y la estructura forestal interna, constituyendo
una herramienta importante para la gestion forestal, la
estimacion de la biomasa, el inventario forestal y el
monitoreo ecoldgico (Allen et al., 2023). La creciente
disponibilidad del escaner laser aerotransportado (ALS)
ha permitido la expansion de estos andlisis a areas de
gran escala, manteniendo la suficiente resolucion como
para llevar a cabo estudios a nivel de arbol individual y la
caracterizacion de sus atributos estructurales
individuales.

A pesar de los avances en esta linea de investigacion, la
clasificacion de arboles en areas forestales sigue siendo
un desafio ya que tradicionalmente se ha hecho por
métodos geométricos y estadisticos disefiados para
caracterizar masas forestales o estructuras globales, los
cuales resultan limitados cuando se pretende discriminar
y clasificar arboles a nivel individual (Fassnacht et al.,
2016). La alta heterogeneidad en la densidad de puntos
LiDAR presente en cada arbol dificulta la extraccion de
caracteristicas y patrones complejos en los modelos de
DL de forma estandarizada. Por ello, es indispensable el
uso de diferentes técnicas de muestreo que, sin alterar
la informacion geométrica y espacial de la muestra,
solucionen este problema para el uso y aplicacion de DL.

Por tanto, los objetivos de este trabajo son: (1) evaluar el
potencial de las redes neuronales PointNet y PointNet++
en la clasificacion de arboles a nivel de género y (2)
determinar y validar la densidad de puntos sintéticos
o6ptima por arbol requerida en dichas redes neuronales
mediante dos técnicas de muestreo: Farthest Point
Sampling (FPS) y Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE).

2. MATERIAL Y METODOS
2.1. Area de estudio y adquisicion datos LIDAR

Las nubes de puntos LiDAR empleadas fueron
generadas a partir del vuelo realizado el 18 de febrero
de 2018 en la provincia de Lugo, Espafa (Fig. 1). Para
ello, se utilizdé un helicéptero tripulado (Eurocopter AS-
350 B2), equipado con un escaner laser terrestre de alto
rendimiento (RIEGL modelo VQ-480i) y una camara
optica (Phase One).

La Figura 2 ilustra a modo de esquema el flujo de trabajo
seguido en este estudio. Tras adquirir las nubes de
puntos 3D, se delimitaron las areas de interés

correspondientes a los géneros objeto de estudio
(Eucalyptus, Pinus y Quercus) mediante
fotointerpretacion gracias a las ortofotos generadas en el
mismo vuelo. Posteriormente, se realizé la segmentacion
de arboles, un paso esencial porque PointNet y
PointNet++ estan disefiados para procesar objetos
discretos individuales.

£800000

Segmentacion de
| drboles individuales

| Etiquetado |
a nivel de género

Clasificacion y evaluacion
del rendimiento

Figura 2. Proceso para la clasificacion de arboles a nivel de
género.

En primer lugar, los datos LiDAR fueron sometidos a un
preprocesado (eliminacion de ruido, filtrado de puntos
de suelo y normalizacion) y, posteriormente, una
segmentacion de arboles individuales mediante el
paquete lidR de R (Roussel et al., 2020). Para la
segmentacion de los arboles se us6 algoritmo de
Dalponte y Coomes (2016), los cuales se refinaron y
etiquetaron manualmente con CloudCompare
(https://www.cloudcompare.org/).

Una vez aisladas las copas de los arboles individuales
para disponer de ellas como verdad terreno, cada arbol
segmentado recibioé una etiqueta taxonémica a nivel de
género mediante clasificacion supervisada. En total, se
extrajeron 2.849 arboles del area de estudio, incluyendo
cada uno de los géneros dominantes: Eucalyptus (779
arboles), Pinus (1.134 arboles) y Quercus (937 arboles).
En el caso de Quercus, en la zona de vuelo soélo habia
presencia de especies dominantes caducifolias. Este
conjunto de datos se dividié de manera estratificada en
entrenamiento (60%), validacion (20%) y test (20%),
respectivamente.
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2.2. Estrategias de muestreo

Dado que PointNet y PointNet++ (Qi et al., 2017a; Qi et
al., 2017b) requieren un numero fijo de puntos por arbol,
se emplearon dos técnicas de muestreo, FPS (Qi et al.,
2017b) y SMOTE (Kovacs, 2019). Las densidades
medias de puntos por arbol fueron 350 (Eucalyptus),
2.500 (Pinus) y 3.000 (Quercus). Se us6 SMOTE para
incrementar la densidad y FPS en los casos que hubo
que reducir dicha métrica. Para evaluar cémo las
variaciones en el tamafo de la muestra afectan la
precision y confiabilidad de la clasificacion, este estudio
probé cinco densidades diferentes: 256, 512, 1.024,
2.048 y 4.096 puntos por arbol. Mientras que el algoritmo
FPS reduce uniformemente el nimero de puntos, el
algoritmo SMOTE lo aumenta mediante la seleccion de
los puntos vecinos mas cercanos de cada punto
minoritario y la interpolacién de nuevas coordenadas en
el espacio tridimensional (Fig. 3).

Estos conjuntos se utilizaron como entradas de los dos
modelos de DL basados en puntos. Finalmente, se
evaluo el rendimiento de cada uno para determinar qué
combinacion de modelo y tamafio de muestreo logra los
mejores resultados de clasificacion.

La metodologia propuesta se implementd en PyTorch
Lightning utilizando el método de retencién, con 20
ejecuciones independientes y 20 semillas distintas. El
proceso de entrenamiento consistié en 100 épocas, con
un tamafo de lote de 32. Ademas, se empled el método
de optimizacion Adam con una tasa de aprendizaje de
0,001 (Kingma & Ba, 2015).

N=256 N=3512 N=1.024 N =2.048 N=4.09

Nx2 % TNx2} INx2} TNx2

Figura 3. Resultado de la aplicacion de los algoritmos de
muestreo FPS (a) y SMOTE (b).

Finalmente, se aplicaron distintas métricas de evaluacion
con el fin de comparar y analizar cuantitativamente el
rendimiento de cada modelo:

TP + TN

= 1
Accuracy =I5 T Fp ¥ PN+ TN ™
TP

oo TP 5

Precision TP+ FP (2)
TP

- 3

Recall TP TN 3)

F1 =2 x Precision X Recall @)
N Precision + Recall

donde TP representa los verdaderos positivos, TN los
verdaderos negativos, FP los falsos positivos y FN los
falsos negativos.

3. RESULTADOS Y DISCUSION

Se emplearon los andlisis estadisticos de Kolmogorov-
Smirnov y la prueba t de Student para evaluar el efecto
de la densidad de puntos en PointNet y PointNet++.
Como se muestra en la Figura 4, se observaron
diferencias significativas en el rendimiento promedio de
todas las métricas descritas, influenciadas por el niumero
de puntos (256, 512, 1.024, 2.048 y 4.096) y la
metodologia escogida (PointNet y PointNet++). Como
resultado, el nimero de puntos y la metodologia 6ptimos
resultaron ser 1.024, 2.048 y 4.096 y PointNet++,
respectivamente, en los cuales no se observaron
diferencias significativas entre ellos.
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Figura 4. Efecto de la densidad de puntos en PointNet (PN) y
PointNet++ (PN++).

Asimismo, en la Figura 5 se muestran las matrices de
confusion de PointNet y PointNet++ para 1.024 puntos.
Al utilizar la red neuronal de PointNet++, se predijeron
con alta fiabilidad las tres clases (Eucalyptus, Pinus y
Quercus), obteniendo una exactitud global del 98,7%.
Esto demuestra que las técnicas de generacion de datos
sintéticos, son Optimas para un uso previo a la
clasificacion con redes neuronales basadas en nubes de
puntos.
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a. b.

Figura 5. Matrices de confusion de las redes neuronales
PointNet (a) y PointNet++ (b).

Otros autores han empleado diversas técnicas de
submuestreo en datos LiDAR, e.g., FPS, K-means,
muestreo aleatorio, muestreo en cuadriculas uniformes
y muestreo en cuadriculas no uniformes, siendo FPS la
opcién mas adecuada segun Liu et al. (2022). No
obstante, el uso de técnicas de sobremuestreo es poco
frecuente, ya que la mayoria de los estudios previos
trabajan con nubes de puntos LiDAR de alta densidad o
con otros algoritmos que no necesitan una densidad fija
de puntos por arbol. Por lo tanto, si la densidad de la
nube de puntos LIiDAR es baja, conviene utilizar la
metodologia propuesta para aumentarla y disponer de
un numero minimo de puntos para la clasificacién de
especies.

En relacion con el tamafio de la muestra, para este tipo
de problema es innecesario considerar mas de 1.024
puntos. Estos resultados contrastan con los reportados
en otros estudios, que recomiendan el muestreo de
2.048 puntos por arbol (Liu et al., 2022; Fan et al., 2023).
Esta discrepancia podria explicarse por la baja densidad
observada en los arboles del género Eucalyptus, lo que
hizo necesario aplicar técnicas de sobremuestreo para
generar puntos sintéticos. Segun estos investigadores, el
incremento del nimero de puntos en la muestra no
conlleva una mejora significativa en la precision de
clasificacion del modelo y, en la mayoria de los casos,
conduce al sobreajuste. Por todo ello, la seleccidon de un
tamafo de muestra optimo permite preservar la
geometria del arbol, al tiempo que se controlan los
requisitos computacionales y de memoria.

4. CONCLUSIONES

Gracias a la utilizacion de las técnicas de muestreo, se
optimizaron las redes neuronales de PointNet y
PointNet++ para la clasificacion de arboles en entornos
complejos como son las areas forestales. La metodologia
propuesta sirve como base de futuros trabajos forestales
que requieran una clasificacion precisa del arbolado.
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