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RÉSUMÉ 

Les exigences en matière d'inventaire forestier évoluent rapidement pour répondre à un 

ensemble de normes économiques, sociales et environnementales de plus en plus complexes en 

matière de gestion durable des ressources forestières. Le manque d'informations détaillées sur 

l'approvisionnement, c'est-à-dire la quantité et les caractéristiques des ressources forestières, 

constitue un obstacle important à la satisfaction de ces exigences. Au cours des dernières 

décennies, des efforts considérables ont été déployés pour réduire les coûts des inventaires 

forestiers en minimisant les relevés de terrain et en développant des systèmes d'inventaire 

améliorés par la télédétection. Ainsi, l'utilisation de lidar embarqué sur diverses plates-formes 

aériennes et terrestres, telles que le balayage laser aéroporté (ALS) et le balayage laser terrestre 

(TLS), a considérablement gagné en popularité. Ces technologies sont désormais considérées 

comme essentielles pour améliorer les inventaires forestiers au-delà des techniques de photo-

interprétation existantes. Avec le développement continu et la démocratisation des capteurs de 

balayage laser sur drone (ULS) et de balayage laser mobile (MLS), de nouveaux types de nuages 

de points sont de plus en plus accessibles pour appuyer le niveau opérationnel de l’inventaire. Le 

niveau de détail et les caractéristiques des nuages de points ULS et MLS se rapprochent de ceux 

du TLS, réduisant ainsi le fossé entre les systèmes ALS et TLS et offrant de nouvelles possibilités 

de caractériser les ressources forestières à l'échelle de l'arbre. 

Dans la présente thèse, le potentiel et les limites de l’utilisation de nuages de points ULS 

et MLS pour la numérisation des arbres feuillus en amont de la chaine d’approvisionnement ont 

été évalués. Des méthodes de traitement ont été développées pour l’estimation d’attributs 

structuraux clefs tels que le diamètre à hauteur de poitrine (DBH), la hauteur de l'arbre, les 

dimensions de la couronne et le volume de bois marchand. Dans le premier article, nous nous 

sommes concentrés sur le développement et l'évaluation de chaînes de traitement automatiques 

pour la détection et la délimitation des arbres individuels (ITD : Individual Tree Dectection and 

Delineation) et l'estimation de leurs attributs structuraux. Ceci, à partir de données ULS acquises 

avec et sans feuilles dans un peuplement naturel hétérogène de feuillus nordiques. Des 

comparaisons fines avec des nuages de points ALS et TLS ont été réalisées pour mieux comprendre 

la configuration des données ULS et pour valider l'extraction d’attributs d’inventaire dérivés de 

l’ULS. En présence de feuilles, des erreurs de délimitation des couronnes des feuillus ont conduit 

à une mauvaise prédiction du DHP des arbres individuels lors de l’utilisation d’ITD basés sur le 

modèle de hauteur de canopée (MHC); et ce aussi bien pour l’ALS que pour l’ULS. En revanche, 

les résultats obtenus en l'absence de feuilles à l'aide d’un ITD ascendant (c-à-d qui sépare les arbres 

en partant de la base du tronc et en remontant vers la couronne) basé sur le nuage de points ont 

surpassé l'ITD basé sur le MHC en termes de précision de détection et de délimitation des arbres, 

révélant ainsi tout le potentiel des données ULS à haute résolution. L'estimation du DHP à partir 

de l'ITD basé sur le nuage de points a également fourni de bons résultats pour les deux méthodes 

étudiées : l'allométrie et l'ajustement de cylindres. Cette dernière s'est avérée plus efficace dans le 

traitement des arbres fourchus. Les performances globales des capteurs ULS, en termes 

d'ajustement cylindrique des tiges et de précision géométrique des points le long de la tige, ne sont 

toutefois pas comparables à celles du TLS. Les incertitudes sont encore trop élevées au niveau de 

l'arbre individuel pour respecter les normes de l’inventaire terrain. On peut toutefois espérer se 

rapprocher des exigences opérationnelles avec des capteurs ULS de plus haut de gamme 
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bénéficiant d’une divergence de faisceau plus étroite. En l'absence de feuilles, l'utilisation 

d'approches de segmentation ascendante des arbres présente un fort potentiel pour surmonter les 

limites des algorithmes ITD actuellement rencontrées dans les peuplements de feuillus. Les 

applications nécessitant des données précises sur l'emplacement des arbres et leurs dimensions des 

couronnes pourraient grandement bénéficier de cette approche innovante. L’acquisition hors 

feuilles de données ULS à haute densité pourrait jouer un rôle important dans le développement 

de modèles allométriques locaux qui font généralement défaut dans les peuplements complexes de 

feuillus, ainsi que pour la caractérisation des ressources et le soutien des opérations de foresterie 

de précision. 

Dans le second article, nous proposons une méthode innovante pour extraire le volume de 

bois marchand à partir des données MLS. Les approches actuelles pour prédire le volume de bois 

marchand reposent sur des équations allométriques qui sont indépendantes de la forme et de la 

géométrie de l'arbre. Il existe des biais et des erreurs connus associés à cette simplification, en 

particulier pour les arbres feuillus. L'utilisation d'algorithmes de modèles structurels quantitatifs 

(QSM : Quantitative Structural Model) pour estimer le volume de bois à partir de nuages de points 

3D représente une alternative prometteuse aux mesures destructives et un fort potentiel pour 

améliorer les modèles allométriques. Cependant, jusqu'à présent, les QSMs ont été principalement 

utilisés sur des nuages de points TLS, dont l'acquisition sur le terrain prend du temps et dont le 

traitement est complexe. Avec les progrès technologiques rapides des systèmes MLS basés sur le 

SLAM (localisation et cartographie simultanées), de nouveaux types de nuages de points lidar au 

sol sont disponibles pour l'analyse QSM. Les systèmes MLS- SLAM ouvrent de nouvelles 

possibilités pour appuyer l'inventaire de terrain. Dans cette étude, nous avons recueilli des données 

MLS-SLAM sur un site de 1 ha de feuillus nordiques hors feuilles et nous avons étudié leur 

utilisation pour estimer les attributs structuraux des arbres. La validation a été effectuée sur 26 

arbres à l'aide de mesures destructives sur le terrain et de données TLS multi-scans. Les résultats 

ont montré une grande similitude entre les données TLS et MLS pour l'estimation de la hauteur 

des arbres, des dimensions de la couronne et du DHP. L'application de QSMs sur des nuages de 

points MLS filtrés pour extraire le volume marchand du tronc principal des arbres feuillus n'a 

montré aucun biais significatif par rapport aux estimations TLS. Néanmoins, les données MLS 

sont plus bruitées que les données TLS, principalement en raison de la propagation des erreurs de 

positionnement et de la plus grande divergence du faisceau du capteur. Cela a entraîné une 

surestimation du volume de bois des branches qui augmente avec l'ordre de ramification. 

Toutefois, ces erreurs ont été limitées du fait que les branches de 2ème et de 3ème ordre de 

ramification ne représentaient qu'une faible proportion du volume marchand total. Ces résultats 

constituent une étape importante vers la prochaine génération d'inventaires forestiers améliorés par 

lidar mobiles au sol. 

Compte tenu de l'utilisation accrue des systèmes ULS et MLS dans la gestion forestière, 

nos développements constituent des étapes importantes pour les futurs inventaires lidar à l’échelle 

de l’arbre individuel. Nous pensons que nos résultats démontrent des avancées significatives dans 

l'utilisation des configurations ULS et MLS pour l’estimation des paramètres biophysiques 

forestiers.  

Mots clés : UAV-laser scanning, mobile laser scanning, ULS, MLS, SLAM, inventaire forestier, 

forêt, lidar.  
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SUMMARY 

Forest inventory requirements are rapidly evolving to meet an increasingly complex set of 

economic, social and environmental standards for sustainable forest resource management. A 

significant obstacle to support this requirement is the lack of detailed information on the supply, 

i.e., the quantity and characteristics of forest resources. In recent decades, a substantial effort has 

been made to reduce the costs of forest inventories by minimizing labor-intensive field surveys 

and developing inventory systems enhanced by remote sensing. As such, the use of lidar 

technology in various aerial and terrestrial platforms, such as airborne laser scanning (ALS) and 

terrestrial laser scanning (TLS) has considerably increased to the point of becoming essential to 

improve the forest inventories beyond the existing photo-interpretation techniques. With the 

continuous development and the democratization of UAV-borne laser scanning (ULS) and mobile 

laser scanning (MLS) sensors, new types of point cloud are increasingly accessible for forest 

investigations. The level of detail of ULS and MLS point cloud is becoming comparable to that of 

TLS, decreasing the boundaries between ALS and TLS systems and providing new opportunities 

to characterize forest resources at the tree level. 

In the present thesis, the baselines of ULS and MLS point clouds in digitizing hardwood 

trees up the supply chain were benchmarked and methods were developed to extract critical 

structural attributes such as diameter at breast height (DBH), tree height, crown dimensions and 

merchantable wood volume. In the first article, we emphasized on the development and the 

evaluation of automatic workflows for the detection, the delineation and the estimation of tree 

structural attributes from leaf-on and leaf-off ULS data collection. These analyses were conducted 

in a complex heterogeneous natural stand of northern hardwoods. Co-registration process with 

ALS and TLS point clouds was achieved for a better understanding of ULS data configuration and 

to validate ULS retrieval of tree structural attributes. In leaf-on condition, no significant 

differences were observed between ALS and ULS-R raster-based ITD results, where crown 

delineation errors led to a poor prediction of individual tree DBH using allometry. In contrast, 

results in leaf-off condition using point cloud-based individual tree detection and delineation (ITD) 

algorithm outperformed the raster based ITD in terms of tree detection and tree delineation 

accuracy, revealing the full potential of high-resolution ULS data. DBH estimation from the 

“bottom-up” point cloud-based ITD also provided accurate results for both methods, namely 

allometry and cylinder fitting. The latter showed to be more efficient in dealing with forked trees. 

The overall performance, in terms of stem cylinder fitting and geometric accuracy of stem points 

from ULS sensors are not yet comparable to TLS. Uncertainties are still too high at the individual 

tree level to reach the standard of field inventories, but one might expect to get closer to operational 

requirements with narrower beams and higher ranging accuracy ULS sensors. In leaf-off condition, 

the use of bottom-up tree segmentation approaches presents a strong potential to overcome ITD 

limits currently encountered in hardwood stands. Applications requiring accurate tree location and 

crown size data could greatly benefit from this innovative approach. Leaf-off acquisition of high-

density ULS data could play an important role in developing local allometric models that are 

typically lacking in complex hardwood stands, as well as for resource characterization and 

supporting precision forestry operations. 
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In the second article, we propose an innovative method to extract merchantable wood 

volume from MLS data. Current approaches to predict merchantable wood volume rely on 

allometric equations that are independent of tree form and the geometry of the tree. There are 

known biases and errors associated with this simplification, particularly for hardwood trees. The 

use of quantitative structural model (QSM) algorithms to estimate wood volume from 3D point 

clouds represent a promising alternative to destructive measurement and a strong potential to 

improve allometric models. However, so far, they were mainly used on TLS point clouds, which 

are time-consuming to acquire in the field and complex to process. With the rapid technological 

progress of SLAM-based (simultaneous localization and mapping) MLS systems, new types of 

ground-based lidar points clouds are available for QSM analysis. SLAM-based MLS systems open 

new possibilities to support field inventory. In this study, we collected SLAM-based MLS data 

from a 1 ha leaf-off northern hardwood site and investigated its use for estimating tree structural 

attributes. Validation was performed on 26 trees using destructive field measurements and multi-

scans TLS data. Results showed high similitude of TLS and MLS data for the estimation of the 

tree height, crown dimensions and DBH. The application of QSM on filtered MLS point clouds to 

extract the merchantable stem volume of hardwood trees showed no significant bias compared to 

the TLS estimates. Nevertheless, the MLS data are noisier than the TLS data, primarily due to the 

propagation of positioning errors and the greater divergence of the sensor beam. This resulted in 

an overestimation of the branching volume that increases with the branching order. However, these 

errors were limited by the fact that branches from the 2nd and 3rd branching order represented a 

small proportion of the total merchantable volume. These findings are an important step towards 

next generation of forest inventories enhanced by ground-based lidar. 

Considering the increased use of ULS and MLS systems in forest management, our 

developments are important steps forward for future individual-tree-based lidar inventories. We 

believe that our results demonstrate significant advances in the use of ULS and MLS configuration 

for the retrieval of forest biophysical parameters. 

Keywords: UAV-laser scanning, mobile laser scanning, ULS, MLS, SLAM, forest inventory, 

forest, lidar. 
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Amélioration de l’inventaire forestier à l’aide de nuages de 

points à haute densité acquis par drone lidar et lidar mobile : 
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REVUE DE LITTÉRATURE 

1 CONTEXTE GÉNÉRAL 

Les écosystèmes forestiers couvrent environ 31% de la superficie totale des terres et 

représentent une superficie totale de 4,06 milliards d’hectares (FAO, 2020).  La forêt est un des 

écosystèmes terrestres les plus importants sur la Terre, qui fournit des services écosystémiques 

fondamentaux, notamment la production d’oxygène, la séquestration de carbone, la régulation du 

climat, la filtration de l’eau, la régulation de l’érosion et le support à l’habitat faunique (Maes et 

al., 2018). L’exploitation des ressources forestières ligneuses et non ligneuses apporte des 

avantages économiques directs (FAO, 2020). Les forêts jouent également un rôle social, spirituel 

et thérapeutique important dans la société. Collecter des informations exactes et précises sur la 

structure des forêts et ses paramètres biophysiques est nécessaire pour aider à maintenir l’équilibre 

de ces fonctions écologiques, productives et sociales (Warning & Running, 2007).  

La gestion forestière représente l’ensemble des actions nécessaires pour atteindre les 

objectifs fixés par la planification forestière. Pour soutenir cette planification, les gestionnaires 

forestiers ont besoin d’une importante phase descriptive et prospective de l’état des forêts. La 

création des objectifs sylvicoles à court et à long terme repose en grande partie sur des indicateurs 

de la structure et de la densité de la forêt. La densité d’arbres, la surface terrière, le volume de bois, 

la distribution diamétrale ou la composition en espèces sont autant d’indicateurs nécessaires pour 

alimenter la prise de décision sylvicole (Rondeux, 2021). La collecte de ces informations passe, 

entre autres, par la réalisation d’inventaires terrain (Tomppo et al., 2010). Ces travaux, réalisés sur 

de grandes surfaces mobilisent toutefois d’importantes ressources humaines et financières. La 

télédétection permet d’acquérir des informations spatiales sur de vastes zones et de surmonter les 

limites de capacité et d’accessibilité inhérentes à la collecte de données terrain. Avec l’évolution 

rapide des applications numériques, les technologies de télédétection ne cessent de prendre de 

l’ampleur pour le soutien de l’inventaire forestier (Achim et al., 2022). Elles constituent désormais 

un des principaux outils de gestion forestière. Le développement de méthodes de traitement des 

données de télédétection et l’évaluation du potentiel de nouveaux capteurs pour caractériser les 

ressources forestières sont donc des aspects cruciaux pour une gestion durable des forêts.  
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C’est dans ce contexte que s’inscrit la présente thèse, avec un accent particulier sur les 

forêts feuillues tempérées et le support des techniques d’inventaires traditionnels. Nous nous 

intéressons plus particulièrement au potentiel des capteurs lidar embarqués sur drone et des 

capteurs lidar mobiles portatifs pour l’extraction d’attributs structuraux à l’échelle de l’arbre 

individuel. Cette synthèse donne d’abord un bref aperçu de l’importance des forêts feuillues 

tempérées, puis aborde les enjeux actuels de l’inventaire forestier, et enfin présente la contribution 

des technologies de télédétection à l’appui de l’inventaire forestier, en mettant l’accent sur la 

technologie lidar.  

1.1 Forêt feuillue tempérée  

La forêt feuillue tempérée est principalement localisée dans l’est de l’Amérique du Nord, 

l’ouest de l’Eurasie et le nord-est de l’Asie, entre les 30e et 50e degrés de latitude (Figure 1). Son 

climat se caractérise par des saisons distinctes, avec des températures variant de -30 °C à +30 °C, 

des précipitations tout au long de l’année (750-1500 mm) et une saison de végétation de 140 à 200 

jours (Doyon & Bouffard, 2009). 

 

Figure 1. Répartition de la superficie forestière mondiale par domaine climatique. Tiré et modifié 

à partir de FAO (2020). 
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La forêt feuillue tempérée est le biome qui a subi la plus forte anthropisation au cours des 

derniers millénaires (agriculture et urbanisation), notamment en Chine et en Europe. Actuellement, 

c’est en Amérique du Nord que la forêt feuillue tempérée demeure la mieux représentée et c’est 

dans l’est du Canada (Ontario, Québec et Nouveau-Brunswick) qu’elle occupe la plus grande 

superficie continue (Doyon & Bouffard, 2009). La forêt feuillue tempérée nord-américaine se 

distingue par sa grande diversité en structures et en espèces. Elle se compose d’une trentaine 

d’espèces à feuilles caduques, telles que le hêtre à grandes feuilles (Fagus grandifolia Ehrhart), 

l’érable à sucre (Acer saccharum Marshall), le bouleau jaune (Betula alleghaniensis Britton), 

l’orme d’Amérique (Ulmus americana L.), le chêne rouge (Quercus rubra L.), le caryer 

cordiforme (Carya cordiformis (Wangenh.) K.Koch), le tilleul d’Amérique (Tilia americana L.) 

et le noyer cendré (Juglans cinerea L.). Elle comprend également une quinzaine d’espèces de 

conifères, telles que le sapin baumier (Abies balsamea (L.) Mill), la pruche du Canada (Tsuga 

canadensis (L.) Carrière), le pin rouge (Pinus resinosa Aiton) et le pin blanc (Pinus strobus L.) 

(Doyon & Bouffard, 2009). Il est commun de retrouver une vingtaine d’essences commerciales 

dans un même peuplement (Erdle & Ward, 2008). Cette diversité forme une vaste gamme de 

peuplements forestiers, ce qui complexifie la gestion écosystémique des forêts feuillues tempérées. 

L'une des principales préoccupations des forestiers est de contrôler le développement des 

peuplements mixtes irréguliers. Qu'il s'agisse d'un peuplement ou d'une forêt à l'échelle régionale 

ou nationale, les forestiers trouvent des solutions pour évaluer et gérer leurs ressources en 

combinant les méthodes d'inventaire classiques et l'utilisation des technologies de télédétection.  

1.2 Inventaire forestier  

Le processus de planification forestière sur plusieurs décennies implique généralement de 

décomposer la prise de décision en trois composantes : stratégique (≈20 ans), tactique (≈5 ans) et 

opérationnelle (≈1 an) (Church et al., 2000). La planification stratégique nécessite de prendre des 

décisions sur les niveaux de récolte durables et est importante pour établir des objectifs régionaux 

à court et à long terme, tout en respectant les législations et politiques applicables. La planification 

tactique vise à programmer les opérations de récolte dans des zones spécifiques à une échelle plus 

fine que la planification stratégique et ce dans les quelques années à venir (Andersson, 2005). Le 

niveau opérationnel se concentre sur la gestion des équipes de récolte sur une base mensuelle ou 

hebdomadaire et sur l'optimisation de l'approvisionnement en bois. Le problème qui se pose 
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généralement est de passer d'un niveau de décision à un autre car même si un modèle stratégique 

peut fournir un soutien pour la gestion à long terme à grande échelle, les solutions peuvent ne pas 

être envisageables au niveau opérationnel (Church et al., 2000).   

Les inventaires forestiers nationaux sont des exemples d’inventaires entrepris pour acquérir 

des informations sur les ressources forestières nationales et permettre la planification stratégique. 

Ces informations peuvent inclure la superficie du couvert forestier, le volume de bois sur pied, la 

biomasse, le bilan carbone ou le potentiel d’approvisionnement en bois à grande échelle (White et 

al., 2016). Ces inventaires sont gérés différemment dans chaque pays (Tomppo et al., 2010) mais 

la majorité est basée sur des prises de mesure terrain réalisées sur un échantillon de placettes 

représentatives de la zone à inventorier. Les principales mesures terrain collectées incluent 

l’espèce, la hauteur et le diamètre à hauteur de poitrine (DHP) des arbres (Table 1). Des attributs 

plus complexes, tel le défilement des tiges, le volume de bois marchand ou la biomasse peuvent 

également faire l’objet d’inventaires terrain. Cependant, leur collecte nécessite un temps 

considérable et d’importantes ressources financières. Ils sont donc généralement dérivés à partir 

de modèles de défilement (Li et al., 2012; Schneider et al., 2013), de tarifs de cubage (Rondeux, 

2021) ou d’équations allométriques (Chave et al., 2005) calibrées sur un échantillon de mesures 

destructives. Les attributs mesurés ou prédits au sein du réseau de placettes d’inventaire sont 

ensuite utilisés avec des données de télédétection pour développer des modèles statistiques et 

réaliser des cartographies forestières à plus grande échelle (Köhl et al., 2006; Tomppo et al., 2010). 
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Tableau 1. Principaux attributs forestiers mesurés à l’échelle de l’arbre (adapté de Hyyppä et al. 

(2016). 

Attribut à mesurer Méthode de mesure Précision attendue  

Hauteur totale et hauteur de 

couronne (m) 

Hypsomètre, lidar terrestre/aérien, 

Photo-interprétation aérienne 

0.5 - 2m / 0.2 - 0.4 

m 

Diamètre à hauteur de 

poitrine (cm) 

Ruban forestier, pied à coulisse, bâton 

Biltmore, relascope, lidar terrestre 

5 - 10 mm 

Défilement (cm/m) Ruban forestier, pied à coulisse, bâton 

Biltmore, lidar terrestre. 

5 - 10 mm 

Volume (m³)  Mesures destructives, lidar terrestre 10 - 20% 

Biomasse (kg/m³) Mesures destructives, lidar terrestre 10 - 20% 

Étendue de la couronne (m²) Ruban de mesure, photo-interprétation 

aérienne, lidar terrestre/aérien 

0.5 - 2 m² 

Position de l’arbre Positionnement GNSS, boussole et ruban 

métrique, station totale, lidar 

terrestre/aérien, photo-interprétation 

aérienne, postex 

0.5 - 2 m 

Âge Carotte, mesure destructive 5 ans 

Espèce Observation terrain, photo-interprétation - 

Bien que les techniques d’inventaire stratégique permettent de générer des cartographies 

forestières sur de grandes surfaces, leur précision est bien souvent inadéquate pour supporter le 

niveau tactique de la planification forestière. Ce dernier nécessite des données fines à l’échelle du 

peuplement, telles que la composition en espèces, la structure, le potentiel d’approvisionnement 

en bois, le régime d’éclaircie et le potentiel de croissance (Laamanen & Kangas, 2011). Ces 

données sont cruciales pour permettre aux gestionnaires forestiers de planifier les opérations 

sylvicoles et les activités de récolte. À l’heure actuelle, ces informations sont généralement 

recueillies sur le terrain au moyen de techniques d’inventaire par peuplement ou via des 

photographies aériennes. Le coût de ces inventaires représente toutefois un défi important pour les 

gestionnaires, ce qui limite considérablement leur résolution spatiale et temporelle. Comme les 

demandes d’inventaires forestiers ne cessent d’augmenter dans un contexte de ressources 

financières et de main d’œuvre décroissante, les technologies de télédétection sont amenées à jouer 

un rôle de plus en plus important à différents niveaux de l’inventaire forestier (Achim et al., 2022).  
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1.3 Télédétection passive : l’imagerie en inventaire forestier 

Les données de télédétection les plus couramment utilisées pour cartographier les milieux 

forestiers proviennent d’images satellitaires ou aériennes. Les images sont issues de capteurs 

passifs qui enregistrent le rayonnement naturel émis ou réfléchi par un objet sous l'effet de la 

lumière incidente du soleil. L’information générée est directement liée aux caractéristiques du 

capteur satellitaire ou aérien et aux images qu’il produit : résolution spatiale (taille des pixels), 

résolution spectrale (longueur d’onde utilisée), résolution temporelle (temps de revisite) et 

résolution radiométrique (capacité de mesurer de petites différences d’énergie électromagnétique 

émise). Chacune de ces résolutions impose des limites sur la façon dont les données de 

télédétection peuvent être utilisées à des échelles spécifiques (Franklin et al., 2002). Par exemple, 

les capteurs collectant des images de large étendue spatiale auront typiquement une résolution 

spatiale plus faible. Ils mesureront ainsi moins de détails spatiaux que des images acquises par des 

capteurs à très haute résolution spatiale qui sont capables de fournir des descriptions détaillées des 

caractéristiques des forêts (Falkowski et al., 2009). Il existe donc toujours un compromis à faire 

au niveau des résolutions spatiales et temporelles (Jensen, 2015) (Figure 2) et au niveau des coûts 

associés à l’acquisition des données de télédétection (Franklin et al., 2002). Cette section présente 

les principaux produits d’imageries actuellement disponibles pour supporter l’inventaire forestier 

et décrit leurs principales applications et leurs limites.  
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Figure 2. Compromis au niveau de la résolution spatiale et temporelle lors de la collecte de données 

de télédétection pour une application spécifique. Figure adaptée et mise à jour à partir de Jensen 

(2015). Nomenclature de la résolution spatiale dérivée de White et al. (2016). 
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1.3.1 Imagerie satellitaire  

De nombreux capteurs satellitaires existent pour cartographier les ressources forestières 

d'une échelle globale à une échelle locale (Falkowski et al., 2009) (Figure 2). Dans cette section, 

les satellites les plus utilisés en planification forestière et couramment en exploitation sont 

présentés par résolution spatiale, accompagnés de leurs principales applications et limites. Comme 

il n’y a pas de consensus de la communauté de la télédétection concernant la nomenclature de la 

résolution spatiale des satellites optiques (Belward & Skøien, 2015) la nomenclature dérivée de 

Wulder et al. (2008) et mise à jour par White et al. (2016) (Figure 2) a été sélectionnée:  

Low Spatial Resolution (LSP) : le capteur Moderate Resolution Imaging 

Spectroradiometer (MODIS) collecte des images de la Terre entière tous les jours et équipe les 

deux satellites Terra et Aqua. Cette couverture continue et complète de MODIS fournit tous les 

deux jours une image électromagnétique du globe dans 36 bandes spectrales à des résolutions 

spatiales variables (2 bandes à 250 m, 5 bandes à 500 m et 29 bandes à 1 km). MODIS permet de 

surveiller régulièrement la productivité de la végétation mondiale (Running et al., 2004; Zhao et 

al., 2005) mais pas une caractérisation spatialement détaillée de la végétation. C’est un capteur 

d’intérêt pour générer des cartes continues d’attributs forestiers (par. ex. couverture terrestre, 

structure et abondance relative des espèces, biomasse aérienne) sur de vastes zones pour appuyer 

les analyses stratégiques des problématiques régionales de politique et d’aménagement 

(Beaudoin et al., 2014) (Figure 3-A).  

Medium Spatial Resolution (MSP) : les données multispectrales du programme LANDSAT 

sont collectées en continu depuis 1984 avec un taux de revisite de 16 jours. Dotées d’une résolution 

spatiale de 30 m sur une étendue d’image de 185 × 185 km, elles représentent une source de 

données idéale pour de nombreuses applications forestières à l’échelle du paysage ou de la région. 

Les données LANDSAT fournissent des détails spatiaux raisonnablement élevés à faible coût et 

sont également bien établies grâce à un riche historique de recherche. Cela se traduit par une vaste 

gamme d’options de traitement, des propriétés géométriques prévisibles et des techniques de 

traitement radiométriques relativement robustes (Wulder et al., 2002; Gjertsen, 2007). Ces données 

sont généralement couplées avec les données de l’inventaire terrain pour générer des produits 

cartographiques tels que le type de couvert végétal (Wulder et al., 2008), la fermeture des 
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couronnes (Xu et al., 2003), les indices de surfaces foliaires (Pocewicz et al., 2004), le volume de 

bois (Meng et al., 2007) ou encore la biomasse aérienne (Zheng et al., 2004, Wulder et al., 2020) 

(Figure 3-B). Les produits LANDSAT peuvent également être combinés aux algorithmes de séries 

chronologiques et à des plateformes telles que Google Earth Engine pour réaliser des séries 

chronologiques d’observations satellitaires (ex : LandTrendr (LANDSAT-based detection of 

trends in disturbance and recovery) ou CCDC (continuous change detection and classificiation) 

(Pasquarella et al., 2022). 

High Spatial Resolution (HSP) : le capteur multispectral Sentinel-2 de 13 bandes fournit 

des images en accès libre d’une résolution comprise entre 10 et 60 m avec une fauchée de 290 km 

et un taux de revisite d’environ 5 jours. Ce satellite, lancé en 2015 est spécialement conçu pour 

l’étude de la végétation. Il offre de nombreuses opportunités pour améliorer la caractérisation des 

forêts sur de grands territoires (Figure 3-C). Il permet notamment de classifier les types de forêts 

(Puletti et al., 2018; Shirazinejad et al., 2022), de caractériser des compositions en essences 

forestières (Grabska et al., 2019; Breidenbach et al., 2021; Malcolm et al., 2021; Bolyn et al., 

2022), de faire un suivi de la santé des forêts (Bhattarai et al., 2020; Migas-Mazur et al., 2021) ou 

d’identifier les zones d’exploitation (Xulu et al., 2020). Le niveau de détail fourni par Sentinel-2 

n’est toutefois pas assez fin pour répondre aux besoins opérationnels spécifiques de la foresterie 

qui nécessitent des données fines sur la densité et les dimensions des arbres individuels pour 

permettre la planification des opérations de récolte. Les nouvelles constellations de satellites telles 

que PlanetScope (© Planet) constituent également une excellente ressource pour le suivi de la 

végétation et des perturbations (Francini et al., 2020). Ils complémentent Sentinel-2, avec une 

meilleure résolution spatiale (3 m) et temporelle (1 jour) mais leurs produits sont relativement 

coûteux.  

Very High Spatial Resolution (VHSP) : les satellites commerciaux, tels que Worldview, 

GeoEye-1 et Pleiades fournissent des images payantes à très haute résolution spatiale (c.-à-d. avec 

une résolution inférieure à 1 m) sur une étendue de l’ordre de 10 à 20 km. Elles sont principalement 

utilisées pour identifier les espèces dominantes (Figure 3-D) (Immitzer et al., 2012; Mora et al., 

2013; Waser et al., 2014; St-Onge & Grandin, 2019; Varin et al., 2020), le volume et/ou la 

biomasse (Hirata, 2008; Mora et al., 2013). Bien que ce type d’images soit relativement attractif 
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pour supporter le niveau opérationnel de l’inventaire forestier, leur utilisation à grande échelle 

présente toutefois des défis logistiques importants (Falkowski et al., 2009; White et al., 2016) et 

reste limitée par leur coût élevé d’acquisition. 

 

Figure 3. Exemples d’applications et d’imageries dérivées des principaux capteurs satellitaires 

utilisés en planification forestière à différentes résolutions spatiales: (A) Modis (© Beaudoin et al., 

2014); (B) Landsat (© Wulder et al., 2020)) Sentinel-2 (© Smith J., donation NHRI) et Worldview-

3 (© Varin et al., 2020). Abbréviations: LSR: Low Spatial Resolution; MSR: Medium Spatial 

Resolution; HSR: High Spatial Resolution; VHSR: Very High Spatial Resolution. Nomenclature 

de la résolution spatiale dérivée de White et al. (2016). 
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1.3.2 Imagerie aérienne  

Les photographies aériennes sont utilisées dans le secteur forestier depuis plus de soixante 

ans. Elles permettent de réduire les coûts liés à la cartographie, l’inventaire et la planification 

(Paine & Kiser, 2012) et constituent une source d’informations historiques précieuses sur la 

couverture et les changements d’état de la végétation (Morgan et al., 2010). Les photographies 

aériennes numériques sont acquises le plus souvent en format couleur, panchromatique ou 

infrarouge fausses couleurs. Elles sont captées par des caméras numériques aériennes dont la 

résolution spatiale est de l’ordre de 20 à 30 cm au sol. Des résolutions de 15 et 7 cm au sol peuvent 

toutefois être utilisées lorsqu’un niveau de détail plus élevé est nécessaire, comme pour le suivi 

d’interventions sylvicoles ou pour l’identification de structures forestières en planification 

forestière (Méthot et al., 2014). Elles servent principalement à générer des orthomosaïques dont le 

niveau de détail est idéal pour cartographier les caractéristiques fines à l’échelle du paysage, telles 

que les zones riveraines, les perturbations ou même les arbres individuels (Tuominen & 

Pekkarinen, 2004).  Elles ne permettent toutefois pas une caractérisation précise de la distribution 

verticale de la végétation et de la structure des tiges. 

Les images aériennes sont photo-interprétées pour produire les cartes écoforestières 

essentielles à l’aménagement durable des forêts (Figure 4) (Dupuis et al., 2021). La photo-

interprétation, encore fortement utilisée à l’heure actuelle, consiste à délimiter, qualifier et évaluer 

les superficies des peuplements forestiers. Elle se fait au moyen d’équipement technologique 

spécifique qui permet de visualiser des photographies aériennes en 3D (Paine & Kiser, 2012).  

Malgré les nombreux avantages de l’imagerie aérienne, son utilisation comporte de nombreux 

défis spécifiques, notamment en ce qui concerne la difficulté de standardisation du contraste des 

images, de leur rectification ou de leur interprétation visuelle (cfr revue de bibliographie de 

Morgan et al. (2010). Il y a actuellement une forte pénurie de photo-interprètes, en particulier ceux 

dont les compétences ont été combinées à des années de terrain. Le développement de nouvelles 

approches pour réduire ou élimer les difficultés associées à l’analyse traditionnelle des 

photographies aériennes est donc nécessaire afin de promouvoir leur utilisation continue et 

évolutive (Morgan et al., 2010). 
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 Lorsqu’un modèle numérique de terrain de qualité est disponible (par ex. issu d’un relevé 

ALS), les images aériennes peuvent également être utilisées pour produire des modèles 

photogrammétriques de hauteur de canopées pour caractériser la végétation et extraire la hauteur 

des arbres (Michez et al., 2020). Elles peuvent également servir à reconstituer des nuages de points 

3D, en utilisant des méthodes de stéréophotogrammétrie (Puliti et al., 2017) (cfr. Section 1.3.3). 

L’imagerie aérienne représente une alternative peu coûteuse aux relevés lidar pour créer des séries 

temporelles ou faire évoluer l’inventaire forestier entre deux relevés ALS, à condition que la 

topographie sous couvert forestier soit bien définie (Michez et al., 2020). 

 

Figure 4. Photographie aérienne Rouge – Vert - Bleu rehaussée de 20 cm de résolution illustrant 

différents types de peuplements de feuillus situés dans le sous-domaine de l’érablière à bouleau 

jaune de l’Est du Québec. © Image adaptée de Dupuis et al. (2021): p.62-63. 

1.3.3 Imagerie drone  

Un drone, communément appelé Unmanned Aerial Vehicule (UAV), est un aéronef sans 

pilote et télécommandé qui possède une certaine autonomie de vol, notamment grâce aux 

instruments de navigation embarqués tels que le système Global Navigation Satellite System / 

Inertial Navigation System (GNSS/INS), la boussole et le système d’altimètre barométrique 

(Eisenbeiss, 2011). Il existe un large éventail de drones, tels que des avions à ailes fixes, des 

hélicoptères à un ou plusieurs rotors ou des drones hybrides à ailes fixes et à rotors (voir Nex & 
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Remondino, 2014). De nombreux schémas de classification des drones existent en fonction du 

poids, de la portée et de la capacité de charge utile (Watts et al., 2012; Colomina & Molina, 2014). 

Les drones sont généralement connectés à une station de contrôle au sol qui sert à vérifier que 

l’acquisition se déroule comme prévu. Ils naviguent le plus souvent sur base d’un plan de vol 

préétabli composé d’un ensemble de points de navigation. Lorsqu’un relevé photogrammétrique 

est planifié, il est recommandé de prévoir un chevauchement entre les images d’environ 65 à 90%. 

La qualité du résultat dépendra fortement de ce chevauchement ainsi que de l’altitude de vol, de 

la vitesse et des conditions météorologiques au moment de l’acquisition. La résolution obtenue est 

subcentimétrique à décimétrique, ce qui permet de caractériser finement la structure des arbres.  

Les drones présentent certains avantages pour caractériser la structure forestière: (i) leurs 

systèmes de navigation flexibles permettent des trajectoires de vol bien adaptées à la zone à 

cartographier ; (ii) leur facilité logistique permet de réaliser des vols dans des courtes fenêtres 

d’opération, et (iii) leur capacité à voler plus bas et plus lentement que les aéronefs ou les 

hélicoptères augmentent la résolution de l’acquisition. Deux importantes contraintes limitent 

toutefois l’utilisation des drones pour les applications forestières. La première est l’endurance des 

drones, qui excède rarement 1 à 2 heures de vol. La seconde est que le cadre juridique impose à 

l’opérateur de maintenir le drone dans la ligne de mire (en contact visuel) pour ses raisons de 

sécurité. C’est le cas au Canada et aux États-Unis, mais la réglementation varie toutefois en 

fonction des pays (voir Stöcker et al., 2017). 

Les revues de littératures sur les applications des drones en foresterie (Puliti et al., 2015; 

Torresan et al., 2017; Goodbody et al., 2017) mettent en évidence des sujets d'intérêt spécifiques 

tels que : l’inventaire des ressources (Zarco-Tejada et al., 2014; Xu et al., 2015; Bonnet et al., 

2017), la classification des espèces (Gini et al., 2014; Lisein et al., 2015; Michez et al., 2016), le 

suivi de la régénération (Vepakomma et al., 2015; Zahawi et al., 2015), la quantification des  

dimensions de trouées dans la canopée et de la dimension des couronnes (Getzin et al., 2014), la 

surveillance des incendies et des post-incendies (Yuan et al., 2015), la caractérisation du 

déplacement des sols après la récolte (Pierzchała et al., 2014) et la surveillance de la santé des 

forêts et des maladies des arbres (Lehmann et al., 2015; Näsi et al., 2015; Michez et al., 2016).  
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La majorité des applications forestières s’effectue à l’aide d’une caméra embarquée qui 

capture des images dans la partie visible du spectre et dans l’infra-rouge proche pour permettre la 

création d’orthomosaïques ou la reconstruction de nuage de points 3D par l’utilisation combinée 

de photogrammétrie et de SfM (Structure from Motion) (Figure 5) (Lisein et al., 2013; Vastaranta 

et al., 2013; Gobakken et al., 2015; Puliti et al., 2017; Rahlf et al., 2017). Les techniques de 

photogrammétrie SfM génèrent des nuages 3D en déterminant automatiquement la géométrie de 

la scène ainsi que la position, la calibration et l’orientation de la caméra à partir d’une collection 

d’images superposées non ordonnée (Snavely et al., 2008). Ces nuages de points reconstruits à 

partir d’images 2D sont communément appelés nuages de points DAP (Digital Aerial 

Photogrammetry) (Goodbody et al., 2017). 

 

Figure 5: Résumé de la méthode de travail photogrammétrique à partir d’imageries drone. © Image 

issue de Lisein et al. (2013). 

Les nuages de points DAP présentent une densité de points nettement supérieure à celle 

d’un lidar aérien classique (cfr section 1.4.2) et offrent donc de nombreuses opportunités pour la 

cartographie et l’estimation des propriétés biophysiques des écosystèmes forestiers (Dandois & 

Ellis, 2010; Lisein et al., 2013). L’approche DAP a comme avantages son faible coût et sa facilité 

de traitement, car il existe des logiciels spécialisés de traitements automatisés tels que Agisoft 

MetaShape (© Agisoft LLC, Saint-Pétersbourg, Russie) ou Pix4Dmapper (©Pix4D SA, Lausanne, 

Suisse). Toutefois, une limite importante du DAP observée en milieu forestier est le faible nombre 

de points générés au niveau du sol dans des zones de végétation dense (Wallace et al., 2012). Ces 
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informations, cruciales pour l’extraction des métriques sur les peuplements et les arbres individuels 

(biomasse aérienne, volume, nombre de tiges à l’hectare, etc.) limitent fortement l’usage de nuages 

de points DAP pour la caractérisation fine des structures boisées (Figure 6). C’est pourquoi, ces 

dernières années, l'accent a été mis sur l'utilisation de lidar sur drone (UAV Lidar System ou ULS) 

pour évaluer la structure des forêts au moyen de nuages de points 3D à haute densité (cfr section 

1.4.3) (Figure 6-C). L’utilisation conjointe de données DAP avec des modèles numériques de 

terrain dérivé de relevés lidar antérieurs représente une alternative courante pour faire le suivi de 

l’état de la forêt à moindre coût (Puliti et al., 2017).    

 

Figure 6: Exemple de produits issus de survols par drone au-dessus d’un peuplement dense de 

feuillus matures en feuilles (Edmundston, Nouveau Brunswick): (A) Orthomosaïque fausses 

couleurs (GNIRRE - green, near-infrared, red edge), (B) Nuage de points photogrammétrique, 

(C) Comparaison d'une tranche du nuage de points photogrammétrique (créé à partir d’un capteur 

Parrot Sequoia), avec un nuage de points lidar (issu d’un capteur Riegl-Vux 1-LR) acquis sur le 

même site d’étude.  



17 

 

1.3.4 Imagerie terrestre  

Les techniques de photogrammétrie SfM servent également à générer des nuages de points 

à partir d’images collectées au sol (Mosbrucker et al., 2017) (Figure 7). Bien que leur utilisation 

soit relativement émergente en milieu forestier, de récentes études ont démontré le potentiel 

d’acquisition d’imageries terrestres pour dériver des attributs d’inventaires en vue de supporter la 

collecte de données terrain (cfr revue bibliographie de Iglhaut et al. (2019)). La majorité de ces 

études s’est concentrée sur l’extraction de la position des arbres (Piermattei et al., 2019), du DHP 

(Liang et al., 2014; Mikita et al., 2016; Mokro et al., 2018) et du défilement de la partie basse des 

tiges (Mulverhill et al., 2019; Piermattei et al., 2019). Un nombre plus restreint d’études s’est 

également intéressé à l’estimation, la modélisation de formes complexes de tiges (Bauwens et al., 

2017) et la reconstruction d’arbres individuels (Huang et al., 2018). 

La précision des résultats SfM photogrammétriques varie en fonction de la résolution du 

capteur d'image (caméra vidéo, téléphone portable, appareil photo reflex), de la configuration de 

l'appareil photo (portrait ou paysage), de l'équipement utilisé pour supporter l'appareil photo 

(appareil à main, perche de mesure, trépied) et du schéma d’acquisition (Iglhaut et al., 2019). Des 

recherches supplémentaires sont actuellement nécessaires afin d’évaluer l’impact de ces nombreux 

paramètres sur l’estimation des attributs structuraux (Piermattei et al., 2019). En particulier, 

l’influence de la composition, de la structure et de la phénologie des peuplements (par ex. espèces 

d'arbres, dimension des tiges, densité, absence ou présence de feuilles) sur la détection des arbres, 

l'estimation du DHP et la modélisation des tiges doivent faire l’objet d’études plus approfondies 

pour le support de l’inventaire in situ (Piermattei et al., 2019; Mulverhill et al., 2020).  

Les principaux avantages nuages de points DAP terrestres sont le faible coût de 

l'équipement nécessaire à la collecte des données, la simplicité des mesures sur le terrain et le 

traitement automatisé des données. Leur utilisation reste cependant limitée par le fait que la 

production de nuages de points DAP demande plus d’effort que ceux acquis au lidar terrestre 

(Liang et al., 2014). Par exemple, pour un jeu de données comprenant plusieurs centaines 

d’images, la mise en correspondance des images et la génération des points requièrent souvent 

plusieurs heures de traitement (Liang et al., 2014) (par ex. 3h30 heures par arbre en environnement 

tropical dans Bauwens et al. (2017). A l’inverse, les lidar terrestres ou lidar mobiles (cfr section 



18 

 

1.4.4 et 1.4.5) sont coûteux à acquérir, mais fournissent des nuages de points prêts à l’emploi 

directement après la collecte des données terrain, ce qui permet un traitement rapide des données. 

Au vu des récents progrès technologiques en matière de traitement numérique, l'efficacité de 

l'application des nuages de points DAP terrestres en inventaire forestier représente un sujet de 

recherche actif. 

 

Figure 7. Exemple d'une acquisition SfM terrestre dans une parcelle de forêt ouverte montrant (A) 

la configuration des positions et orientations de la caméra, le nuage de points et les points de 

contrôle au sol ; (B) un exemple d'une image et du nuage de points provenant du même point de 

vue et (C) le nuage de points d'un seul arbre sans coloration RVB ainsi qu'une coupe transversale 

de 10 cm à 1,3 m (bleu clair). © Image et légende issues de la revue bibliographie de Iglhaut et al., 

2019 : p.8.  
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1.4 Télédétection active : le lidar en inventaire forestier  

Le lidar (light detection and ranging ou détection et estimation de la distance par laser) est 

un outil de précision pour caractériser la distribution tridimensionnelle de la végétation. Il est 

utilisé en inventaire forestier depuis les années 1980 (Lim et al., 2003) et a fait l’objet de 

développements importants aux cours de ces dernières décennies. C’est une technique de 

télédétection active qui mesure des distances avec une très grande précision en émettant de 

l’énergie laser et en analysant l’énergie rétrodiffusée en fonction du temps (Wehr & Lohr, 1999). 

Il existe deux méthodes principales de mesures de distance. La première se base sur le concept de 

temps de vol du faisceau (ou TOF : time-of-flight) pour mesurer le temps que met une impulsion 

laser courte et intense pour atteindre un objet et être rétrodiffusée au capteur en fonction de la 

vitesse de la lumière. La précision de cette approche est définie par l’horloge interne de l’appareil 

qui déterminera le niveau de certitude sur les mesures acquises (Blanchette, 2015). Le temps de 

parcours aller-retour, 𝑡𝐿, pour une impulsion lidar est définie comme tel :  

𝑡𝐿 = 2
R

𝑐
  (1) 

où R est la distance et 𝑐 est la vitesse de la lumière (approximativement 3 × 108 m/s). En 

se basant sur cette équation, la distance entre le capteur lidar et l’objet peut donc être dérivée 

comme suit :  

𝑅 =
1

2
𝑐𝑡𝐿  (2) 

La deuxième méthode de mesure de distance ne considère pas le temps de vol, mais utilise 

un système de déphasage. Ces systèmes émettent de la lumière de façon continue et sont donc 

souvent appelés scanneur à onde continue (ou CW : continuous wave). Le signal transmis est 

modulé, à la manière des signaux GPS, par une fonction trigonométrique afin d’en déduire la 

portée (Wehr & Lohr, 1999). En connaissant le module du signal, le système lidar est alors en 

mesure de calculer le déphasage entre le module de départ et celui d’arrivée. C’est alors la 

précision du module qui permettra d’évaluer le niveau de certitude de la géométrie des points 

obtenus. Bien que de nombreuses études ont utilisé les scanneurs à onde continue pour évaluer la 

structure de la végétation (Dassot et al., 2012), la plupart des études de végétation emploient le 

lidar à temps de vol (Calders et al., 2014). Il est important de noter que le signal de retour ne 

contient pas seulement des informations sur la distance de l’objet intercepté, mais fournit 
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également des informations sur l’intensité, qui indique la force du signal de retour. En 

environnement forestier, les objets de forte réflectance désignent généralement les parties 

ligneuses de l’arbre alors que les retours de faible réflectance correspondent souvent aux feuilles 

(Yang et al., 2013). Plusieurs livres procurent des introductions sur la physique du lidar et ses 

applications en foresterie (par ex. Maltamo et al. (2014); Shan & Toth (2018)) 

Les capteurs lidar peuvent être montés sur un satellite, un aéronef avec pilote (ALS), un 

drone (ULS), ou sur une plateforme terrestre statique (TLS) ou mobile (MLS). Bien que cette 

classification soit définie sur base de la plateforme utilisée, des transitions entre les systèmes sont 

toujours possibles. Par exemple, un capteur ULS peut également être opéré à partir d’un avion à 

basse altitude (Pearse et al., 2019) et certains systèmes TLS ou MLS peuvent être embarqués sur 

drones (Schneider et al., 2019). Malgré cela, nous pouvons distinguer certaines spécifications clés 

des caractéristiques des nuages de points que ces systèmes respectifs fournissent. Ces 

caractéristiques définissent ainsi le niveau de détail avec lequel la structure de la forêt peut être 

caractérisée à partir d’un système spécifique. Cette section présente les types de lidar actuellement 

disponibles pour appuyer l’inventaire forestier et décrit leurs principales applications et leurs 

limites. 

1.4.1 Lidar satellitaire 

Il existe deux lidars satellitaires en activité lancés par la NASA : le Ice, Cloud, and Land 

Elevation Satellite 2 (ICESat-2) et le Global Ecosystem Dynamics Investigation Lidar (GEDI) 

(Figure 8). ICESat-2 est un satellite lancé en septembre 2018 pour une mission de 3 ans ayant pour 

but d'estimer les caractéristiques de la végétation et la topographie terrestre (Markus et al., 2017). 

Il a pour but principal d’étudier l'élévation de la calotte glaciaire et l'épaisseur de la glace de mer 

(Neuenschwander & Pitts, 2019). ICESat-2 est équipé d’un lidar de comptage de photons à large 

empreinte appelé « Advanced topographic laser altimeter system » (ATLAS). Ce laser collecte des 

données en transect sur la surface de la terre avec un espacement des impulsions laser d’environ 

70 cm, une empreinte au sol de ~13 m de rayon et une couverture allant jusqu’au 88ème degré nord 

et sud (Magruder et al., 2020). Il produit 1387 trajets orbitaux différents tous les 91 jours (Markus 

et al., 2017). ICESat-2 peut également être utilisé pour mesurer la structure des forêts (par ex. la 
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hauteur) et pour la surveillance de la biomasse aérienne des forêts (Montesano et al., 2015; Narine 

et al., 2019; Neuenschwander & Pitts, 2019; Silva et al., 2021). 

GEDI a commencé à acquérir des données en avril 2019 pour une mission prévue de deux 

ans à bord de la station spatiale internationale (ISS). Ce capteur a été spécifiquement conçu pour 

mesurer la structure verticale des forêts et ainsi fournir des données sur la biomasse aérienne 

(Dubayah et al., 2022; Duncanson et al., 2022). GEDI utilise une empreinte lidar dite « full 

waveform » de 25 m de diamètre (~ 60 m along-track x 600 m across track) et couvre les zones 

biogéographiques tropicales, subtropicales et tempérées entre 51.6 degré nord et sud (Dubayah et 

al., 2020). GEDI complète 15.5 orbites par jour. Après ses deux ans d’opération, les échantillons 

scannés couvrent désormais environ 5% de la zone inventoriée par GEDI (Saarela et al., 2022). 

 

Figure 8. (A-B) Illustration des satellites GEDI et ICESat-2 (adaptée de © Silva et al., 2021) et de 

leurs orbites respectives : 700 orbites GEDI collectées entre avril et juin 2019 (© NasaEarthData; 

A) et une journée d’orbites d’ICESat-2 (© The Globe Program; B). (C) Illustration de données 

GEDI (rouges) et ICESat-2 (vertes) simulées - Californie (US) (adapté de © Silva et al., 2021). 

  



22 

 

1.4.2 Lidar aérien (ALS) 

Les systèmes lidar aéroportés sont composés de quatre éléments principaux : (i) un aéronef 

qui suit précisément les trajectoires de vol planifiées pour couvrir la zone d’intérêt avec des bandes 

de balayage qui se chevauchent, (ii) un scanneur laser avec un mécanisme de rotation du faisceau 

laser (qui peut différer d’un instrument à l’autre) pour échantillonner la surface d’intérêt et mesurer 

les distances au capteur, (iii) un récepteur différentiel du système mondial de navigation par 

satellite (GNSS) utilisé pour mesurer la position exacte (X, Y, Z) de l'avion et (iv) une unité de 

mesure inertielle (IMU) utilisée pour mesurer l’orientation du capteur (roulis, tangage, lacet) 

(Wehr & Lohr, 1999) (Figure 9-A).  

 L’ALS fonctionne en émettant des impulsions lumineuses à haute fréquence 

(généralement des centaines de kHz) dont la longueur d’onde varie généralement de 532 nm à 

1550 nm (Danson et al., 2009). Il mesure ainsi l'intensité du signal rétrodiffusé en fonction du 

temps sous forme d'onde (Figure 9-B). Les pics du signal de retour de chaque impulsion 

(également appelés échos) correspondent aux endroits où le faisceau laser a intercepté un objet. 

En mesurant simultanément l'angle de balayage et la portée, le système peut ainsi déterminer la 

position 3D de ces intersections (pics de réflexion) par rapport au capteur. Ces pics peuvent ensuite 

être caractérisés en termes d'amplitude et de largeur. De plus, puisque la position et l'orientation 

précises de l'avion sont mesurées en permanence par la navigation GNSS/IMU, les coordonnées 

(x,y,z) du point d'intersection du laser peuvent également être déterminées dans une référence 

spatiale absolue (Wehr & Lohr, 1999). 
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Figure 9. Représentation schématique d’un lidar topographique aéroporté (gauche) et illustration 

du signal de retour enregistré par un système lidar à retour d’onde complète lors de l’émission 

d’une impulsion lidar sur un arbre simplifié (droite). © Lillesand et al. (2015). 

Bien qu’il soit possible d’exploiter la totalité des formes d’onde (ALS dits à forme d’onde 

complète ou full-waveform), la plupart des systèmes ALS discrétisent l’onde en une série de pics 

selon un seuil d’intensité pour ne préserver qu’une partie de la mesure originale. Cette 

discrétisation qui fournit un nuage de points 3D est la plus couramment utilisée car elle nécessite 

beaucoup moins d’espace de stockage, son traitement est moins coûteux en termes de calcul et les 

logiciels permettant de prétraiter la donnée brute sont plus répandus. Tous les systèmes modernes 

ALS sont ainsi capables d’enregistrer de multiples retours par pulsation, ce qui permet une 

caractérisation fine de la structure verticale de la surface inventoriée (Figure 10). Après 

l'acquisition, les points sont généralement classés en plusieurs catégories standard d'occupation du 

sol (par ex. sol, eau, végétation basse, végétation haute, bâtiment, etc.) définies par la société 

Américaine de photogrammétrie et de télédétection (ASPRS) en utilisant une série de procédures 

de classification automatique et manuelle. Le jeu de données final est généralement stocké sous le 
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format binaire ASPRS LAS ou son format compressé LAZ (ASPRS, 2013). Le format actuel LAS 

1.4 supporte ainsi jusqu’à 15 retours discrets par pulsation incidente.  

 

Figure 10. (A) Exemple d’un nuage de points ALS acquis au-dessus d’une forêt de la région de 

Madawaska au Nord-Ouest du Nouveau-Brunswick et colorié par classification (tuiles ALS 

disponibles en accès libre sur le portail web du GéoNB), (B) Zoom sur un peuplement dense de 

feuillus tempérés nordiques (en feuilles), (C) Liste des attributs disponibles pour chaque point du 

nuage LAZ selon la classification ASPRS.   

  A l’heure actuelle, l’intérêt du monde scientifique s’est fortement orienté vers 

l’exploitation de l’ALS pour la cartographie et la surveillance des ressources forestières sur de 

grands territoires. Deux grands principes de traitement de la donnée ALS existent : l’approche par 

région ou Area-Based Approach (ABA) (Næsset, 2002) et l’approche par détection et 

segmentation des couronnes d’arbres individuelles ou Individual Tree Detection (ITD) (Hyyppä 

& Inkinen, 1999). L’approche ABA produit des résultats fiables et cohérents au point d’être 

considérée comme opérationnelle dans un grand nombre d’écosystèmes forestiers (Gobakken et 

al., 2015). L'inventaire basé sur l'ALS donne des niveaux d'erreur de 5% à 20% sur les attributs 

principaux des peuplements forestiers (Shan & Toth, 2018). Un grand nombre d’études s’est donc 

concentré sur le développement de l’approche ABA pour établir des modèles de prédiction des 
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attributs forestiers à l’échelle de la placette (Woods et al., 2011; White et al., 2013) (Figure 11). 

Ces modèles prédictifs, aujourd’hui communément adoptés par la communauté scientifique, se 

basent sur une forte relation entre le nuage de points tridimensionnel (3D) et les attributs 

structuraux des arbres à l’échelle des placettes d’échantillon forestières (Pitt et al., 2014). Les 

statistiques descriptives (métriques) issues du nuage de points servent donc de variables 

explicatives dans ces modèles pour caractériser les attributs structuraux de la forêt (volume de 

bois, biomasse, hauteur moyenne de la canopée, densité de recouvrement du couvert forestier, etc.) 

(Wulder et al., 2012; White et al., 2013; Penner et al., 2015). Les métriques du nuage de points 

lidar peuvent être très variées. Si la hauteur moyenne ou les quantiles de hauteur ont été largement 

utilisés, on remarque que les nouvelles métriques comme les indices de compétition, d’agrégation 

ou de caractérisation de l’organisation de points permettent d’améliorer les relations prédictives 

entre la donnée lidar et les attributs structuraux (Bouvier et al., 2015). 

 

Figure 11. Schéma de l’approche par région ou “Area Based Approach”. © White et al. (2013). 
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La principale limite de l’approche ABA est qu’elle nécessite l’établissement de vastes 

réseaux de placettes au sol pour relier les propriétés statistiques du nuage de points avec des 

propriétés de la forêt pour dériver les attributs de la placette (Wulder et al., 2012). L'étalonnage et 

la validation des modèles impliquent donc l'acquisition de mesures précises au niveau du 

peuplement et des arbres à l’aide d'une équipe au sol. En outre, l'ensemble de données ALS 

représente une estimation en un seul point dans le temps, ce qui signifie que toutes les parcelles au 

sol devront être remesurées pour en prédire la croissance (Lamb et al., 2017). L'introduction de 

nouvelles méthodes pour combler le fossé entre les attributs surfaciques dérivés du lidar et les 

mesures d’arbres au sein des placettes d’inventaire reste donc un défi majeur pour l'approche ABA. 

Les méthodes d’ITD n'ont cessé de se développer depuis que les nuages de points ALS sont 

devenus disponibles à la fin des années 1990 (voir Zhen et al. (2016) pour une revue complète). 

L’approche la plus courante vise d'abord à détecter les maxima locaux au sein du modèle de 

hauteur de canopée (MHC – ou canopy height model : CHM); ces derniers correspondant à la cime 

des arbres individuels. Vient ensuite un processus de délimitation et de segmentation des 

couronnes, qui s'effectue directement sur le nuage de points ou sur un espace caractéristique 

interpolé à partir du nuage de points initial (généralement le MHC ou un espace de voxel) (Wallace 

et al., 2014). La dernière étape consiste à extraire les attributs d’intérêts de chaque arbre segmenté, 

tels que la position, la dimension de couronne et la hauteur (Figure 12).  

Les méthodes ITD sont variées mais peuvent être regroupées en quatre grandes catégories 

(Zhen et al., 2016) : (1) méthodes basées sur des données matricielles (Popescu et al., 2002; Chen 

et al., 2006); (2) méthodes basées sur des nuages de points (Wang et al., 2008; Li et al., 2012; 

Ferraz et al., 2016); (3) méthodes combinant des informations matricielles et du nuage de points 

(Reitberger et al., 2009; Zhen et al., 2013) et (4) méthodes de reconstruction de la forme des arbres 

(Bucksch et al., 2014; Hackenberg et al., 2015). Les articles de référence de Vauhkonen et al. 

(2012), Kaartinen et al. (2012), Eysn et al. (2015) et Wang et al. (2016) fournissent un bon aperçu 

des algorithmes ITD disponibles et de leurs performances dans différents types de forêts et à partir 

de divers jeux de données ALS.  
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Figure 12. Schéma de l’approche par arbre individuel ou “Individual Tree Detection”. © Mohan 

et al. (2021). 

Bien que les algorithmes ITD actuels montrent des progrès significatifs, les chercheurs 

démontrent encore de nombreuses difficultés à segmenter les arbres individuels. Le taux de 

détection des arbres individuels varie de 40% et 80% pour un large éventail de types de forêts 

(Vauhkonen et al., 2012) et de 40% et 90% pour les forêts boréales (Kaartinen et al., 2012). La 

plupart des algorithmes ITD actuels sont efficaces pour détecter les arbres dominants et co-

dominants, mais ils restent limités pour la détection et la segmentation des arbres intermédiaires 

(40 - 80%) et opprimés (jusqu’à 30%) (Wang et al., 2016). Les études comparatives de Vauhkonen 

et al. (2012) et Kaartinen et al. (2012) ont révélé que le succès des algorithmes ITD dépendait 

fortement de la densité des tiges et de la configuration spatiale des arbres dans le peuplement. La 

plupart des algorithmes ITD donnent ainsi de bons résultats dans les peuplements composés de 

couronnes uniformes, comme celles des conifères purs et équiennes, ou dans les peuplements à 

faible densité de tige ou relativement clairsemés. Cependant, leurs performances diminuent 

fortement lorsqu'ils sont appliqués à des peuplements plus complexes, tels que des feuillus denses 

avec des couronnes qui se chevauchent ou des peuplements mixtes. Contrairement à l’ABA, 

l’approche ITD n’est donc pas encore adoptée de manière opérationnelle et ne répond pas encore 

aux besoins des industries forestières (Wallace et al., 2014; Duncanson et al., 2015).   



28 

 

1.4.3 Lidar sur drone (ULS) 

Avec la miniaturisation et la démocratisation de la technologie lidar, les capteurs lidar pour 

drone deviennent de plus en plus accessibles et ils sont déjà utilisés pour de nombreuses 

applications forestières (cfr revue de Guimarães et al., 2020). Leurs composants et leurs modes de 

fonctionnement sont relativement similaires à ceux des systèmes ALS (section 1.4.2). La 

popularité croissante des systèmes ULS tient au fait qu’ils offrent un certain nombre d’avantages 

par rapport à la collecte de données au sol : (i) ils ne sont pas affectés par les contraintes d'accès 

au terrain et la dégradation du signal GNSS sous la canopée (Liang et al., 2019); (ii) la flexibilité 

de leur trajectoire de vol facilite l’acquisition de données à partir de différents points de vue, ce 

qui réduit l'occlusion du signal; un problème courant pour tous les systèmes lidar ; et (iii) la 

résolution de l’acquisition peut être facilement ajustée pendant la configuration du vol, ce qui 

permet la collecte de nuages de points à haute (50 points/m² (Wallace et al., 2012, Torresan et al., 

2020), très haute (1500 points/m² (Gottfried et al., 2015) et ultra-haute densité (4000 points/m² 

(Brede et al., 2017), réduisant ainsi les frontières entre les systèmes ALS et TLS (Brede et al., 

2019; Liang et al., 2019). 

L'émergence des nuages de points ULS à haute densité offre de nouvelles opportunités pour 

caractériser les ressources forestières à l’échelle de l’arbre individuel (Figure 13); un aspect qui 

pose encore un problème lors de survols ALS classiques (cfr Section 1.4.2). Ils représentent 

également une alternative intéressante aux relevés aériens sur des petites (jusqu'à 4 ha) à moyennes 

(4-400 ha) surfaces. De telles surfaces peuvent être coûteuses à inventorier à l’aide d’un ALS 

(Belmonte et al., 2020) ou nécessiter trop de temps pour une couverture complète par des capteurs 

terrestres (Ravanel et al., 2014). Leur utilisation sur grande surface reste toutefois limitée dans les 

pays dont la législation exige d’avoir une ligne de visée constante vers le drone et une altitude de 

vol maximale de 120 m au-dessus du niveau du sol (Nex et al., 2022).  

De plus en plus d'études démontrent que les systèmes ULS fournissent des données précises 

avec une bonne répétabilité (Wallace et al., 2012; Torresan et al., 2018; Kucharczyk et al., 2018; 

Sofonia et al., 2019) et présentent un grand potentiel pour l’extraction d’attributs forestiers tels 

que la hauteur des arbres, les dimensions de couronnes ou encore le DHP (Vepakomma & Cormier, 

2017; Balsi et al., 2018; Li et al., 2019; Liang et al., 2019; Bruggisser et al., 2020). Certaines études 
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ont même réussi à reconstituer l’architecture des tiges à partir de données à très haute densité 

(Brede et al, 2019), cependant cela demande des données ULS de très haute densité (environ 4000 

points/m²) acquises par des capteurs haut de gamme extrêmement coûteux. La transférabilité des 

ITD aux données ULS est désormais activement étudiée (Wallace et al., 2014; Jaakkola et al., 

2017; Wang et al., 2019; Zaforemska et al., 2019). Malgré des résultats encourageants, la plupart 

des études récentes ont été menées sur des peuplements de résineux ou sur des forêts plantées. Il 

existe encore peu d'informations scientifiques sur le potentiel des systèmes ULS dans les forêts 

hétérogènes de feuillus ou mixtes (Sačkov et al., 2016; Wieser et al., 2017; Torresan et al., 2020). 

La complexité structurelle de ces types de forêts représente un défi de taille pour les algorithmes 

ITD à l’heure actuelle (Shendryk et al., 2016).  

 

Figure 13. (A) Exemple de nuage de points à haute densité acquis par ULS au-dessus d’une forêt 

feuillue mature (sans feuilles) provenant de la Forêt de Recherche d’Haliburton (Sud-Est de 

l’Ontario); (B) Zoom au niveau des tiges sur une tranche de point de [0-12] m. 
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1.4.4 Lidar terrestre (TLS) 

Le lidar terrestre est un système de télédétection au sol qui permet de scanner une scène en 

3D avec une précision millimétrique (Dassot et al., 2011). Bien que le TLS ait une couverture 

spatiale limitée par rapport aux autres plateformes lidar, il a le potentiel de réduire les incertitudes 

dans les données de calibration et de validation pour les produits de télédétection à grande échelle 

(Liang et al., 2016).  

 

Figure 14. (A) Mécanisme de balayage laser du scanneur TLS et nuage de points résultant (Liang 

et al., 2016); (B) Mode d’acquisition single-scan vs multi-scan sur une placette circulaire 

d’inventaire vue du dessus (400 m²); adapté de Kankare (2015). 

Le mécanisme de scanning du TLS permet de capturer des scènes très denses en très peu 

de temps (environ un million de points par seconde). La plupart des systèmes TLS scannent leur 

environnement en utilisant une rotation verticale rapide et une rotation horizontale lente. La 

rotation se fait par un dispositif de miroir rotatif installé sur la tête du capteur, combiné à une 

rotation du boitier TLS. Le système collecte ainsi des mesures à 360° à l’horizontale et ~310° à la 

verticale et possède un angle mort de 50° sous le capteur (Figure 14-A). Le nombre de tirs laser 

par ligne varie selon la résolution angulaire choisie. A haute résolution, le scanneur génère un 

faisceau tous les 0,036°, ce qui donne une résolution d’environ un point tous les 6,3 mm pour une 

cible située à 10 m du capteur. Il est important de noter que la résolution angulaire de l’appareil ne 

change pas sur le plan horizontal ou vertical; c’est donc la vitesse de rotation des deux systèmes 

mécaniques de l’appareil qui détermine la résolution de l’acquisition (Blanchette, 2015). Une 
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acquisition à haute résolution demandera donc plus de temps qu’une résolution moyenne, ce qui 

crée des compromis non négligeables lors de la collecte des données (cfr Wilkes et al., 2017).  

De nombreux modes d’acquisition TLS existent mais on les regroupe le plus souvent dans 

deux catégories : single-scan (c.-à-d. ne nécessitant qu’un scan TLS) et multi-scan (c.-à-d. 

nécessitant plusieurs scans TLS ainsi que la mise en place de cibles de correspondance pour 

l’alignement des scans) (Figure 14-B). En foresterie, l’acquisition multi-scan est la plus 

couramment utilisée pour minimiser l’occlusion du signal créé par la végétation. Des travaux ont 

démontré une réduction de l’occlusion de 30 à 40% dans des placettes d’inventaire forestière dans 

le cas de l’utilisation d’un protocole multi-scan de 5 scans vs 1 scan central (Nguyen et al., 2022). 

Pour plus de détails sur le mécanisme de scan du TLS et ses techniques de mesure, nous invitons 

le lecteur à consulter le livre de Shan & Toth (2018). 

Les premières utilisations du TLS en inventaire forestier visaient à améliorer l’efficacité 

de la collecte de données dans les placettes d’échantillonnage. Par conséquent, le TLS était utilisé 

pour collecter des attributs de base tels quel le DHP, la hauteur et la mesure de la position des 

arbres (Maas et al., 2008; Van Leeuwen & Nieuwenhuis, 2010). Des études plus récentes ont 

toutefois démontré le potentiel du TLS à extraire des attributs structuraux plus complexes tels que 

le volume de bois ou la biomasse aérienne, et ce avec une précision similaire aux modèles 

allométriques (Liang et al., 2014a; Newnham et al., 2015). La modélisation d’arbres individuels à 

partir de données 3D acquises par TLS a notamment fait l’objet de développements considérables 

au cours de ces dernières années (Côté et al., 2018; Åkerblom & Kaitaniemi, 2021). De plus en 

plus d’algorithmes de modélisation quantitative structurelle (QSM) tels que TreeQSM (Raumonen 

et al., 2013), SimpleTree (Hackenberg et al., 2015), AdTree (Du et al., 2019) sont désormais 

disponibles en accès libre. Ils permettent de reconstituer la structure d’arbres individuels à l’aide 

de squelettes et de modéliser leur tronc et leurs branches avec une série de formes géométriques 

(par ex. cercles ou cylindres). Enfin, le TLS est également fortement utilisé en écologie pour 

caractériser les trouées dans la canopée, la compétition, l’indice de surface foliaire ou la structure 

des couronnes (Côté et al., 2012; Hopkinson et al., 2013; Martin-Ducup et al., 2016, 2017). De 

plus amples informations sur la précision du TLS pour l’extraction d’attributs structuraux et sur 

les méthodes de traitement des données TLS sont disponibles dans les revues bibliographiques de 
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Liang et al. (2016) et de Calders et al. (2020), ainsi que dans la comparaison internationale des 

approches TLS en inventaire forestier de Liang et al. (2018). 

Bien que le TLS soit capable de générer des données de très haute précision (Figure 15), 

son utilisation par les praticiens forestiers reste toutefois limitée par son manque d’opérationnalité 

(Dassot et al., 2011). Les principaux facteurs limitants sont les suivants : (i) le poids (de 15 kg à 

25 kg incluant le scanneur, le trépied et les cibles) et le coût du matériel (de 20 000 à 180 000 

$CDN) , (ii) la complexité du protocole d’acquisition multi-scan (le positionnement des cibles et 

le déplacement du capteur sont particulièrement compliqués en forêts denses), (iii) la lenteur du 

processus d’acquisition (environ 45 min à 1h pour une placette d’inventaire de 400 m² scannée de 

5 points de vue), (iv) l’occlusion du signal (vu que le TLS est statique, les arbres environnants 

causent de forts problèmes d’occlusion), (vi) la sensibilité au vent, dont l’effet cause des problèmes 

de dédoublement du houppier (majoritairement dû à la lenteur d’acquisition) et (vii) le manque de 

logiciels peu coûteux et faciles à utiliser pour l’extraction automatique d’attributs forestiers. Les 

capteurs lidar mobiles présentent un fort potentiel pour surmonter la plupart de ces limites et 

supporter la foresterie opérationnelle (Liang et al., 2018) (Section 1.4.5).  

 

Figure 15. Exemple d’une acquisition TLS multi-scan (5 scans) dans une placette de feuillus (sans 

feuilles) de 11.28 m de rayon (+ 10 m de buffer) située à St-Quentin (NB).  
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1.4.5 Lidar mobile (MLS) 

Un lidar mobile consiste en une plateforme de haute mobilité (par ex. une voiture, un 

véhicule tout terrain, un quad ou un sac à dos) avec un opérateur humain (Figure 16); un ou 

plusieurs instrument(s) lidar équipé(s) ou non de caméra(s); et un système de positionnement et 

d’orientation du capteur tel qu’un récepteur GNSS/IMU (Liang et al., 2014; Forsman et al., 2016; 

Bienert et al., 2018; Liang et al., 2018b). La qualité et la précision de ces trois composants et leur 

synchronisation définissent ainsi la qualité des jeux de données MLS.  

 

Figure 16. Illustration de différentes plateformes de lidar mobile : (A) pick-up (Bienert et al., 

2018); (B) véhicule tout-terrain (Liang et al., 2018); (C) sac à dos (Liang et al., 2018); (D) poignée 

portative (Vandendaele et al., 2022).  

La dégradation du signal GNSS dans l’environnement forestier et la dynamique du 

mouvement observée par le IMU font que les données MLS sont généralement moins précises et 

plus bruitées que les données TLS (Liang et al., 2018b). Pour surmonter cette limitation de la 

dégradation du système GNSS, de nouveaux systèmes MLS ont vu le jour, dans lesquels le 

récepteur GNSS a été remplacé par un système de localisation et de cartographie simultanées 

(SLAM) (par ex. Figure 16-D). Ce système, issu du milieu de la robotique, permet de localiser le 

capteur mobile dans son environnement tout en générant une cartographie et une scène 3D de cet 

environnement (cfr Shao et al. (2020) pour plus d’informations sur la technologie SLAM). 

Plusieurs études ont démontré que ces dispositifs offrent d’ores et déjà une précision centimétrique 

et que la résolution des données dépend de la vitesse d’acquisition et de la distance des objets au 

scanneur (Cabo et al., 2018). Les MLS basés sur le SLAM ont le potentiel d’améliorer l’efficacité 

de la cartographie par rapport aux mesures conventionnelles sur le terrain, ainsi que de compenser 

les limites des autres méthodes de mesures lidar (Chen et al., 2019) (Figure 17).  
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Les principaux avantages du MLS par rapport au TLS sont les suivants (Liang et al., 2014; 

Di Stefano et al., 2021): (i) une vitesse accrue pour l'acquisition de données (~3-10 minutes pour 

le scan d'une placette échantillon de 400 m² avec un MLS contre 60-80 minutes avec un TLS), (ii) 

une plus grande mobilité entre les arbres pour éviter l’occlusion, (iii) un poids réduit de 

l'équipement, et (iv) un coût relativement abordable. Les niveaux de détails fournis par les nuages 

de points MLS sont comparables à ceux du TLS (cfr Balenović et al. (2020) pour une revue 

détaillée), permettant ainsi la détection des arbres et l’estimation des DHP (Bauwens et al., 2016; 

Cabo et al., 2018), mais aussi l’extraction du défilement des arbres et du volume de bois sur pied 

(Bienert et al., 2018; Liang et al., 2018b; Wang et al., 2019; Hyyppä et al., 2020). Les nuages de 

points MLS sont toutefois plus bruités et moins précis que les nuages TLS, principalement dû à 

l’accumulation d’erreurs lors du mouvement et à la plus grande divergence de faisceau de la 

plupart des MLS (Bauwens et al., 2016). A l’heure actuelle, les observations MLS en 

environnement forestier n’en sont encore qu’à leurs débuts et la plupart des études ont été faites 

en forêts résineuses. Davantage d’études dans une variété de peuplements forestiers sont donc 

nécessaires pour évaluer la précision des capteurs MLS avant d'envisager leur intégration en 

inventaire forestier. 

 

Figure 17. Exemple d’acquisition d’un nuage de points issus d’un capteur MLS-SLAM au sein 

d’une placette circulaire de 11.28 m de rayon située dans un peuplement de feuillus nordiques 

(hors feuilles). La trajectoire « en hélice », parcourue en moins de 5 minutes de marche, est 

représentée à la base des tiges. 
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PROJET DE RECHERCHE 

2 PROBLÉMATIQUES ET OBJECTIFS  

Cette revue de littérature démontre que malgré la profusion de données satellitaires, 

aériennes et terrestres fournissant des caractérisations précises de la structure des forêts, il existe 

encore de nombreuses possibilités d’avancement dans le domaine de l’inventaire forestier amélioré 

par télédétection. Actuellement, les observations de terrain utilisées pour soutenir directement la 

prise de décision des gestionnaires forestiers sont peu efficaces et leur coût par unité de surface est 

relativement élevé. Cela limite considérablement l’étendue spatiale et temporelle des données de 

références, ce qui constitue un obstacle important à la gestion adaptative des forêts. Il existe deux 

besoins essentiels pour surmonter cet obstacle : premièrement, développer des systèmes 

d’inventaire précis capables de quantifier spatialement le volume de bois marchand ainsi que les 

services écosystémiques des environnements forestiers; et deuxièmement, promouvoir l’utilisation 

de ces systèmes d’inventaire pour améliorer la précision et l’exhaustivité de la modélisation des 

écosystèmes forestiers (Coops et al., 2021). Une façon de répondre à ces besoins est de développer 

de nouvelles techniques d’inventaire forestier qui améliorent l’exactitude et la précision des 

données de terrain tout en réduisant les coûts et en augmentant la vitesse de collecte de données.   

Problématique 1 - Au cours de ces dernières décennies, la technologie ALS s’est 

considérablement développée, à tel point qu’elle est désormais considérée comme un outil 

essentiel d’aide de prise à la décision en matière de gestion forestière. L’approche ABA, 

développée à partir des données ALS pour modéliser des attributs structuraux sur des zones 

d’environ 20 m × 20 m, fait désormais partie intégrante de l’inventaire forestier dans de nombreux 

pays, y compris le Canada. L’inconvénient de cette approche est qu’elle ne fournit toutefois aucune 

donnée à l’échelle des arbres individuels. Compte tenu de l’intérêt croissant des entreprises 

forestières pour les applications de foresterie de précision telles que la récolte et l’éclaircie 

sélective, il est nécessaire d’enrichir les produits ABA avec des données précises à l’échelle de 

l’arbre. Un besoin important des gestionnaires forestiers est notamment de développer des modèles 

allométriques adaptés aux conditions locales et d’améliorer la précision des modèles existants en 

augmentant le nombre d’arbres disponibles pour la calibration.  
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 Les ULS ont un grand potentiel pour combler le fossé entre les relevés aériens et terrestres 

et appuyer le niveau opérationnel de l’inventaire forestier. D’une part, ils offrent une option 

intéressante pour répondre aux exigences de haute résolution temporelle et spatiale requises pour 

la collecte de données d’inventaire. D’autre part, ils ont la capacité de générer des nuages de points 

3D à très haute densité, ce qui ouvre de nouvelles opportunités pour l’estimation d’attributs 

structuraux à l’échelle de l’arbre individuel. Le coût des ULS et les exigences complexes 

d’acquisition et de traitement des données limitent toutefois leur utilisation en milieu forestier. Le 

problème que nous observons actuellement est le manque d’algorithmes adaptés aux propriétés 

spécifiques aux nuages de points ULS. En effet, les propriétés des scanneurs laser légers et la faible 

hauteur de vol des drones sont susceptibles d'entraîner des différences significatives dans les 

propriétés des nuages de points produits par rapport aux systèmes ALS. Des recherches 

importantes sur la transférabilité des méthodes de traitement ALS et TLS aux données ULS, ainsi 

que le développement de nouveaux algorithmes sont donc nécessaires afin d’assurer que les 

attributs structuraux forestiers soient estimés de manière fiable par les systèmes ULS.  

Objectif 1 – Évaluer le potentiel des nuages de points lidar à haute densité provenant de 

drone lidar (ULS) pour le soutien du niveau opérationnel de l’inventaire en forêts feuillues. Deux 

objectifs spécifiques ont été définis : 

(i) Évaluer la transférabilité des algorithmes de détection et de segmentation des arbres 

individuels développés pour le traitement des données ALS et TLS aux données ULS 

collectées dans différentes conditions de canopée (c'est-à-dire avec et sans feuilles) ;  

(ii) Comparer différentes approches automatisées basées sur l’exploitation de données 3D 

pour l’estimation d’attributs forestiers à l’échelle de l’arbre individuel (hauteur, diamètre 

de la couronne (CD), DHP) et à l’échelle du peuplement (nombre d'arbres, surface terrière 

(BA), distribution diamétrale). 

Pour les deux objectifs spécifiques, des comparaisons croisées entre les données ALS, TLS et 

ULS ont été effectuées afin de fournir une compréhension complète des défis auxquels font face 

les divers systèmes de collecte de données lidar et les algorithmes de traitement. Les résultats de 

ce chapitre devraient permettre d'orienter l'utilisation des systèmes ULS pour soutenir la gestion 

des forêts de feuillus. 
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Hypothèse 1 – Les nuages de points à haute densité acquis par ULS en forêts feuillues 

hétérogènes permettent d’améliorer la segmentation des arbres individuels par rapport aux 

données ALS conventionnelles et d’estimer les attributs forestiers clefs à l’échelle de l’arbre 

individuel. 

Problématique 2 – Un autre obstacle important auquel font face les gestionnaires forestiers 

est que la précision des modèles prédictifs d’attributs forestiers dépend fortement du nombre et de 

la qualité des données de références terrain. Le problème est que, d’une part, l’utilisation de 

modèles allométriques au sein des placettes d’inventaire engendre des erreurs qui se propagent à 

l’échelle du paysage. D’autre part, peu d’outils existent actuellement pour calibrer et valider ces 

modèles prédictifs de télédétection. Un défi important est donc d’enrichir les inventaires 

traditionnels avec des données plus précises et plus complètes sur la structure 3D des placettes 

d’inventaires. A ce titre, on voit une utilisation croissante de la technologie TLS en milieu forestier. 

Toutefois, malgré les avancées significatives faites au cours de cette dernière décennie, 

l’acquisition de données TLS à grande échelle représente un défi logistique important car son 

utilisation demande un haut niveau d’expertise et requiert un temps de traitement considérable. Le 

TLS, bien que très précis, ne réduit actuellement ni les coûts ni la vitesse d’acquisition des données 

de référence terrain, ce qui limite encore fortement son utilisation.  

Lors de ces dernières années, les MLS-SLAM ont fait leur apparition en milieu forestier et 

représentent déjà une alternative intéressante pour la collecte de données 3D de référence. Par 

rapport au TLS, ces nouveaux types de MLS sont simples et rapides d’utilisation et bénéficient 

d’un processus de traitement automatisé. L’inconvénient des capteurs MLS-SLAM actuels par 

rapport au TLS est que leurs nuages de points sont généralement plus bruités et ont une précision 

spatiale moindre; majoritairement dû à la propagation des erreurs de positionnement et à leur plus 

grande divergence de faisceau. Des études sont donc requises pour évaluer la précision des MLS-

SLAM pour l’extraction de paramètres dendrométriques. Au vu de leur grande efficacité et de leur 

facilité d’utilisation, ces capteurs pourraient bien devenir un outil clef pour soutenir l’inventaire 

forestier au niveau opérationnel. Leur utilisation pourrait permettre d’extraire des attributs 

complexes à mesurer traditionnellement, tels que la hauteur des arbres, les dimensions des 
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couronnes, ou encore le volume de bois sur pied et ainsi venir enrichir les prédictions des modèles 

statistiques.   

Objectif 2 – Évaluer le potentiel des données à haute densité issues des MLS-SLAM pour 

l’estimation d’attributs forestiers dans un peuplement de feuillus matures tempéré, à savoir :  

(i) La hauteur, les dimensions de couronne et le DHP;  

(ii) Le volume de bois marchant via des analyses de Modèles Quantitatifs Structuraux 

(« QSM »).  

Des mesures destructives sur le terrain et des données TLS ont été utilisées comme référence pour 

quantifier l'erreur sur les estimations des attributs de l'inventaire à partir des données MLS. Les 

résultats de ce chapitre devraient permettre de mieux comprendre le potentiel des systèmes MLS 

basés sur le SLAM pour soutenir l'inventaire forestier in-situ. 

Hypothèse 2 – La précision des estimations d’attributs forestiers (c.-à-d. hauteur, 

dimensions de couronne, DHP et volume de bois marchand) par MLS-SLAM rencontre les 

normes de qualité des inventaires et sont similaires à celles obtenues à partir de TLS fixes.  

3 CONTEXTE DES ARTICLES  

Article 1 – Le premier article (Vandendaele et al., 2021) a été réalisé dans le cadre du 

projet collaboratif NSERC (« Canadian Natural Sciences and Engineering Research Council ») 

AWARE (« Assessment of Wood properties using Remote Sensing ») (Coops et al., 2021) 

(https://awareproject.ca/). Ce projet a été créé pour répondre aux besoins actuels d’améliorer la 

précision des inventaires forestiers tout en réduisant le coût et la vitesse de la collecte de données. 

Il a été développé en collaboration avec sept universités du Canada, sept compagnies forestières 

et avec le support du gouvernement fédéral. Le projet visait surtout à étudier le potentiel de la 

technologie lidar mais aussi d’autres technologies de télédétection telles que la photogrammétrie 

aérienne numérique et les données optiques aériennes et satellitaires. AWARE a été défini comme 

une série de thématiques à différentes échelles spatiales (Figure 18).  

  

https://awareproject.ca/
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Figure 18. Illustration des quatre thématiques explorées au cours du projet AWARE. © Coops et 

al. (2021). 

Le premier article présenté dans cette thèse est ainsi dérivé d’un projet de recherche associé 

à la thématique de l’échelle de l’arbre individuel. Il était le seul projet parmi 25 qui impliquait 

l’étude de données ULS pour l’inventaire forestier. En effet, début 2016, la technologie ULS était 

encore très coûteuse et très peu d’articles scientifiques avaient été publiés sur le sujet (moins de 

10 à notre connaissance). Le but du projet était donc de tester différentes configurations 

d’acquisition ULS en milieu forestier et de renseigner les membres du projet sur leur potentiel 

pour l’extraction d’attributs d’inventaire à l’échelle de l’arbre individuel. Un partenariat a ainsi été 

réalisé avec FPInnovations et l’Institut de recherche sur les feuillus nordiques (IRFN) pour 

explorer cette technologie émergente. Au vu du manque de support existant pour la gestion de 

peuplements de feuillus irréguliers et du peu de documentation scientifique disponible sur le 

potentiel des ULS en milieu feuillu, nous avons mis en place un dispositif expérimental de 1 ha 

dans un peuplement de feuillus irrégulier situé dans la forêt de McCoy Brook (Nouveau-

Brunswick). Nous avons ainsi localisé l’ensemble des tiges commerciales (≥ 9 cm DHP) avec une 

station totale robotisée et ainsi fait l’inventaire d’environ 500 arbres. Au total, 12 placettes ont été 

réparties au sein de l’hectare et scannées avec du TLS en suivant un protocole multi-scan pour 

avoir des données 3D de référence d’environ 250 arbres. Le peuplement a ensuite été survolé avec 

deux types d’ULS (Riegl VUX-1 LR et Velodyne HDL-32E) dans des conditions de végétation 
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distinctes (c.-à-d. en feuilles et hors feuilles). Le but étant d’évaluer la transférabilité des 

algorithmes provenant du monde de l’ALS et du TLS pour extraire des informations pertinentes 

sur la structure des arbres issus des données ULS à haute densité. (Figure 19). 

 

Figure 19. Résumé graphique de l’Article I réalisé dans le cadre du projet AWARE. 

Article 2 – Le deuxième article (Vandendaele et al., 2022) a été réalisé dans le cadre du 

projet Digital Timberland (Pelletier, 2022). Ce projet a été créé pour répondre à un besoin croissant 

d’outils pour supporter les opérations de foresterie de précision. Il implique trois universités du 

Canada, quatre compagnies forestières du Nouveau-Brunswick et reçoit le support du 

gouvernement fédéral. Ce projet se concentre principalement sur la partie amont de la chaine de 

valeur et vise à permettre aux parties prenantes du secteur des produits forestiers du Nouveau-

Brunswick de s’engager dans la transformation numérique de la chaîne de valeur des produits 

forestiers. Deux besoins spécifiques ont été identifiés dans le cadre de ce projet de thèse : (i) 

l’exploration de différentes technologies de télédétection capables d’effectuer des inventaires 

rapides qui capturent la structure 3D des arbres, et (ii) le développement d’outils capables 

d’estimer des attributs structuraux complexes à mesurer sur le terrain, comme la position des tiges, 

les dimensions de couronne et le volume de bois sur pied. Nous avons ainsi investigué le potentiel 

de l’imagerie drone, du lidar sur drone (cfr article 1), du lidar terrestre et du lidar mobile. Parmi 
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ces technologies, une des plus prometteuses pour répondre aux besoins cités ci-dessus s’est avérée 

être le lidar mobile. Au cours de ces 4 dernières années, nous avons effectué de nombreux tests 

avec une vaste gamme de lidar mobiles. Des collaborations ont notamment été réalisées avec 

FPInnovations pour évaluer la précision de ces capteurs mobiles dans la forêt de recherche de 

Petawawa (Ontario). La plupart des tests effectués à l’époque avec des MLS-SLAM se sont 

toutefois avérés infructueux. Les principales limites observées étaient principalement la courte 

portée du signal MLS (≤ 15 m) et la faible qualité des nuages de points (Figure 20). En effet, avec 

une portée maximale de 15 m, les capteurs scannaient uniquement la partie basse de l’arbre et 

n’étaient pas en mesure de capturer la totalité de la couronne des arbres ou leur hauteur totale 

(Figure 20 – A). De plus, un bon nombre de capteurs MLS basés sur la technologie SLAM 

présentaient des erreurs d’alignement (Figure 20 – B), ce qui les rendait inutilisables pour 

l’extraction précise d’attributs structuraux.  

  

  

Figure 20. Illustration des limites des premières générations de capteurs MLS-SLAM : (A) Portée 

limitée à 10-15 m de haut et (B) Duplication des arbres dans le nuage 3D dû à des erreurs de 

propagation du SLAM.  
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Les capteurs MLS ont toutefois connu un développement rapide depuis les années 2020, 

notamment grâce aux avancées de l'industrie des voitures autonomes. Depuis, les algorithmes 

SLAM sont devenus plus robustes et les capteurs ont désormais une portée accrue allant jusqu'à 

100 m, ce qui les rapproche des capacités des TLS. Nous avons donc effectué davantage de tests 

avec ces nouveaux capteurs et avons constaté que la nouvelle génération de MLS-SLAM présentait 

un fort potentiel pour soutenir la collecte de données au sol et faciliter la planification des 

opérations forestières. Dans ce contexte, nous avons notamment mis en place un autre site 

expérimental de 1 ha en milieu de feuillus matures qui a été scanné entièrement avec un lidar MLS-

SLAM en moins de 45 minutes. Au sein de cet hectare, 9 placettes circulaires (11.28 m de rayon) 

ont été scannées au TLS et 26 arbres provenant de ces placettes ont été abattus et mesurés 

manuellement. Le but étant d’évaluer le potentiel du MLS-SLAM pour l’extraction d’attributs 

structuraux tes que la hauteur, les dimensions de couronnes, le DHP et le volume de bois marchand 

(Figure 21).  

 

Figure 21. Résumé graphique de l’Article II réalisé dans le cadre du projet Digital Timberland. 

  



43 

 

 

Amélioration de l’inventaire forestier à l’aide de nuages de 

points à haute densité acquis par drone lidar et lidar mobile : 

étude de cas en forêts feuillues tempérées 
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Résumé : Le drone lidar (ULS) a le potentiel de soutenir les opérations forestières puisqu'il fournit 

des données à haute densité avec des conditions opérationnelles flexibles. Cette étude a exploré 

l'utilisation de données ULS pour l’estimation d’attributs structuraux dans un peuplement 

irrégulier de feuillus nordiques. Plus spécifiquement, notre étude visait à (1) évaluer la 

transférabilité d'algorithmes de détection et de segmentation d'arbres individuels (ITD) aux 

données ULS (c.-à-d., un ITD qui segmente les arbres à partir du MHC vs un ITD qui segmente 

les arbres à partir du nuage de points); et (2) comparer différentes approches automatisées 

d’estimation d’attributs d'inventaire forestier à l’échelle de l’arbre (hauteur, diamètre de la 

couronne (CD), diamètre à hauteur de poitrine (DHP)) et du peuplement (nombre d'arbres, surface 

terrière (BA), distribution diamétrale). Ces objectifs ont été étudiés sur des données ULS acquises 

en feuilles et hors feuilles et ont été comparés à des données ALS et TLS afin de mieux comprendre 

le potentiel et les défis des différents systèmes lidar et des différentes approches méthodologiques 

en forêts feuillues. Les meilleurs résultats permettant de caractériser les arbres individuels à partir 

des données ULS ont été obtenus hors feuilles, à l’aide d’un ITD ascendant basé sur le nuage de 

points. Ce dernier a surpassé l'ITD basé sur le MHC, améliorant la précision de la détection des 

arbres (de 50 % à 71 %), de la délimitation des couronnes (de R² = 0,29 à R² = 0,61) et de la 

prédiction du DHP des arbres (de R² = 0,36 à R² = 0,67), par rapport aux valeurs estimées à partir 

des données TLS de référence. Des améliorations majeures ont été observées pour la détection des 

arbres dans la couche inférieure de la canopée (de 9 % avec le ITD basé sur le MHC à 51 % avec 

le ITD basé sur le nuage de points) et dans la couche intermédiaire de la canopée (de 24 % avec 

l’ITD basé le MHC à 59 % avec le ITD basé sur le nuage de points). En feuilles, les données lidar 

des systèmes aériens présentent une occlusion substantielle du signal causée par la canopée 

supérieure. Dans ces conditions, le ITD basé sur le MHC n'a pas été en mesure de détecter les 

arbres situés sous la canopée (de 5 % à 15 % des arbres détectés dans les couches inférieures et 

intermédiaires de la canopée, respectivement), engendrant un taux de détection total des arbres 

d'environ 40 % pour les données ULS et ALS. La méthode d'ajustement de cylindres appliquée 

aux données ULS (hors feuilles) n'a pas permis d’estimer le DHP avec une précision suffisante 

pour répondre aux normes de l’inventaire (RMSE = 7,4 cm, un biais = 3,1 cm et un R² = 0,75, 

comparé au TLS utilisé comme référence). Cependant, elle a généré des estimations plus précises 

du BA (+3,5 %) et de la distribution diamétrale du peuplement que les modèles allométriques (-
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12,9 %), par rapport aux mesures in situ sur le terrain. Les résultats obtenus hors feuilles sur les 

données ULS à haute densité avec l’ITD de type ascendant (ou« bottom-up ») sont toutefois 

prometteurs pour l'estimation d’attributs structuraux à l’échelle de l’arbre individuel et du 

peuplement, offrant de nouvelles opportunités pour appuyer l’inventaire et les opérations 

forestières en forêt feuillue. 

Mots clés: Drone lidar (ULS) ; feuillus ; forêt irrégulière ; détection et délimitation d'arbres 

individuels (ITD) ; inventaire forestier ; diamètre à hauteur de poitrine (DBH) ; lidar aérien (ALS) 

; lidar terrestre (TLS) ; outils analytiques à code source ouvert. 

Abstract: UAV laser scanning (ULS) has the potential to support forest operations since it 

provides high-density data with flexible operational conditions. This study examined the use of 

ULS systems to estimate several tree attributes from an uneven-aged northern hardwood stand. 

We investigated: (1) the transferability of raster-based and bottom-up point cloud-based individual 

tree detection (ITD) algorithms to ULS data; and (2) automated approaches to the retrieval of tree-

level (i.e., height, crown diameter (CD), DBH) and stand-level (i.e., tree count, basal area (BA), 

DBH-distribution) forest inventory attributes. These objectives were studied under leaf-on and 

leaf-off canopy conditions. Results achieved from ULS data were cross-compared with ALS and 

TLS to better understand the potential and challenges faced by different laser scanning systems 

and methodological approaches in hardwood forest environments. The best results that 

characterized individual trees from ULS data were achieved under leaf-off conditions using a point 

cloud-based bottom-up ITD. The latter outperformed the raster-based ITD, improving the accuracy 

of tree detection (from 50% to 71%), crown delineation (from R² = 0.29 to R² = 0.61), and 

prediction of tree DBH (from R² = 0.36 to R² = 0.67), when compared with values that were 

estimated from reference TLS data. Major improvements were observed for the detection of trees 

in the lower canopy layer (from 9% with raster-based ITD to 51% with point cloud-based ITD) 

and in the intermediate canopy layer (from 24% with raster-based ITD to 59% with point cloud-

based ITD). Under leaf-on conditions, LiDAR data from aerial systems include substantial signal 

occlusion incurred by the upper canopy. Under these conditions, the raster-based ITD was unable 

to detect low-level canopy trees (from 5% to 15% of trees detected from lower and intermediate 

canopy layers, respectively), resulting in a tree detection rate of about 40% for both ULS and ALS 
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data. The cylinder-fitting method used to estimate tree DBH under leaf-off conditions did not meet 

inventory standards when compared to TLS DBH, resulting in RMSE = 7.4 cm, Bias = 3.1 cm, 

and R² = 0.75. Yet, it yielded more accurate estimates of the BA (+3.5%) and DBH-distribution of 

the stand than did allometric models −12.9%), when compared with in situ field measurements. 

Results suggest that the use of bottom-up ITD on high-density ULS data from leaf-off hardwood 

forest leads to promising results when estimating trees and stand attributes, which opens up new 

possibilities for supporting forest inventories and operations. 

Keywords: UAV laser scanning (ULS); hardwood; uneven-aged forest; individual tree detection 

and delineation (ITD); forest inventory; diameter at breast height (DBH); airborne laser scanning 

(ALS); terrestrial laser scanning (TLS); open-source analytic tools. 

4.1 Introduction 

Achieving sustainability in timber supply requires forest managers to evaluate the short- 

and long-term ecological and economic consequences of their silvicultural treatments based on the 

actual and predicted forest conditions. Forest planning processes over decades involve breaking 

down decision-making into three components: strategic (≈20 years), tactical (≈5 years), and 

operational (≈1 year) (see [1,2]). The operational level focuses on scheduling harvest crews on a 

monthly or weekly basis and on optimizing wood flow. Accurate and up-to-date knowledge on the 

distribution of tree size, species, health, and growth of forest stands are essential for the planning 

and monitoring of forest operations. Tree-by-tree measurements are typically carried out in situ on 

forest sample plots and up-scaling approaches are used to assess forest resources over larger areas. 

However, the high labor and time costs of these conventional inventory techniques [3] currently 

lead to either the implementation being avoided all together or to sample size being reduced 

dramatically, thus limiting spatial and temporal resolution of field surveys and rendering them 

inadequate to provide high-resolution stand and tree characterization. 

Limitations associated with current inventory practices are particularly acute for the 

management of uneven-aged forests, where objectives are usually consistent with close-to-nature 

silvicultural practices [4,5]. This leads to an increase in sophistication of silviculture regimes and 

is based on current stand and microsite conditions [6]. Instead of clearcutting or regular 

shelterwood systems, this approach often relies on long-term irregular shelterwood and individual 
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tree selection regimes that require repeated interventions. This aims to regenerate the stand 

continuously and increase species richness while leaving some permanent forest cover to promote 

favorable forest development [7]. In this context, improving timber quality through better selection 

of trees to remove and a stronger focus on the conditions that are desired post-harvest are key 

management objectives. Improved inventory methods, therefore, are needed to support these 

complex interventions [8]. 

The past two decades have seen significant progress in the development of laser scanning 

techniques for improving forest inventories beyond photo-interpretation methods [9–12]. Airborne 

laser scanning (ALS) systems have become a dominant form of support for predicting forest 

biophysical/inventory attributes at the plot- and stand -levels [13]. Continuous advances in 

technological developments allow the acquisition of higher density ALS data (>12 points/m²), 

making it possible to derive individual tree attributes (see [14–21]). In this context, numerous 

algorithms have been developed for individual tree detection and delineation (ITD) from LiDAR 

point clouds (see [22–24] for reviews). ITD algorithms are generally based on three sequential 

steps involving tree detection, tree delineation, and tree attribute estimation [25]. The tree detection 

step can be raster-based, point cloud-based, or a combination of the two [22,25]. Raster-based ITD 

usually involves tree top detection (e.g., local maximum, image binarization, or template matching 

[16]) and crown delineation (e.g., valley-following, region-growing, or watershed segmentation 

[26,27]) from the canopy height model (CHM) to extract individual trees and further estimate their 

structural attributes (i.e., tree height and crown dimensions and predicted diameter at breast height 

(DBH), volume, or biomass, e.g., [28]). Point cloud-based ITD usually requires K-means 

clustering (e.g., [18,20,29–32]) or voxel-based tree segmentation techniques (i.e., [33,34]) to 

extract individual trees directly from the 3D point cloud and estimate their attributes through 

geometric modeling techniques (i.e., convex hull, alpha shape, super quadratic or Hough 

transform, e.g., [35–39]). So far, raster-based ITD is mostly used for ALS data processing [23] 

because it is computationally efficient over large forest areas and, unlike point cloud-based ITD, 

it is also more widely available and simpler to implement for the user. 

However, the use of ITD approaches using ALS data remains operationally limited and is 

still under investigation [40]. This is mainly due to these approaches’ limited applicability to 
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heterogeneous forest structures and the challenge that is associated with detecting understory trees 

(see benchmarks [41–44]). Crown of hardwood trees are also particularly difficult to detect for 

ITD algorithms, as a single tree can produce multiple crowns. ITD algorithms from terrestrial laser 

scanning (TLS) data are also available [45], but their adaptability and performance with respect to 

aerial LiDAR data is still unclear. The success of ITD depends on multiple factors, such as the 

density and the stand configuration [27,46–48], the point density of the LiDAR acquisition [49,50], 

the foliage condition [51–53], and the type of ITD algorithm that is applied (e.g., [30,42]). 

Research into ITD development is still actively needed to overcome the previously mentioned 

challenges and limitations. 

With the recent accessibility of fully integrated compact LiDAR systems (i.e., laser scanner 

unit, GPS receivers, and inertial measurement unit (IMU)) and the continuous progress being made 

regarding unmanned aerial vehicles (UAVs) [54,55], UAV laser scanning systems (ULS) are 

becoming increasingly accessible for a wide range of applications [56], including forestry. The 

potential of UAVs for forestry lies in: (i) their flexible navigation systems that allow adapted flying 

patterns; (ii) their limited logistics and deployment permitting flights as needed in narrow window 

periods; and (iii) their ability to fly lower and slower than ALS or helicopters with an aerial 

perspective. In addition, ULS systems have certain advantages over ground-based data collection, 

for example: (i) they are not affected by the constraints of terrain access and the degradation of the 

Global Navigation Satellite System (GNSS) signals under the canopy [57]; (ii) the flexibility of 

their flying patterns facilitates multiple views of all points of a scene, which in turn reduces signal 

occlusion, an issue for all LiDAR systems; and (iii) their point density resolution can easily be 

adjusted during the flight configuration, permitting the collection of high (50 points/m² [58,59]), 

very-high (1500 points/m² [60]), to ultra-high (4000 points/m² [61]) density point clouds, thereby 

decreasing the boundaries between the ALS and TLS systems [57,62]. Most of all, the emergence 

of high-density ULS point clouds brings new opportunities to characterize forest resources at the 

tree-level. 

ULS systems represent an interesting alternative to aerial surveys for small (up to 4 ha) to 

medium (4–400 ha) size areas. Such areas may be costly for an ALS data collection [63] or require 

too much time for full coverage by ground-based units [64]. More and more studies have 
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demonstrated that ULS provides accurate data with good repeatability [58,65–68] and has great 

potential to support forest inventories (e.g., [57,66–72]). Transferability of ITD to ULS data is now 

actively being investigated (e.g., [73–77]). Despite encouraging results, most recent studies were 

conducted on softwood stands or on planted forests. There is still little scientific information 

regarding the potential of ULS systems on heterogeneous mixedwood or hardwood forests 

[59,78,79]. The structural complexity of these forest types, which pose additional challenges to the 

ITD algorithms, also increases the difficulty of validating results at the tree-level [49].  

The main objective of this study was to investigate methodological approaches using ULS 

data to estimate forest inventory attributes from a naturally grown hardwood stand. This was 

accomplished by: (i) assessing the transferability of ITD algorithms that were developed for 

processing ALS and TLS data to ULS data that were collected under various canopy conditions 

(i.e., leaf-on and leaf-off); and (ii) comparing automated approaches for the retrieval of forest 

inventory attributes at the tree-level (i.e., height, crown diameter (CD), DBH) and at the stand-

level (i.e., tree count, basal area (BA), DBH-distribution). For both sub-objectives, cross-

comparisons between ALS, TLS, and ULS data were performed to provide a comprehensive 

understanding of the challenges facing various LiDAR data collection systems and processing 

algorithms. Results are expected to provide guidance in the use of ULS systems in supporting 

hardwood forest management. 

4.2 Material 

4.2.1 Study Site 

The study area (Figure 22) was located on a 25 ha stand in the McCoy Brook Forest, 

northeast of Edmundston (NB, Canada), about 320 m above sea level (47°27′01″N, 68°06′22″W). 

The area is located in the central uplands ecoregion in the Madawaska eco-district and belongs to 

the hardwood temperate zone [80]. The study site consisted of a 1 ha naturally grown hardwood 

stand with an uneven-aged structure. The last significant disturbance due to harvesting on this 

stand was about 100 years old. Sugar maple (Acer saccharum Marshall, 58%) is the dominant 

canopy tree species, with yellow birch (Betula alleghaniensis Britton, 16%), American beech 

(Fagus grandifolia Ehrhart, 11%), and red maple (Acer rubrum L., 6%) as co-dominant species. 

Suppressed understory trees are mainly juvenile balsam fir (Abies balsamea (L.) Miller, 9%). 
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Figure 22. Study site located in McCoy Brook Forest, northeast of Edmundston, New Brunswick, 

Canada (WGS 1984 UTM-Zone 19N). List of abbreviations: UAV Laser Scanning (ULS) 

equipped with a Riegl Vux-1LR (ULS-R) sensor and a Velodyne HDL-32E (ULS-V) sensor; 

Terrestrial Laser Scanning (TLS). 

4.2.2 Field Inventory 

Traditional field measurements were conducted in summer 2017 in the study site of 1 ha 

for all 477 merchantable stems of the stand (DBH ≥ 9 cm). Each tree was marked and numbered 

in the field, and geo-referenced using Topcon GNSS Real Time Kinematic (RTK) equipment. 

DBH (at 1.3 m) was measured with a measuring tape and tree height using a Haglöf Vertex IV 

hypsometer equipped with a T3 transponder (Haglöf Sweden, AB, Långsele, Sweden). The mean 

and median height of trees on the stand were 16.1 m and 16.2 m, respectively. The mean and 

median DBH of trees on the stand were 20.1 cm and 24.1 cm, respectively. The structural 

complexity of the stand can be captured in the DBH-distribution (Figure 23), which follows a 

reverse J-shaped curve [81], typical of uneven-aged stands. 
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Figure 23. UAV photography that was taken above the study site during leaf-on (A) and leaf-off 

(B) acquisition, together with their corresponding in situ photographs ((C,E), respectively); (D) 

DBH-distribution by 5 cm diameter class of the 477 trees that were measured in the 1 ha study 

site. 

4.2.3 Terrestrial Laser Scanning (TLS) Data 

The TLS data were collected in May 2017 using a FARO Focus3D S 120 (Faro 

Technologies Inc., Lake Mary, FL, USA). For the data acquisition, 13 circular sample plots (11.28 

m radius) were established (Figure 22) to obtain laser point coverage of a subsample of trees (n = 

258) that were representative of the study site. Each plot was captured in leaf-off conditions from 

five scan positions to minimize signal occlusion: the plot center and along the north, east, south, 

and west plot edges, based on compass direction. The center-point of each TLS plot and two scan 

positions were measured with the RTK equipment used for the field inventory. They were used as 

ground control points (GCP) to georeference the TLS point cloud and served for co-registration 

with field inventory and aerial datasets [82]. The angular resolution between pulses was set to 

0.036°, which resulted in a point spacing of 6.3 mm at 10 m distance from the scanner. Eight target 
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spheres (145 mm diameter) were distributed within the sample plots to serve as homologous points 

between scans and to enable scan co-registration. Mean absolute errors of scan co-registrations 

that were performed in FARO SCENE 5.5.3.16 software varied between 4.1 mm and 6.7 mm, with 

an average value of 5.4 mm. 

4.2.4 UAV Laser Scanning (ULS) Data 

Two distinct ULS systems were deployed for unmanned aerial data acquisition. The first 

ULS system, which was subsequently referred to as ULS-V, consisted of a mid-range battery-

powered hexacopter equipped with the commercial Phoenix Alpha ALS3-32 system (Phoenix 

LiDAR Systems, Los Angeles, CA, USA) which includes a Velodyne HDL-32E laser scanner 

(Velodyne, San Jose, CA, USA) and a KVH 1750 IMU/OEM6 GNSS receiver (NovAtel, Calgary, 

AB, Canada). ULS-V acquisition was conducted during leaf-off conditions in December 2015. 

The drone was manually piloted above the dedicated study site to capture the forest stand from 

different viewing positions. The flight path (Figure 22, blue trajectory) was performed at a mean 

flight altitude of ~40 m above the terrain and an average flying speed of 5 m/s. During the flight 

mission, a larger area around the site was covered by a total of 6 flight strips, of which the study 

site was present in three of these strips.  

The second ULS system, which is subsequently referred to as ULS-R in this paper, 

consisted of a long-range gas-powered Renegade UAV helicopter (RME Geomatics, Carp, ON, 

Canada), equipped with the commercial Riegl VUX-1 LR laser scanner (RIEGL, Horn, Austria) 

and a KVH 1750 IMU/OEM6 GNSS receiver (NovAtel). ULS-R acquisition was carried out 

during leaf-on conditions in August 2016. The drone followed a regular scheme of parallel flight 

lines spaced 40 m apart (Figure 22, orange trajectory) at a mean flight altitude of around 185 m 

above the terrain and an average flying speed of 8.7 m/s. During the flight mission, a larger area 

around the site was covered by a total of 8 flight strips, of which the study site was present in three 

of these strips. 
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4.2.5 Airborne Laser Scanning (ALS) Data 

The ALS data across the study area were acquired under leaf-on conditions in June 2017 

by the Government of New Brunswick, as part of a province-wide ALS acquisition campaign [83]. 

The data were collected with a Riegl Q680i scanner at an altitude of 1100 m above ground level 

(AGL). An overview of the system specifications and the resulting point cloud site is presented in 

Table 2 and Figure 24, respectively. 

Table 2. Technical specifications of the deployed laser scanning systems, viz., Airborne Laser 

Scanning (ALS), UAV Laser Scanning (ULS) equipped with a Riegl Vux-1LR (ULS-R) sensor 

and a Velodyne HDL-32E (ULS-V) sensor, and Terrestrial Laser Scanning (TLS). 

Parameter ALS ULS-R ULS-V TLS 

Platform  

    

Sensor 
Riegl  

LMS Q680i 

Riegl  

Vux-1LR 

Velodyne  

HDL-32E 

FARO  

Focus 3D S 120 

Acquisition  

conditions 

Leaf-on  

(June 2017) 

Leaf-on  

(August 2016) 

Leaf-off  

(December 2015) 

Leaf-off  

(May 2017) 

Average flying 

altitude  
1100 m 185 m 40 m na 

Pulse Repetition 

Frequency 
310 kHz 600 kHz 700 kHz 244 kHz 

Beam  

divergence 
0.5 mrad 0.5 mrad 3 mrad 0.19 mrad 

Field of view  [+30° to −30°] [+40° to −40°] 
[+ 10° to −30°] V  

ⅹ360° H 

300° V  

ⅹ360° H 

Accuracy 0.28 m @ 1100 m 1.5 cm @ 50 m  2.5 cm @ 50 m  6.3 mm @ 10 m 

Wavelength 1550 nm 1550 nm 903 nm 905 nm 

Echoes/pulse 5 7 2 1 

Point density 27 points/m2 353 points/m2 1585 points/m2 60 K points/m2 
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Figure 24. A 20 m-width slice in point clouds to illustrate the relative point density and 3D 

configuration acquired by each LiDAR system: (A) ALS (leaf-on conditions); (B) ULS-R (leaf-on 

conditions); (C) ULS-V (leaf-off conditions); and (D) TLS (leaf-off conditions). 

4.3 Methods 

4.3.1 Experimental Design 

We investigated the potential of ULS systems for the ITD and the estimation of forest 

structural attributes in an uneven-aged hardwood stand. Dealing with heterogeneous hardwood 

stands adds challenges when compared to plantations, coniferous stands, or even-aged stands. 

Method validation in such forest environments must consider: 

1. Uncertainties when matching field measurements (location and DBH in the field) 

with aerial 3D point clouds that were collected from above the canopy. The complex form of 

hardwood crowns leads to: 
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a. difficult identifications of crown apices compared to coniferous trees (convoluted 

vs. conical crown shape);  

b. offsets from the base of the trunk for leaning and forked trees, which are quite 

common in hardwood stands;  

c. confused crown identifications with respect to their neighborhoods, since crowns 

are often interlocked.  

2. Inaccuracies that are inherent to field techniques for tree height and crown 

dimension measurements are commonly encountered in complex forest environments (see [3,84–

86] for reviews). 

We established a validation system at two scales (see Section 4.3.7), i.e., at the stand-level 

and at the individual tree-level (Figure 25), to deal with these uncertainties and inaccuracies. At 

the stand-level, field measurements of the 477 trees in the study site (Section 4.2.2) were collected 

to defined reference values for tree count, BA, and DBH-distribution. At the tree-level, 258 trees 

were extracted from the 13 multi-scan TLS plots (Section 4.2.3) to evaluate accuracy for: (i) tree 

detection; (ii) tree delineation; and (iii) three structural attributes (tree height, CD, and DBH). Tree 

heights that were estimated for trees from the leaf-off multi-scan TLS trees (Section 4.3.5.1) were 

used as the reference values because they were of higher accuracy when compared to field 

measurements, which was also observed in [85,86]. Using the same reasoning, we preferred TLS-

driven estimates to field measurements as reference values for CD (Section 4.3.5.1) ([87–89]). 

During preliminary analysis, we confirmed that TLS-derived DBH using a conventional cylinder-

fitting approach (Section 4.3.5.2) that provided accurate estimates (RMSE = 0.9 cm) compared to 

field measurements [39,90]. We therefore selected DBH that was estimated from TLS data as a 

reference at the individual tree-level. Recent studies (e.g., [91]) have also demonstrated the 

reliability of TLS as a validation tool for ULS data. Only the trees that were 6 m height or greater 

were recorded (i.e., in the ITD analysis, Section 4.3.4, and in the validation dataset) so that only 

merchantable trees were considered. 
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Figure 25. Illustration of the experimental design established for the study site. The field inventory 

included the geo-location of all trees (gray points) and delineation of all trees from the TLS point 

cloud within the 13 sample plots (colored trees). 

4.3.2 Global Workflow 

The two sub-objectives of this study were achieved using a workflow that includes the 

following five steps (Figure 26): (1) co-registration of ULS-R and ULS-V data with ALS, TLS, 

and field inventory data (Section 4.3.3); (2) detection and delineation of individual trees (Section 

4.3.4); (3) estimation of tree attributes, viz., tree height, CD, and DBH (the latter from either: (a) 

using an allometric predictive model that input height and CD as predictors; or (b) using a cylinder-

fitting procedure on each tree stem (at 1.3 m above the base of the stem)) (Section 4.3.5); (4) 

estimation of stand-level attributes, viz., tree count, BA, and DBH-distribution (Section 4.3.6); 

and, additionally, (5) sensitivity analysis was performed at the stand-level to evaluate variation of 

tree count and BA to ITD parametrization that was used in this study (Section 4.3.7). 
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Figure 26. Global workflow illustrating the main steps applied to each aerial dataset, with TLS and 

FI as reference dataset (evaluation methods are written in italics). Abbreviations: ALS (Airborne 

Laser Scanning), ULS-R (UAV Laser Scanning—Riegl Vux-1LR), ULS-V (UAV Laser 

Scanning—Velodyne HDL-32E), TLS (Terrestrial Laser Scanning), FI (Field Inventory), Ht 

(Height), CD (Crown Diameter), DBH (Diameter at Breast Height), DBHpred (DBH predicted), 

DBHfit (DBH fitted), BA (Basal Area), and DBH distr. (DBH-distribution). Mathematical 

equations in steps 3 and 4 are described in Section 4.3.5 and 4.3.6, respectively. Methods #1, #2, 

and #3 are described in Section 4.3.5.2. 

4.3.3 Data Co-Registration 

The ALS point cloud was set as the reference dataset for data co-registration as suggested 

by the provincial government of New Brunswick and adopted by most land managers of the 

province. ULS-R and ULS-V point clouds were preprocessed, geo-referenced, and co-registered 
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against the ALS point cloud by the data provider (RME Geomatic and Phoenix Aerial Systems, 

respectively). A three-step procedure was applied to finely co-register the TLS point cloud with 

the field-inventory tree map and ALS and ULS datasets. First, a tree map was created from the 

TLS point clouds at 1.3 m AGL following the procedure that was suggested by [38] (Section 

4.3.5.1). Second, coarse registration between TLS point clouds and the field-inventory tree map 

was performed by: (i) calculating the 3D roto-translation between the two tree maps using the 

“Iterative Closest Point (ICP)” tool that is available in CloudCompare [92]; and (ii) applying this 

3D roto-translation to the TLS point clouds [93]. Third, a fine co-registration be-tween TLS point 

clouds and the ULS-V geo-referenced point clouds was performed following the “K-4PCS” 

method used in [94]. This involved reducing the density of TLS point clouds (here set to one 

point/cm3 using a voxel grid filter) to detect the main 3D key points that were necessary for the 

fine co-registration process. The latter was performed using the “fine registration (ICP) tool” that 

is available in CloudCompare. Figure 27 provides an example of the four co-registered datasets 

stacked together. 

 

Figure 27. Co-registration of the ALS, ULS-R, ULS-V, and TLS point clouds with a zoom at the 

individual tree-level. 
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4.3.4 Individual Tree Detection and Delineation (ITD) 

The ITD algorithms that were used in this paper had been selected to be representative of 

the two main categories that are mainly used in the literature to process ALS and TLS data, i.e., 

raster-based and point cloud-based algorithms, respectively. One algorithm from each category 

was selected, among a pool of existing ITD algorithms available from recent studies and 

benchmarks [30,42–45,76,95,96] to assess their potential and limitations for transferability to ULS 

point clouds. The raster-based and point-based algorithms that gave the most accurate ITD results 

when visually compared to the TLS data were selected. As such, the raster-based ITD algorithm 

SEGMA [97] was selected to process the leaf-on ULS-R point cloud, while the point cloud-based 

ITD algorithm SimpleTree [36] was selected to process the leaf-off ULS-V point cloud. SEGMA 

was also applied to the leaf-off ULS-V point cloud to compare the results that were obtained by 

the two types of ITD algorithms from the same ULS-V raw point cloud (Figure 26). The leaf-on 

ALS point cloud was also processed using SEGMA to provide an additional comparison between 

ALS and ULS ITD results. TLS point clouds were processed semi-automatically, using: (i) the 

SimpleTree algorithm to detect and delineate individual trees; and (ii) CloudCompare software 

was used to visually inspect SimpleTree results and eventually manually improve tree delineation. 

4.3.4.1 Raster-Based ITD – SEGMA 

Individual trees were detected and delineated from ALS, ULS-R, and ULS-V rasterized 

CHM (hereafter referred to as ALS-Raster, ULS-R-Raster, and ULS-V-Raster, respectively) using 

SEGMA [30,97], which is a raster-based ITD algorithm developed in Python [98] and 

implemented in open-source in the Computree platform [99] (Figure 28). SEGMA ITD algorithm 

works on the CHM and involve six main steps: (i) creation of a pit-free CHM; the resolution of 25 

cm was chosen based on [100,101] recommendations; (ii) adaptive Gaussian smoothing of the 

CHM and identification of its local maxima (Figure 28A); (iii) adaptive filtering of local maxima 

using exclusion distance criteria to identify tree tops; (iv) watershed delineation of individual tree 

crowns from the designed tree tops (Figure 28B); (v) iterative refinement of the delineated tree 

crowns on the basis of geometric quality criteria that were calculated from the crown shape and 

3D features; and (vi) top to bottom delineation of trees in the point cloud from the delineated tree 

crowns (Figure 28C). CHM smoothing is largely controlled by the standard deviation (sigma) of 
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the CHM adaptive Gaussian filter. Higher sigma values lead to stronger CHM smoothing, resulting 

in a coarser tree crown delineation (and vice-versa). In this study, the sigma value was set to 0.45 

(i.e., filter range = 3.46 m) and adjusted iteratively in Computree by visual comparison of the ITD 

results with the CHM and TLS reference trees. 

 

Figure 28. Summary of SEGMA main steps applied on the 1 ha (+ buffer) ULS-V rasterized CHM 

(ULS-V-Raster): (A) pit-free CHM at 25 cm resolution and initial identification of local maxima; 

(B) filtering of local maxima and watershed delineation of individual tree crowns; and (C) top to 

bottom delineation of individual trees in the point cloud. 

4.3.4.2 Point Cloud-Based ITD – SimpleTree 

Individual trees from the ULS-V point cloud (hereafter referred to as ULS-V-Pcloud) were 

detected and delineated using SimpleTree [36], an open-source plugin that was developed in C++ 

and implemented in the Computree platform (Figure 29). One of the advantages of using 

SimpleTree for the point cloud-based ITD lies in the fact that it was initially developed and 

optimized to handle very high-density TLS point clouds with minimal parametrization. Therefore, 

it is quite fast when processing high-density ULS point clouds (~6 min for 1 ha (1585 points/m²) 

on a 32 Giga-byte RAM laptop). The SimpleTree ITD algorithm adopts a bottom-up approach, 

which implies that the stem base is identified first. It then uses this base as a seed to ascend the 

tree bole and delineate the entire tree. This is achieved by working directly in the raw point cloud 

(Figure 29A) following four main steps: (i) identification and extraction of vegetation points from 

the ground and creation of a digital terrain model from the ground points (DTM) (Figure 29A); (ii) 

extraction and de-noising of a horizontal slice around the DBH and isolation of individual tree 

stems using spatial Euclidean clustering (Figure 29B); (iii) bottom-up delineation of individual 
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trees using Dijkstra’s algorithm [102] (range set to 0.20 m; see [36,103,104] for a complete 

description); and (iv) de-noising of each delineated tree using Euclidean Clustering (Figure 29C). 

 

Figure 29. Summary of SimpleTree main steps that were applied on the 1 ha (+buffer) ULS-V 

point cloud (ULS-V-Pcloud): (A) initial point cloud with vegetation points isolated from the 

ground; (B) de-noising of a slice around the DBH and identification of individual tree stems; and 

(C) bottom-up tree delineated. 

Individual trees from TLS sample plots were detected and delineated with SimpleTree, 

using the procedure that is described in this section. Parameters were adapted to the higher point 

density of TLS point clouds. Individual tree delineations also were visually inspected and 

eventually refined manually in CloudCompare. 

4.3.5 Tree-Level Structural Attributes Estimation 

4.3.5.1 Tree Height and Crown Diameter (CD) 

Tree height was computed in SEGMA as the height of the local maximum for each tree 

that was identified in the ALS-Raster, ULS-R-Raster and ULS-V-Raster datasets (Section 4.3.4.1). 

Tree CD was also computed in SEGMA from the crown projected area (𝐶𝐷 =  2 ×

√𝐶𝑟𝑜𝑤𝑛 𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑎𝑟𝑒𝑎/𝜋). SEGMA automatically refines its crown delineation process after 

computing individual tree attributes. To do so, the algorithm assigns a score to each delineated tree 

based on simple geometric criteria (e.g., minimum point density, ratios between tree height and 

CD), with eventual removal of erroneously detected trees to improve the ITD [30,97]. 

Tree height was computed in the R environment [105] for each tree that was delineated by 

SimpleTree from the ULS-V-Pcloud (Section 4.3.4.2). To do so, the vertical distance is computed 

between the highest point of the tree and the ground surface elevation directly beneath it. Tree CD 
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was computed for each tree in R following the method that was proposed by [106] (Figure 30). 

This method involves five steps for identifying the crown-based height (CBH) of the tree and then 

computes CD from the projected area of the classified crown points (𝐶𝐷 =  2 ×

√𝐶𝑟𝑜𝑤𝑛 𝑝𝑟𝑜𝑗𝑒𝑐𝑡𝑒𝑑 𝑎𝑟𝑒𝑎/𝜋) by: 

i. vertically dividing the tree point cloud into 10-cm height clusters; 

ii. fitting convex hull polygons to xy-coordinates of each cluster along the tree bole; 

iii. calculating maximum Euclidean distance between the centroid of each convex hull and 

its vertices, and plotting the results along the z-axis (Figure 30A); 

iv. identifying the CBH of the tree by fitting a segmented (piecewise) regression to the 

plotted points using the Segmented R package [107] (the CBH is defined as the lowest 

breakpoint (knot) of the segmented regression, which corresponds to the height where 

the regression slope starts to increase sharply because of the presence of branches) 

(Figure 30A “Breakpoint”); and 

v. classifying the points above the CBH as belonging to the crown (Figure 30B), and 

using them to compute CD. 

 

Figure 30. Crown-based height (CBH) identification of a tree that was delineated from the ULS-

V-Pcloud using the method proposed by [106]. (A) The CBH is defined as the lowest breakpoint 

of the segmented regression, which corresponds to the point where the maximum distance from 

the convex hull centroid starts increasing sharply because of the presence of branches; (B) crown 

points are identified in red (i.e., points above the CBH) on the delineated point cloud. 
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Each tree crown with unnatural dimensions (i.e., an erroneously delineated tree) was 

automatically removed based on simple geometric criteria (e.g., minimum point density, ratios 

between tree height, and CD) to improve SimpleTree ITD. 

Tree height from each tree that was delineated from TLS point clouds (Section 4.3.4.2) was 

estimated in R by calculating the vertical distance between the highest point of the tree and the 

ground surface elevation directly below it. Tree CD from each TLS tree was computed following 

the five-step procedure [106] that is described in this section. We also added a visual inspection 

step and an eventual manual adjustment of CBH performed in R for a last verification of the 

estimated TLS tree height and CD. 

4.3.5.2 Diameter at Breast Height (DBH) 

Three methods were investigated for estimating tree DBH from the delineated trees: 

1. Predicting DBH using height and CD allometry (Equation (3)) from raster-based ITD 

trees [28]; 

2. Predicting DBH using height and CD allometry (Equation (3)) from point cloud-based 

ITD trees [49]; 

3. Estimating DBH using a cylinder-fitting algorithm onto tree stems [39,45,90]. 

The choice of the approach differed from one dataset to another, and was guided by the 

level of detail in the point cloud for a given acquisition configuration (Figure 24). Method #2 and 

method #3 are more restrictive than method #1, as the tree stems need to be recorded in the 3D 

point cloud for these methods to work. As such, method #2 and method #3 were only assessed on 

the ULS-V-Pcloud data. ULS-V-Pcloud data was processed with each method (Figure 26): (i) to 

compare the accuracy of DBH predicted from a point cloud-based ITD and a raster-based ITD 

(method #1 vs. method #2); and (ii) to compare the accuracy of DBH predicted against DBH fitted 

with cylinders from the same ULS-V-Pcloud trees (method #2 vs. method #3). The idea behind 

method #2 is that in some cases, there might be sufficient numbers of points on the stems to allow 

a bottom-up ITD, but not enough points to perform an accurate cylinder-fitting procedure. The 

latter deficiency prevents the use of the cylinder-fitting approach, but allows DBH to be predicted 

through the use of allometric relationships (for example, see [49]). 
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Predicted DBH (hereafter, referred to as DBHpred) from ALS-Raster, ULS-R-Raster, ULS-

V-Raster, and ULS-V-Pcloud trees was estimated using the model that was proposed by [28], and 

which was developed for the angiosperm forest type (Nearctic realm). This allometric model was 

adapted to local conditions using the TLS data. To do so, we performed a gradient descent analysis 

using Ht, CD, and DBH from the TLS reference trees to refine the model coefficients of the 

original equation from [28], which resulted in: 

DBH𝑝𝑟𝑒𝑑 = exp [−0.625 + 0.84𝑙𝑛(𝐻𝑡 × 𝐶𝐷)] + exp (𝜎2/2) (3) 

where σ2 is the mean-square error of the regression, Ht is the tree height (m), and CD is 

the crown diameter (m). 

Fitted DBH (hereafter, referred to as DBHfit) from ULS-V-Pcloud trees was estimated using 

the cylinder-fitting algorithm that is available in Computree [34,78,88,108]. The algorithm (Figure 

31) proceeds in five main steps: (i) extraction of a stem slice (Figure 31A); (ii) clustering of the 

stem slice into horizontal clusters (20 cm widths, Figure 31B); (iii) aggregation of clusters into 

logs, based on their relative vertical and horizontal positions (Figure 31C); (iv) fitting cylinders 

(50 cm height [109]) onto the log using nonlinear least-squares estimation (Figure 31D); and (v) 

interpolation of tree DBH from the cylinders around 1.3 m above the ground surface (Figure 31E). 

Stem location was considered to be the center of the computed DBHfit. A cylinder-fitting 

procedure, which was similar to the one used for DBHfit, was applied to estimate TLS DBH 

(hereafter, referred to as DBHTLS), but parameters were adapted to the higher point density of the 

TLS point cloud. 
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Figure 31. Tree cloud delineated from ULS-V-Pcloud with a slice of stem around the DBH; (B) 

clustered stem; (C) merged clusters into logs; (D) cylinder fitted onto the log; and (E) DBH 

estimate. 

4.3.6 Stand-Level Inventory Attribute Estimation  

Tree count, BA, and DBH-distribution were respectively estimated, as follows: 

𝑇𝑟𝑒𝑒 𝐶𝑜𝑢𝑛𝑡 = ∑(𝑡𝑟𝑒𝑒𝑖)

𝑛

𝑖=1

 (4) 

𝐵𝐴 = ∑ (
(DBH𝑝𝑟𝑒𝑑/𝑓𝑖𝑡𝑖

)2 ×  𝜋

40,000
)

𝑛

𝑖=1

 (5) 

DBH − 𝑑𝑖𝑠𝑡𝑟𝑖𝑏𝑢𝑡𝑖𝑜𝑛 =
∑ (DBH𝑝𝑟𝑒𝑑/𝑓𝑖𝑡𝑖

)𝑛
𝑖=1

5 𝑐𝑚 𝑐𝑙𝑎𝑠𝑠
 (6) 

where treei is the tree that was delineated from the CHM or point cloud (Section 4.3.4), and 

DBHi is the DBH of treei that was estimated (Section 4.3.5.2). These estimates were: (i) DBHpred, 

which was predicted from ALS-Raster, ULS-R-Raster ULS-V-Raster, and ULS-V-Pcloud treei 

(Equation (3)); and (ii) DBHfit, which was estimated from ULS-V-Pcloud treei using the cylinder-

fitting approach. 
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4.3.7 Evaluation Methods 

4.3.7.1 ITD Performance 

Tree detection performance was evaluated through two distinct assessment analyses. First, 

ITD performance was assessed at the stand-level by comparing the number of trees that were 

detected (hereafter, referred to as Ntreesdet) from ALS-Raster, ULS-R-Raster, ULS-V-Raster, and 

ULS-V-Pcloud (Section 4.3.4) to the total number of field-measured trees (N = 477). The tree 

crown polygons that overlapped the boundary of the stand were counted when their local maxima 

were located inside the stand. 

Second, the ITD accuracy was further evaluated as the proportion of Ntreesdet from ALS-

Raster, ULS-R-Raster, ULS-V-Raster, and ULS-V-Pcloud that were paired with a TLS tree 

(hereafter, referred to as Ntreespaired), to the number of TLS trees (N = 258). This second step 

was only assessed within the TLS sample plots, as the TLS data did not covered the entire study 

site (see Figure 22). Following forestry inventory standards, a multi-stem tree is considered to be 

one tree if the beginning of the fork is above 1.3 m AGL. Conversely, it is inventoried as multiple 

trees if the fork is below 1.3 m AGL. Trees that were identified as multiple trees by the field 

inventory, but as one tree in the TLS dataset (i.e., 21 trees; 7%), were problematic for validating 

ITD performance. Therefore, they were excluded from the second analysis. 

Our tree matching algorithm that identified Ntreespaired was implemented in R, and it was 

derived from the three-step procedure proposed by [43]. We set the TLS tree crown centroid as 

reference for the matching procedure instead of using the x,y value at the bottom of the stem [43]. 

This minimized matching errors for tilted or curved stems. Crown centroids of ALS/ULS trees 

(hereafter, referred to as “test”) were used to test any possible match with TLS tree crown centroids 

(hereafter, referred to as “reference”). The first step involves “candidate searching”. It sorts test 

trees by height and the matching procedure processes from the highest to the lowest test tree. 

Candidate reference trees are determined using the neighborhood criterion ΔD2D and a height 

criterion ∆H (Table 3). The second step involves “candidate voting.” It ranks candidate reference 

trees based on their ΔH and ΔD2D with the test tree. The reference tree becomes the new best-voted 

candidate when ΔH is the smallest and ΔD2D is ≤ 2.5 m from the initial candidates. The third step 
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involves “candidate testing.” This step evaluates the score of all best-voted candidate reference 

trees against the surrounding test trees. Two trees form a matched pair when the best-voted test 

tree is the closest tree with the smallest height difference. Search radius distances (Table 3) were 

determined empirically by testing different settings on a subset of the study site and visually 

interpreting the quality of the matching results. 

Table 3. Height and neighborhood criteria for the candidate search. 𝐻𝑇𝑒𝑠𝑡, height of test tree; ∆H, 

height difference between test (i.e., ALS/ULS tree crown centroid) and reference (i.e., TLS tree 

crown centroid); ΔD2D, 2D distance between test and reference trees. 

Criterion  Height Test & Distance Test Distance Test 

1 𝐻𝑡𝑒𝑠𝑡< 10 m & ∆H < 2.5 m  ΔD2D < 3 m 

2 10 m ≤ 𝐻𝑡𝑒𝑠𝑡< 15 m & ∆H < 3 m  ΔD2D < 3.5 m 

3 𝐻𝑡𝑒𝑠𝑡 ≥ 15 m & ∆H < 4 m  ΔD2D < 4 m 

 

4.3.7.2 Accuracy Assessment on Estimated Attributes  

Accuracies of the tree-level estimated attributes (i.e., tree height, CD, and DBHpred) were 

evaluated by calculating the root-mean-square error (RMSE), bias, and coefficient of 

determination (R²): 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
 ∑ (ŷ𝑖

𝑛
𝑖=1 − 𝑦𝑖)2, (7) 

𝑏𝑖𝑎𝑠 =
1

𝑛
 ∑ (ŷ𝑖

𝑛
𝑖=1 − 𝑦𝑖), (8) 

𝑅2 = 1 −
∑ (ŷ𝑖−𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (ӯ𝑖−𝑦𝑖)2𝑛
𝑖=1

, (9) 

where n is the number of Ntreespaired (i.e., number of treei detected and paired with their 

TLS reference tree), ŷ𝑖 is the estimated attribute for treei, 𝑦𝑖 is the reference TLS attribute that 

was measured for treei, and ӯ𝑖 is the mean of the TLS reference attribute. 

The performance of tree DBHfit from the cylinder-fitting procedure (Section 4.3.5.2) was 

achieved by calculating the number of successful fits among the ULS-V-Pcloud Ntreespaired (N 

= 183). Furthermore, the accuracy of these successful DBHfit was assessed against their paired 

DBHTLS, and directly compared to DBHpred  that was estimated from the same ULS-V-Pcloud trees. 
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The accuracies of the stand-level estimated attributes (i.e., tree count, BA, and DBH-

distribution) were evaluated against the field measurements, given that TLS data did not cover the 

entire 1 ha study site. Both stand- and tree-level attributes that were estimated using raster-based 

ITD are dependent on the level of CHM smoothing (e.g., [110,111]). Therefore, an additional 

sensitivity analysis was conducted at the stand-level by varying sigma, i.e., the parameter defining 

the level of CHM smoothing. This was done to assess how the ITD parametrization can affect: (i) 

tree detection (i.e., in terms of tree count for a given sigma value); (ii) tree delineation accuracy 

(i.e., in terms of median tree height and median tree CD); and (iii) estimation of stand BA. A 

summary of the processing techniques that were used for estimating forest inventory attributes is 

provided in Table 4. 

Table 4. Summary of methods that were used for individual tree detection and delineation (ITD), 

and for tree DBH estimation from each dataset for a given foliage condition. 

Dataset 

Canopy 

Condition 
ITD Approach DBH Approach 

Leaf-On Leaf-Off SEGMA SimpleTree Predicted Fitted 

ALS-Raster x  x  x  

ULS-R-Raster x  x  x  

ULS-V-Raster 
 x 

x  x  

ULS-V-Pcloud  x x x 

FI & TLS (Ref)  x  x  x 

 

4.4 Results 

4.4.1 ITD Performance 

Automatic ITD algorithms over the stand detected 57%–73% of Ntreesdet, of which 40% 

to 71% were Ntreespaired (Table 5). The best ITD performance was obtained from the ULS-V-

Pcloud dataset that was acquired in leaf-off conditions using the SimpleTree bottom-up ITD 

(Figure 32D), with a total of 71% Ntreesdet and 71% Ntreespaired (Table 5). The best raster-based 

ITD performance was achieved in leaf-off conditions on ULS-V-Raster, with a total of 73% 

Ntreesdet and 50% Ntreespaired. 
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Figure 32. Total number of trees that were detected (Ntreesdet) on the test site from (A) ALS-

Raster (leaf-on); (B) ULS-R-Raster (leaf-on); (C) ULS-V-Raster (leaf-off); and (D) ULS-V-

PCloud (leaf-off). On the left is a graphical representation of the crowns that were identified by 

the ITD algorithm over the CHM. On the right is a representation of the original normalized point 

cloud (upper image) and the ITD results (lower image) from a slice of points of 140 m × 20 m 

across the stand (illustrated by dotted lines in the left hand images). 
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Table 5. Detailed ITD performance that was obtained from each aerial dataset with their main 

acquisition parameters and the ITD algorithm that was applied. Ntreesdet represents the total 

number of trees that detected over the stand among the N = 477 trees that were measured in the 

field inventory (NtreesFI)). Ntreespaired represents the number of Ntreesdet that formed matched 

pairs with the N = 258 TLS reference trees NtreesTLS) and are presented by height class. 

Dataset 
Acquisition 

Parameters 

ITD 

Approach 
𝐍𝐭𝐫𝐞𝐞𝐬𝐝𝐞𝐭 

𝐍𝐭𝐫𝐞𝐞𝐬𝐩𝐚𝐢𝐫𝐞𝐝 by Height Class 

[6–12[ m 
[12–18[ 

m 
≥18 m Total 

ALS-Raster 
Leaf-on  

(27 pts/m2) 
SEGMA 

275  

(58%) 

2  

(5%) 

18  

(15%) 

88  

(91%) 

108  

(42%) 

ULS-R-

Raster 

Leaf-on  

(353 pts/m2) 
SEGMA 

273  

(57%) 

1  

(2%) 

15  

(13%) 

87 

(90%) 

103 

(40%) 

ULS-V-

Raster Leaf-off  

(1585 pts/m2) 

SEGMA 
346  

(73%) 

4  

(9%) 

28  

(24%) 

96 

(99%) 

128  

(50%) 

ULS-V-

PCloud 
SimpleTree 

340  

(71%) 

22  

(51%) 

70  

(59%) 

91  

(94%) 

183  

(71%) 

FI & TLS 

(ref) 

Leaf-off  

(60 k pts/m2) 

SimpleTree & 

Manual ITD 
477  

NtreesFI 
43  

NtreesTLS 
118  

NtreesTLS 
97  

NtreesTLS 
258  

NtreesTLS 

 

Point density differences between ULS-R (353 points/m², Figure 32A) and ALS point 

cloud (27 points/m², Figure 32B), which were both collected under leaf-on conditions, did not 

change performance of the raster-based ITD for either Ntreesdet (58% and 57%, respectively) or 

Ntreespaired (42% and 40%, respectively). A significant difference between Ntreesdet was 

observed for leaf-on ULS-R-Raster (57%, Figure 32B; Table 5) versus leaf-off ULS-V-Raster 

(73%, Figure 32C; Table 5). However, a smaller difference was noted for Ntreespaired with 40% 

for leaf-on ULS-R-Raster and 50% for leaf-off ULS-V-Raster. Again, the difference in point 

density between these two datasets (353 points/m² and 1585 points/m², respectively) does not 

seems to have a major impact on the raster-based ITD results (Table 5). 

ITD algorithms were further assessed for their ability to detect trees from multiple canopy 

layers using the TLS trees as reference (Figure 33; Table 5). Both point cloud-based and raster-

based ITD were efficient for detecting trees in the upper canopy (over 90% of Ntreespaired ≥ 18 

m height, for all datasets). However, the ability of raster-based ITD to detect trees in the 

intermediate (12–18 m height class) and lower canopy layers (6–12 m height class) was gradually 
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lower, with detection rates varying from 13% to 24% and from 2% to 9%, respectively. The 

graphical comparison of ULS-V-Pcloud and ULS-V-Raster distributions of Ntreespaired (Figure 

33) shows that the point cloud-based ITD (Ntreespaired = 71%) outperformed the raster-based 

ITD (Ntreespaired = 50%). Substantial improvements also occurred in both intermediate canopy 

layers (Ntreespaired = 51% with ULS-V-Pcloud vs. Ntreespaired = 24% with ULS-V-Raster) and 

lower canopy layers (Ntreespaired = 51% ULS-V-Pcloud vs. Ntreespaired = 9% with ULS-V-

Raster). These results demonstrate the potential of the ULS-V-Pcloud to detect trees belonging to 

different canopy layers. 

 

Figure 33. The distribution of trees, by height class, detected from ALS-Raster (leaf-on), ULS-R-

Raster (leaf-on), ULS-V-Raster (leaf-off), and ULS-V-Pcloud (leaf-off) that were matched with a 

TLS reference tree (Ntreespaired). 
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4.4.2 Tree-Level Structural Attribute Accuracy 

Tree height was estimated with high accuracy from all aerial datasets, with R² values 

between 0.8 and 0.9 and bias less than 1 m (Figure 34A). Poor CD estimates were found for ALS-

Raster, ULS-R-Raster, and ULS-V-Raster datasets, with R² values of 0.22, 0.24, and 0.29, 

respectively (Figure 34(B1–B3)). No major difference in CD estimation accuracy was found 

between ALS-Raster that was constructed from the 27 points/m² ALS point cloud (R² = 0.22, 

Figure 34(B1)) and ULS-R-Raster that was constructed from the 353 points/m² ULS-R point cloud 

(R² = 0.24, Figure 34(B2)); both were acquired under leaf-on conditions. A slight improvement in 

CD estimation accuracy was observed for leaf-off ULS-V-Raster (R² = 0.29, Figure 34(B3)), 

compared to the leaf-on ULS-R-Raster (R² = 0.24, Figure 34(B2)). Yet this improvement comes 

at the cost of decreasing delineation accuracy of large crowns (Figure 34(B3)), compared to leaf-

on data (Figure 34(B2)). The most accurate estimates of CD were found when using the bottom-

up, point cloud-based ITD on leaf-off ULS-V-Pcloud (Figure 34(B4)). The latter improved CD 

estimates from R² = 0.29 (Figure 34(B3)) from ULS-V-Raster to R² = 0.61 from ULS-V-Pcloud 

(Figure 34(B4)). 

DBHpred estimated from method #1 (Section 4.3.5.2) by using tree height and CD from 

ALS-Raster, ULS-R-Raster, and ULS-V-Raster (Equation (3)), performed poorly against the 

reference DBHTLS, with similar RMSE of 12.2 cm, 11.8 cm, and 11.5 cm, respectively (Figure 

34(C1–C3)). DBHpred estimated from method #2 (Section 4.3.5.2) using tree height and CD from 

the bottom-up ULS-V-Pcloud yielded the best estimates against DBHTLS, with a RMSE of 7.7 cm 

(Figure 34(C4)). The graphical assessment of DBHpred from ULS-V-Raster (R² = 0.36, Figure 

34(C3)) and ULS-V-Pcloud (R² = 0.67, Figure 34(C4)) illustrates the benefits of using a bottom-

up ITD compared to a raster-based ITD for improving DBHpred accuracy. 
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Figure 34. Comparison of (A) tree height, (B) tree crown diameter (CD), and (C) DBH predicted 

(DBHpred), which were estimated from (1) ALS-Raster, (2) ULS-R-Raster, (3) ULS-V-Raster, and 

(4) ULS-V-Pcloud, against their paired TLS reference trees ((Ntreespaired)). The gray zone is the 

95% confidence band for predictions. 

Method #3 (Section 4.3.5.2), which fits cylinders onto tree stems automatically, identified 

152 DBHfit among the 183 ULS-V-Pcloud (Ntreespaired). The accuracy of these DBHfit values 

was assessed against their paired DBHTLS (Figure 35B) and compared to DBHpred from the same 

152 ULS-V-Pcloud trees (Figure 35A). Similar accuracy was obtained between DBHpred (RMSE 

= 7.3 cm) and DBHfit (RMSE = 7.4 cm), highlighting the great potential of both approaches for 

estimating tree DBH from bottom-up ITD trees. Yet, DBHfit led to greater bias (3.1 cm), resulting 

in overestimation of small-sized trees (DBH < 30 cm) and underestimation of large-sized trees 

(DBH > 50 cm). In contrast, DBHpred led to a lower bias −0.9 cm), resulting mainly in the 

underestimation of large-sized trees (DBH > 50 cm) (Figure 35A). 
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Figure 35. Comparison of the estimated DBH from ULS-V-Pcoud using (A) predictive modeling 

approach (DBHpred) and (B) cylinder fitting approach (DBHfit). Both estimates used the same 

trees that were delineated from SimpleTree (N = 152) against their paired reference trees 

(DBHTLS). 

4.4.3 Stand-Level Inventory Attributes Accuracy  

The tree count estimated from all datasets and methods was significantly lower relative to 

the reference value, especially when using raster-based ITD. The closest estimate of tree count 

was obtained using method #3 on the ULS-V-Pcloud, i.e., using the point cloud-based ITD and 

the cylinder-fitting approach (84% of trees detected, i.e., 403 out of 477 trees; Figure 36F). 

BA estimates were systematically underestimated using the predictive modeling (method 

#1), by −26.6% for ALS-Raster (Figure 36B), −25.1% for ULS-R-Raster (Figure 36C), −22.9% 

for ULS-V-Raster (Figure 36D) and −12.9% for ULS-V-Pcloud (DBHpred) (Figure 36E). 

Conversely, BA was slightly overestimated (+3.5%) using the cylinder-fitting (method #3) on 

ULS-V-Pcloud (DBHfit) (Figure 36F), which turned out to be the closest estimate of stand BA. 

DBH-distribution of trees in 5-cm class increments (Figure 36) showed good estimates of 

large-sized trees (DBH > 35 cm), for all datasets and approaches. Yet, the ALS-Raster, ULS-R-

Raster, and ULS-V-Raster DBH-distributions failed to represent the typical field-measured inverse 

J-shaped DBH-distribution. This is mainly due to trees that were missing in the lower and 

intermediate size-classes (10 cm < DBH ≤ 30 cm). Instead, the estimated DBH-distribution 

approached a unimodal shape that was similar to a Gaussian curve. The ability to detect small-

sized DBH trees improved gradually with the successive use of the following datasets: ALS-

Raster, ULS-R-Raster, ULS-V-Raster, and ULS-V-PCloud (DBHpred and DBHfit). Although 
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slightly right-biased with respect to the field reference, the ULS-V-Pcloud DBHfit –distribution 

yielded the most accurate representation of the DBH-distribution shape (Figure 36F). This concurs 

with the tree-level DBH accuracy assessment presented in Figure 34C. 

 

Figure 36. DBH-distribution of the stand (by 5 cm-class increments) (A) as measured from field-

inventory (FI)—used as reference—and compared with estimates from (B) ALS-Raster (leaf-on), 

(C) ULS-R-Raster (leaf-on), (D) ULS-V-Raster (leaf-off), (E) ULS-V-Pcloud (DBHpred) (leaf-off) 

and (F) ULS-V-Pcloud (DBHfit) (leaf-off). The dashed line represents fitting curve from the FI 

reference histogram. Lines represent fitted curves that were produced from a spline. N is the 

estimated tree count ((Ntreesdet)) and BA is the estimated basal area (m²/ha). 

4.4.4 Sensitivity Analysis 

A sensitivity analysis was applied to assess how the sigma parameter of the SEGMA 

Gaussian filter affect estimates from ALS-Raster, ULS-R-Raster, and ULS-V-Raster of tree count, 

median tree height, median tree crown diameter, and BA over the stand (Figure 37). Graphical 

representation of stand attributes revealed that on the one hand, a higher sigma value resulted in 

detection of fewer trees (Figure 37A) and the delineation of larger crowns (Figure 37C). On the 

other hand, tree height (Figure 37B) and BA estimates (Figure 37D) were much less affected by 
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the sigma value than was tree count or crown diameter. Sigma slowly affected tree height 

estimation. 

 

Figure 37. Sensitivity analysis of the raster-based ITD (SEGMA) to sigma value, i.e., the parameter 

of the Gaussian filter affecting the magnitude of CHM smoothing. Each colored line represents 

changes in estimated (A) number of trees; (B) median tree height; (C) median tree crown diameter; 

and (D) basal area with increased sigma values (x-axis) for the ALS-Raster, ULS-R-Raster, and 

ULS-V-Raster datasets. The colored horizontal dashed lines represent the estimated values from 

ULS-V-Pcloud (DBHpred) and ULS-V-Pcloud (DBHfit). The vertical dashed line represents the 

sigma value that was used for this study (sigma = 0.45); the horizontal dashed line represents 

reference attributes from field inventory (FI); and from the third quartile (75th percentile) of FI 

trees (FI Q3) that was calculated from all trees above median tree height (i.e., 16.1 m). 
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4.5 Discussion 

4.5.1 Transferability of ITD Algorithms to ULS data  

Our first specific objective focused on assessing transferability of point cloud-based and 

raster-based ITD algorithms (SimpleTree and SEGMA, respectively) to an uneven-aged hardwood 

stand that was surveyed during leaf-on and leaf-off conditions. Our results demonstrated 

transferability of both ITD to ULS data under certain conditions. 

In leaf-off conditions, SimpleTree achieved the best ITD performance on ULS-V data, 

detecting 71% of the trees in the stand, with 71% of the trees correctly paired with TLS reference 

trees. Applying SEGMA to the same dataset was less efficient, with 73% of trees detected over 

the stand, but for only 50% of the trees that were correctly paired with TLS reference trees. This 

situation was caused by false positive tree detection from the CHM. Three main advantages were 

identified using SimpleTree ITD on leaf-off ULS-V data, compared to SEGMA. First, it provides 

substantial improvement for the detection of trees in the low (9% with SEGMA; 51% with 

SimpleTree) and intermediate canopy layers (24% with SEGMA; 59% with SimpleTree), while 

providing comparable detection of trees in the uppermost canopy layer (99% with SEGMA; 94% 

with SimpleTree) (Figure 33, Table 5). Second, SimpleTree minimized hardwood tree crown over- 

and under-delineation problems, providing better estimates of CD (Figure 34). Thirdly, bottom-up 

ITD like SimpleTree provide information on both tree morphology (Figure 31) and crown 

dimensions (Figure 30), which in turn can be used to model additional attributes currently not 

exploited by conventional raster-based ITD. 

Three main limitations were encountered transferring SimpleTree onto ULS-V data. First, 

trees with relatively low point densities along the boles may be omitted. Second, isolating ULS 

tree stems from the surrounding vegetation is more complex than for TLS point clouds. Indeed, as 

point distributions along the stem are less dense and more scattered than for TLS point clouds [36], 

the edges of tree stems are less well defined and more easily confused with low vegetation during 

the de-noising procedure. Adapting the de-noising procedure for the ULS point cloud implies 

tradeoffs where point filtering must be strong enough to suppress understory noise, but not so 

strong as to avoid filtering out smaller-sized stems. Third, SimpleTree is more computationally 

intensive than conventional raster-based ITD; up to 6 min may be required to process a 1 ha ULS-
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V point cloud (1585 points/m²), instead of a few seconds for applying a raster-based method to the 

same area. 

Awareness of limitations that are related to processing ULS data can facilitate applying 

specific procedures to maximize results. For instance, one way to overcome the two first 

limitations is to fly the ULS in in parallel lines crossing at 90° to obtain multiple views of all areas. 

This pattern reduces signal occlusion and facilitates de-noising, thereby improving tree detection 

in the lower canopy layers. Increasing the point density during data acquisition may also help 

improve bottom-up ITD results. For most methods that have been developed for point cloud 

processing, the computation time follows an exponential growth curve with increased data size 

due to computational complexity [112]. This suggests an important trade-off: ULS point density 

must be high enough to locate individual stems and possibly use geometric fitting, but it must be 

kept to a reasonable level to avoid lengthy processing times. We showed that a point density of 

about 1500 points/m² already yielded good bottom-up ITD performance. Constraints on processing 

may require applying bottom-up ITD only on small areas or partitioning large forested areas into 

separate tiles. Last, another possible solution for improving bottom-up ITD performance would 

combine automated stem detection with canopy segmentation (e.g., [113–115]). 

Despite the abovementioned limitations, an increasing number of studies have 

demonstrated that bottom-up ITD on high-density aerial LiDAR data are more suitable for 

processing complex hardwood forests than conventional raster-based ITD (see [22,49,116]). 

Improving ITD by integrating a stem detection step from high-density aerial LiDAR data is still 

an active research topic (e.g., [22,49,114–117]). From an application point of view, collecting ULS 

data in leaf-off hardwood stands supports a wide array of tree-level analyses, such as selective 

logging [118], allometric model development [119], tree stem modeling [62], tree species 

identification [120], health and vigor evaluation [121], or tree competition [122]. One aspect that 

seems particularly important to explore further is the use of deep learning analysis for species 

identification from bottom-up ITD trees from high-density ULS [123]. Integrating ULS data with 

TLS data could also be further studied for estimating the biomass of individual trees. 

In leaf-on conditions, substantial LiDAR signal occlusion from the upper canopy on dense 

canopy foliage of hardwood trees is an unavoidable constraint of aerial systems [124]. Although 
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the ULS-R system collected up to 7 returns per pulse with an average point density of 353 

points/m², most tree stems were missed and trees from the intermediate and lower canopy layers 

were hardly identifiable (Figures 24B and 32B). Under these circumstances, the raster-based ITD 

SEGMA was more efficient than point cloud-based ITD. This was also observed by [59]. SEGMA 

results obtained from leaf-on data are comparable to ALS-based ITD performance over 

heterogeneous forest, where typical tree detection ranged from 40% to 80% (see [22,30,43,44] 

reviews). Interestingly, similar performances were achieved by SEGMA on ALS (27 points/m²) 

and ULS-R (353 points/m²) point clouds, which were both collected under similar foliage 

conditions (Figure 33, Table 5). In our analysis, an increase in point density with the ULS-R did 

not improve raster-based ITD performance. A similar conclusion was reported in [117]. 

The main limitation of SEGMA that was applied to the uneven-aged hardwood stand is its 

inability to detect understory trees, which is mainly caused by the loss of 3D information when 

oversimplifying the point cloud into a CHM [20,32]. This led to poor results in lower (around 5%) 

and intermediate (15%) canopy layers, for both ALS and ULS-R data (Figure 33, Table 5). Similar 

detection rates were reported in the ITD benchmark of [43] in heterogeneous forests. These results 

illustrate an important limitation of the raster-based ITD in supporting uneven-aged hardwood 

forest interventions and assist-harvesting activities, especially for applications requiring 

information on successional forest stages. 

A potential way to overcome raster-based ITD inability to detect understory trees from 

leaf-on hardwood forests is to develop hybrid approaches that combine raster and point cloud-

based ITD (e.g., [125]). Algorithms such as 3D adaptive mean shift clustering ITD also show great 

promise for detecting trees in uneven-aged forested areas (e.g., [20,31,126]). However, their 

transferability to various forest types is still experimental. Future studies should therefore 

investigate their potential for transferability to ULS data from a variety of forest stands. Integrating 

methods that can delineate or merge trees based on the analysis of similarities between segments 

(e.g., [113,117]) and their assignment to a specific canopy layer also present some potential for 

processing high-density point clouds (e.g., [20,127]). Last, including some evaluation criteria that 

are based on dendrometric criteria and machine learning (e.g., [123,128]) should also be further 
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explored to really benefit from gleaning the full information that is available in high density ULS 

data. 

4.5.2 Forest Inventory Attributes of an Uneven-Aged Hardwood Stand using ULS  

The second specific objective of this study was to compare automated methods for the 

retrieval of forest inventory attributes at the tree-level (i.e., height, crown diameter (CD), DBH) 

and at the stand-level (i.e., tree count, BA, DBH-distribution). We observed that LiDAR point 

cloud properties strongly influenced the methodological choices for ITD and attribute estimation. 

Leaf-on and leaf-off conditions lead to specific and distinct methods for estimating inventory 

attributes. Overall, three methods stand out based on DBH estimation from point cloud properties 

(Figure 26). These include: 

1. Predicting DBH using height and CD allometry (Equation (3)) from raster-based ITD trees; 

2. Predicting DBH using height and CD allometry (Equation (3)) from point cloud-based ITD 

trees; 

3. Estimating DBH using cylinder-fitting algorithm. 

Method #1 is the most commonly-used approach for processing ALS data. It aims to detect 

and delineate individual trees based on the CHM, and it uses allometric models to predict DBH. 

This method does not require very high-density point clouds to work and there is no need to 

identify the stems in the point cloud. DBH prediction depends on the accuracy of tree height and 

CD predictors (Equation (3)) that are derived from the CHM. The authors of [129] achieved 

relatively good DBH prediction with this method in Norwegian boreal coniferous forests and 

temperate forests in the Italian Alps (RMSE of 5.17–5.39 cm and 9.9 cm, respectively). Our results 

were less accurate, for both the ULS-R point cloud and ALS point cloud (RMSE of about 12 cm; 

Figure 34(C1–C3)). Dominance of hardwood trees in our study explains these differences. Crown 

apices of hardwood trees are more difficult to detect and tree boundaries are less evident than for 

coniferous trees (typically exhibiting “crown shyness”), leading to poorer ITD performance when 

the stand is dominated by hardwoods [95,130]. The low accuracy of tree CD estimates that were 

obtained for all airborne sensors (Figure 34B) using the raster-based ITD algorithm also confirms 

this tendency. Since tree heights were accurately estimated (Figure 34A), we assume that the poor 



82 

 

prediction of tree DBHpred was mostly caused by the estimation of CD, combined with 

uncertainties of the allometric model. Our findings accord with those of [130] and [28], who 

identified that the greatest constraint of using height and CD predictive models is finding reliable 

ITD algorithms from aerial point clouds. 

At the stand-level, method #1 resulted in underestimation of BA from about 25% for both 

ALS and ULS-R datasets (Figure 36(B–C)). BA estimation is based on all individual tree DBHs 

in the stand. Its underestimation can therefore be explained by an underestimation of tree numbers 

by the ITD, underestimation of tree DBH by the allometric model, or both. We found that BA 

underestimation was slightly attenuated when using leaf-off ULS-V data (Figure 36D). Under leaf-

off conditions, LiDAR penetrates deeply into the canopy cover, thereby improving the detection 

of understory trees [130]. However, the increase of LiDAR pulse penetration also results in more 

gaps within larger crowns, resulting in detection of multiple crowns for a single large tree [130]. 

As a result, overestimation of the number of intermediate-sized trees and underestimation of large-

sized trees compared to the field reference is observed and explains the differences between leaf-

on and leaf-off predicted DBH-distribution. Considering our results, method #1 seems mostly 

limited to estimating BA of dominant hardwood trees (Figure 36). Interestingly, our results also 

show that although BA was underestimated, its value was quite robust with respect to the sigma 

parameter controlling the strength of the Gaussian filter that was applied to the CHM (Figure 37D). 

Graphical assessment of Figure 37 showed us that this stable behavior of BA is mainly due to a 

compensation effect between the number of trees detected and their CD for a given sigma value. 

A low sigma value leads to the detection of many trees of smaller CD dimensions, while a high 

sigma value leads to the detection of fewer trees with larger CDs, resulting in comparable estimates 

of BA. In addition to improving tree DBHpred accuracy [28], this shows that integrating CD into 

the allometric equation may also improve stand BA robustness relative to variation in sigma values 

when raster-based ITD are used. One way to improve estimates of BA is to integrate a theoretical 

DBH model (e.g., [131]) or an algorithm to match histogram distributions (e.g., [132]). Another 

alternative is the use of other types of ITD algorithms that are better adapted to the detection of 

understory trees (e.g., [133]), but their transferability to various forest types is still experimental. 
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Method #2 is more restrictive than method #1 because it requires stems to be identified in 

the point cloud for the bottom-up ITD to work. This method must therefore be favored when 

dealing with point clouds in which stems were completely or partially recorded (e.g., [22,49]). 

Method #2 minimizes crown delineation problems when compared with method #1. Compared to 

the raster-based ITD, the bottom-up ITD im-proved CD estimates from R² = 0.29 to R² = 0.61 on 

the same ULS-V raw data, when compared to TLS CD. This resulted in improving DBH prediction 

from RMSE of 11.5 cm to RMSE of 7.7 cm, compared to DBHTLS. 

At the stand-level, method #2 improved BA estimation, but still underestimated it by 12.9% 

(Figure 36E). Improved prediction of intermediate and large-size trees DBH-distribution (Figure 

15D) minimized BA underestimation when compared to method #1. Yet, the remaining BA 

underestimation was caused by the omission of understory trees while applying the point cloud-

based ITD. A drawback of method #2 is the difficulty in dealing with multi-stemmed hardwood 

trees. We found that during seed identification at the base of tree stems, some multi-stemmed trees 

were identified as one unique tree by the bottom-up ITD, but as multiple trees by the field 

inventory. This resulted in some discrepancies in the extreme of the predicted DBH-distribution. 

We do recommend that efforts should be put into algorithm refinement to deal with multi-stemmed 

trees. One possible solution is to integrate additional steps that cluster crowns from multi-stemmed 

trees based on stem section analysis to refine their DBHpred (e.g., [114,115]). 

Method #3 can only be applied under the most restrictive point cloud properties requiring 

a high-density point cloud; the base of tree stems must be clearly identifiable to apply the cylinder-

fitting algorithm [72]. Therefore, this method can mostly be applied when acquiring high-density 

ULS data under leaf-off conditions. Method #3 does not require allometry; therefore, it avoids 

predictive model error propagation. Cylinder fitting performed well, with 83% of tree DBHfit 

automatically fitted with accuracy comparable with DBHpred that was obtained using method #2. 

However, compared to method #2, the cylinder-fitting approach produced greater bias for large-

size trees and coarser estimates for small-size trees (DBH ≥ 30 cm and < 30 cm, respectively). Our 

results align closely with recent papers [57,79], suggesting that even if ULS data showed great 

potential for DBH estimation with the cylinder-fitting approach, uncertainties are still too high at 

the tree-level to reach field inventory standards. Most of the uncertainties that we found are related 
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to the greater beam divergence of the ULS sensor (e.g., footprint size of the Velodyne HD32-e 

sensor ranges up to 2.5 cm in this study), compared to TLS. This generally translates into sparser 

points being recorded around the stem edges, which in turn leads to some DBH overestimation 

during the cylinder-fitting process (as reported in [79]). Improving our results may require 

introducing a correction factor or developing integrating algorithms that can account for occlusion, 

and which are capable of dealing with complex stem structures in the cylinder-fitting process, 

should be further investigated to improve the results (e.g., [37,134]). Another limitation relates to 

signal occlusion problems that may occur at the stem-level. One way to overcome this limitation 

is to use long cylinders during the fitting process, as was used in this study. Our study has led us 

to suggest three additional recommendations that would maximize the DBH-fitting algorithm 

efficiency on ULS point clouds: (i) use a laser scanner with a narrower beam divergence and a 

higher ranging accuracy when possible; (ii) use a cylinder-fitting algorithm that takes into account 

tree structures such as tapering, branching or curvature to avoid DBH overestimation; and (iii) add 

a post-processing step that includes allometric rules for identifying and correcting gross errors that 

could occur on complex forked stems or stems with non-circular shapes. It is also important to 

note that the cylinder-fitting algorithm process may not be as successful in coniferous stands. 

Indeed, although data collection in leaf-off conditions allowed us to mitigate the effects of 

occlusion on deciduous trees, the problem of occlusion remains important when considering 

coniferous stands [57]. At this stage, the use of semi-automatic approaches, which include some 

manual supervision, are recommended to avoid gross errors that may be incurred during automated 

DBHfit procedures. 

At the stand-level, the cylinder-fitting method yielded the most accurate estimates of BA, 

overestimating it by only 3.5% compared to field measurements (Figure 36F). Two major 

improvements were found when compared to method #2: (i) error accumulation from allometry is 

avoided; and (ii) most of multi-stemmed trees are dealt with, as the fitting algorithm was able to 

discern individual tree stems and fit multiple cylinders when required. Another clear advantage of 

method #3 compared to predictive modeling is its ability to extract accurate stem positions. In 

general, cylinder fitting from leaf-off ULS data appears more suitable for supporting operations 

that require accurate tree maps and a good representation of the DBH-distribution of the stand. 
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Overall, our study demonstrated the importance of choosing a priori the point cloud 

properties and consequently the characteristics of the UAV flight before ULS acquisition because 

these will define which general method can be used. Important improvements in ITD and attribute 

estimation accuracy were observed when the point cloud is sufficiently detailed to apply the point 

cloud-based (bottom-up) methods when compared with the raster-based (top-down) methods. 

Taking advantage of ULS data can be tied to the ability to apply the bottom-up methods. Further 

studies should evaluate the applicability of the methods investigated when applied to younger or 

older hardwood forest before more general conclusions can be drawn. 

4.6 Conclusion  

Tree-based forest management has gained interest with the development of high-resolution 

remote sensing data. However, some important challenges remain for the extraction of inventory 

attributes in the presence of irregular hardwood canopy. The emergence of ULS systems brings 

new types of 3D point clouds, which need to be studied to better understand how they can support 

forest inventories. This study was designed to explore different types of ITD algorithms and 

compare methodological approaches for the extraction of tree and stand-level inventory attributes. 

We demonstrated, under certain conditions, the transferability of ITD algorithms that were initially 

developed for ALS and TLS data to ULS data. Under leaf-on conditions, we showed that the 

physical limits of occlusion by the dense cover of hardwood trees is an important constraint on the 

application of ITD and attribute estimation methods to ULS data. Accurate tree delineation of 

hardwood tree crowns is especially challenging. In these conditions, allometric models (DBH = 

f(Ht × CD)) from raster-based ITD trees led to relatively large crown delineation uncertainties and 

poor DBH predictions. In this paper, we showed that one way to overcome ITD uncertainties in 

hardwood forests was applying bottom-up methods to high-density ULS data that were acquired 

in leaf-off conditions. Bottom-up ITD algorithms such as SimpleTree can be applied when 

individual tree crowns and stems are clearly identifiable in the point cloud. The results from the 

bottom-up method outperformed the raster-based ITD SEGMA for tree detection, tree delineation, 

and prediction of tree DBH. Furthermore, high-density ULS data in leaf-off conditions are suitable 

for performing cylinder-fitting methods for the retrieval of DBH. Unfortunately, the accuracy of 

cylinder fitted DBH is still beyond acceptable for field inventory standards. Imminent 

improvement in the technical specification of portable LiDAR sensors would provide narrower 
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beams and higher ranging accuracy. These improvements will translate to improvements in ITD 

and attribute estimation accuracy. Given that ULS sensors are becoming more affordable, 

additional studies evaluating available methods are required to test them under a wide range of 

forest conditions before more general conclusions can be drawn. Overall the use of a bottom-up 

ITD on leaf-off ULS point clouds demonstrate a strong potential for overcoming ITD limitations 

that are currently encountered when using raster-based methods in hardwood stands. Further 

developments in tree mapping and estimates of crown or stem structural attributes can take place 

using ULS data that are taken during leaf-off conditions, because canopy occlusion under leaf-on 

conditions on any above-crown LiDAR data is strongly limiting any method’s improvement. From 

a management perspective, leaf-off ULS acquisition may open up new opportunities for 

developing local allometric models, feed up deep learning analysis for species identification, and 

assist precision harvesting operations. 
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Abbreviations 

ALS Airborne Laser Scanning 

ALS-Raster ALS dataset delineated using a Raster-based ITD 

AGL Above Ground Level 

BA Basal Area 

CBH Crown Based Height 

CD Crown Diameter 

CHM Canopy Height Model 

DBH Diameter at Breast Height 

DBHfit DBH estimated from cylinder fitting technique 

DBHpred DBH predicted from allometric models 

DBHTLS DBH derived from TLS data 

DTM Digital Terrain Model 

FI Forest Inventory 

GCP Ground Control Point 

GNSS Global Navigation Satellite System 

Ht Height 

IMU Inertial Measurement Unit 

ITD Individual Tree Detection and Delineation 

LiDAR Light Detection and Ranging 

RMSE Root Mean Square Error 

TLS Terrestrial Laser Scanning 

UAV Unmanned Aerial Vehicle 

ULS UAV Laser Scanning 

ULS-R ULS-Riegl Vux-1LR 

ULS-R-Raster ULS-R dataset delineated using a Raster-based ITD 

ULS-V ULS-Velodyne HDL-32E 

ULS-V-Pcloud ULS-V dataset delineated using a Point cloud-based ITD 

ULS-V-Raster ULS-V dataset delineated using a Raster-based ITD 
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Résumé : L'émergence des systèmes mobiles de balayage laser (MLS) qui utilisent la technologie 

de localisation et de cartographie simultanées (SLAM) pour cartographier leur environnement 

ouvre de nouvelles possibilités pour caractériser la structure des forêts. La rapidité et la précision 

de l'acquisition des données les rendent particulièrement adaptées aux inventaires opérationnels. 

Le MLS présente également un grand potentiel pour l'estimation d'attributs d'inventaire difficiles 

à mesurer sur le terrain, comme le volume de bois ou les dimensions des couronnes. Les espèces 

de feuillus représentent un défi important pour l'estimation du volume de bois par rapport aux 

résineux, car une partie importante du volume est incluse dans la couronne, ce qui les rend plus 

enclins aux biais allométriques et plus complexes à modéliser. Cette étude a évalué le potentiel des 

données MLS pour estimer les attributs structurels des arbres dans un peuplement de feuillus 

tempérés : hauteur, dimensions de la couronne, diamètre à hauteur de poitrine (DBH) et volume 

de bois marchand. Les estimations du volume de bois marchand ont été évaluées jusqu'au troisième 

ordre de ramification en utilisant l'approche de modélisation structurelle quantitative (QSM). Des 

mesures destructives sur le terrain et des données de balayage laser terrestre (TLS) de 26 arbres 

feuillus ont été utilisées comme référence pour quantifier les erreurs sur les estimations du volume 

de bois et des attributs d'inventaire à partir des données MLS. Les résultats révèlent que les 

systèmes MLS basés sur le SLAM ont fourni des estimations précises de la hauteur des arbres 

(RMSE = 0,42 m (1,78 %), R² = 0,93), de la surface projetée de la couronne (RMSE = 3,23 m² 

(5,75 %), R² = 0. 99), du volume de la couronne (RMSE = 71,4 m³ (23,38 %), R² = 0,99), le DHP 

(RMSE = 1,21 cm (3,07 %), R² = 0,99) et du volume de bois marchand (RMSE = 0,39 m³ (18,57 

%), R² = 0,95), par rapport au TLS. Ils ont également estimé le volume commercialisable 

opérationnel avec une bonne précision (RMSE = 0,42 m³ (21,82 %), R² = 0,94) par rapport aux 

mesures destructives. Enfin, le volume marchand des tiges dérivé des données MLS a été estimé 

avec une grande précision par rapport au TLS (RMSE = 0,11 m³ (8,32%), R² = 0,96) et aux modèles 

régionaux de conicité des tiges (RMSE = 0,16 m³ (14,7%), R² = 0,93). Nous espérons que nos 

résultats permettront de mieux comprendre le potentiel des systèmes MLS basés sur le SLAM pour 

soutenir l'inventaire forestier in-situ. 

Mots clés : balayage laser mobile ; SLAM ; balayage laser terrestre ; QSM ; feuillus ; arbres ; 

échantillon destructif ; volume de bois ; inventaire forestier ; lidar. 
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Abstract: The emergence of mobile laser scanning (MLS) systems that use simultaneous 

localization and mapping (SLAM) technology to map their environment opens up new 

opportunities for characterizing forest structure. The speed and accuracy of data acquisition makes 

them particularly adapted to operational inventories. MLS also shows great potential for estimating 

inventory attributes that are difficult to measure in the field, such as wood volume or crown 

dimensions. Hardwood species represent a significant challenge for wood volume estimation 

compared to softwoods because a substantial portion of the volume is included in the crown, 

making them more prone to allometric bias and more complex to model. This study assessed the 

potential of MLS data to estimate tree structural attributes in a temperate hardwood stand: height, 

crown dimensions, diameter at breast height (DBH), and merchantable wood volume. 

Merchantable wood volume estimates were evaluated to the third branching order using the 

quantitative structural modeling (QSM) approach. Destructive field measurements and terrestrial 

laser scanning (TLS) data of 26 hardwood trees were used as reference to quantify errors on wood 

volume and inventory attribute estimations from MLS data. Results reveal that SLAM-based MLS 

systems provided accurate estimates of tree height (RMSE = 0.42 m (1.78%), R² = 0.93), crown 

projected area (RMSE = 3.23 m² (5.75%), R² = 0.99), crown volume (RMSE = 71.4 m³ (23.38%), 

R² = 0.99), DBH (RMSE = 1.21 cm (3.07%), R² = 0.99), and merchantable wood volume (RMSE 

= 0.39 m³ (18.57%), R² = 0.95), when compared to TLS. They also estimated operational 

merchantable volume with good accuracy (RMSE = 0.42 m³ (21.82%), R² = 0.94) compared to 

destructive measurements. Finally, the merchantable stem volume derived from MLS data was 

estimated with high accuracy compared to TLS (RMSE = 0.11 m³ (8.32%), R² = 0.96) and regional 

stem taper models (RMSE = 0.16 m³ (14.7%), R² = 0.93). We expect our results would provide a 

better understanding of the potential of SLAM-based MLS systems to support in-situ forest 

inventory. 

Keywords: mobile laser scanning; SLAM; terrestrial laser scanning; QSM; hardwood; trees; 

destructive sample; wood volume; forest inventory; lidar 
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5.1 Introduction 

Forest inventories rely on a network of plots with a fixed radius and a systematic (or 

random) sampling scheme, covering a domain representative of the forest, to be characterized. 

Inventory plots are generally surveyed over decades to better understand forest dynamics and the 

growing stock. However, maintaining these plots is costly, labor intensive, and their number is 

constantly reduced due to disturbances [1]. These constraints limit the spatial distribution and 

temporal resolution of field surveys, making them inadequate to support current requirements for 

accuracy, spatial details, and timely updates [2]. The most valuable attributes that measure 

reference data in the field are species, diameter at breast height (DBH), and height. Allometric 

models are then used, based on these measurements, to predict individual tree volume or biomass. 

Predictions from individual tree models are typically aggregated at the plot level and used to either 

calibrate or train remote sensing-based models, as well as produce large area estimates [3]. In 

monocultures of well-studied species, allometric estimates can perform well [4]. However, they 

are less reliable in mixed forest stands or hardwood stands, with different tree ages where tree-to-

tree variability is much greater [5]. The problem is that all trees with the same value of independent 

variables have the same model prediction for volume when, in reality, they can have very different 

volumes [3]. In these cases, using allometric equations may lead to uncertainties and cause bias 

that can propagate when scaling up to the stand level [6]. New methods are currently needed to set 

up and efficiently survey more plots that will serve as reference data for larger scale remote sensing 

tools and allometric relationship calibration. 

Over the past decades, terrestrial laser scanning (TLS) has evolved from an experimental 

tool to a practical instrument for the accurate measurement of forest attributes [7]. This technology 

provides highly accurate data on 3D structures of forest scenes. It also allows non-destructive 

estimation of tree attributes, which would be otherwise impractical to measure in the field, e.g., 

stem curves, crown dimensions, wood volume, or above ground biomass (AGB) [8]. A significant 

breakthrough is the development of algorithms that can reconstruct realistic 3D models of trees 

from TLS point clouds. These models are referred to as quantitative structural models (QSM). 

QSM algorithms, such as TreeQSM [9] or SimpleTree [10], allow the estimation of woody 

volumes of standing trees. A review by [11], comparing estimates of tree volume and AGB from 

QSM against destructive measurement, have shown that QSMs are capable of estimating tree AGB 
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with less than 10% bias [12]. Despite these significant advances to support field measurements, 

TLS has not yet been widely adopted by practitioners. The main limit is that TLS data acquisition 

requires time that exceeds what can be deemed reasonable for a field inventory. For example, 

covering a 400 m² forest plot with a TLS may require from three to five scans, from different 

positions, to avoid occlusion, and it must include geo-referencing procedures to co-register the 

scans. These procedures require an average of 45 to 80 min of acquisition time for a single 400 m² 

plot and generally need a support team. Considering that data pre-processing requires about the 

same amount of time, this entire process is beyond reasonable time frames for routine forestry 

applications. It remains to be demonstrated whether in-situ 3D scanning technologies can be used 

efficiently to the point of being adopted in operational forestry, in which tree and plot-level 

attributes can be recovered quickly, accurately, and at low cost [13]. 

Recently, mobile laser scanning (MLS) has demonstrated its potential for the effective 

assessment of tree and plot-level attributes [14]. MLS has several advantages over TLS [15,16]: 

increased speed for data acquisition (~3–10 min for scanning a 400 m² sample plot); easier mobility 

between trees to avoid occlusion; reduced weight of the equipment; efficient data geo-location; 

affordability. Typical platforms used for MLS in forestry are generally equipped with a Global 

Navigation Satellite System (GNSS) receiver and an inertial measurement unit (IMU) for 

positioning and orientation [17]. Although these systems are very convenient in open areas, they 

are not useful under dense forest cover, due to poor GNSS reception. To overcome this limitation, 

new types of MLS systems that do not rely on a GNSS receiver have recently emerged. They use 

simultaneous localization and mapping (SLAM) algorithms to determine their position and 

orientation, with respect to their surroundings, while simultaneously mapping the environment. 

Several studies demonstrated that these devices offer centimeter-level accuracy [18,19]. 

The use of SLAM-based MLS in forestry is still at an early stage of development, but it 

may well meet the expectations of practitioners. Several studies have demonstrated their potential 

and accuracy for tree location and stem DBH retrieval [17,20]. Compared to TLS data, SLAM-

based MLS point clouds are generally noisier or fuzzier [21], and they also have lower spatial 

accuracy due to propagation of positioning errors [22]. A recent study found that SLAM-based 

MLS systems estimated DBH with an average RMSE of about 1.8 cm [17]. Until recently, the 
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most limiting factor of MLS sensors was their range [23]. However, new generations of SLAM-

based MLS that have recently emerged on the market now provide a range of up to 100 m. This 

has allowed researchers to evaluate their potential to retrieve tree height and crown dimensions 

[24,25], showing great potential for supporting the development of allometric models. The quality 

of more complex tree attributes derived from contemporary MLS, such as stem taper or 

merchantable wood volume, remains unclear and is currently under investigation [22,26–28]. This 

study aimed to evaluate the potential of SLAM-based MLS data to estimate tree structural 

attributes in a temperate hardwood stand, including tree height, crown dimensions, DBH, and 

merchantable wood volume. Destructive field measurements and TLS data were used as reference 

to quantify errors on inventory attribute estimations from MLS data. The results of this paper are 

expected to provide a better understanding of the potential of SLAM-based MLS systems to 

support in-situ forest inventory. 

5.2 Materials  

5.2.1 Study Site 

A 1 ha mature hardwood site was studied in Jardine Brook, southwest of Saint-Quentin 

(NB, Canada), at 280 m above sea level (47◦25021.70” N, 67◦3105.84” W) (Figure 38A). The 

study site belongs to the Central Uplands Ecoregion of Madawaska located in the temperate 

hardwood zone [29]. This region is characterized by a cold temperate climate with short, cool 

summers and long, cold winters, with average temperatures of 3.5 ◦C and precipitation of 1025 

mm per year. The soil is of the Caribou type on ablation glacial till, with high fertility, medium 

texture, and deep depth to the water table (>9 m in the study area) [30]. The study site is located 

on flat terrain (slope < 1%), it has a crown closure of 56%, and it has little understory or shrub 

presence (Figure 38B). The trees from the 1 ha hardwood stand have an average height of 18 m 

(standard deviation of 5.6 m) and an average crown base height of 7.6 m (standard deviation of 

2.9 m). The stand has not received high intensity treatments, except for very light removals (<10% 

basal area) to salvage balsam fir mortality, since the early 1940s. The stand contains about 500 

merchantable stems per hectare (DBH ≥ 9 cm), has a basal area of 16 m²/ha, and is considered 

multi-age, having more than two distinct cohorts or age classes (from 75 to 160-years-old). The 
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stand is mainly composed of sugar maple (Acer saccharum Marshall) (88% basal area), yellow 

birch (Betula alleghaniensis Britton, 10%), and balsam fir (Abies balsamea (L.) Miller, 2%). 

 

Figure 38. (A) Study site located in Jardine Brook North-Western New-Brunswick, Canada 

(47°25'21.70"N, 67°31'5.84"W); (B) Photography of the northern hardwood stand surveyed in the 

fall under leaf-off conditions.   

5.2.2 Field measurements 

Field measurements were collected in October 2021. Nine sample plots of 11.28 m radius 

(400 m²) were established within the 1 ha study site (Figure 39A). A total of 26 sample trees (about 

3 trees per plot) were selected to be destructively sampled immediately after cutting and bucking 

by a single-tree harvester. DBH (at 1.3 m) was measured with a measuring tape. The mean and 

standard deviation of DBH, for the 26 sample trees in our study site, were 41.8 cm and 10.4 cm, 

respectively. These trees were numbered and tagged with a retro-reflective checkboard to enable 

their quick identification in the TLS and MLS data and for easy linking to the inventory data. They 

were geo-referenced using FC-500 Hiper SR Kit Rover (TopCon Positioning Systems Inc., 

Livermore, CA, USA).  

The 26 sample trees were felled and bucked into segments in March 2022. The harvester 

placed each segment to be measured in two distinct areas: one with all stem segments coming from 

below the crown base height (i.e., where branches spited the main stem) and a second with all the 

branches with the smallest piece being longer than 244 cm and with a small end diameter outside 

bark (DOB) of greater than 8 cm. Post-harvest measurement on each felled trees included: (i) 

stump height, (ii) length of each segment, and (iii) widest and narrowest DOB at the end of each 

segment. These measurements were used to calculate the operational merchantable volume per 

tree (see merchantable wood volume nomenclature, defined in Section 5.3.3, and the accuracy 

assessment in Section 5.3.4). 
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Figure 39. (A) Map of the 1 ha hardwood site (47°25'21.70"N, 67°31'5.84"W) showing the TLS 

and MLS data acquisition patterns, as well as the location of the 26 sample trees located on a MLS 

slice of points of 0-7 m high that illustrates the terrain and surrounding trees (NAD 1983 CSRS 

New Brunswick Stereographic); (B) Survey of the stand with the Hovermap MLS system; (C) A 

15 m cross-section of the 1 ha MLS point cloud on a 140 m diagonal colorized by intensity (low: 

red; high: green). 

5.2.3 Terrestrial Laser Scanning (TLS) Data 

The TLS data were acquired in leaf-off conditions, in October 2021, using a FARO 

Focus3D S 120 (Faro Technologies Inc., Lake Mary, FL, USA). The nine inventory sample plots, 

similar to those used for field measurements, were scanned to obtain point clouds of the 26 sample 

trees. The scans were done from five location (i.e., the plot center and the four cardinal points of 

the plot) to minimize laser signal occlusion (Figure 39A). The center-point of each TLS plot was 
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measured with the TopCon FC-500 Hiper SR Kit Rover (Topcon Positioning Systems, Inc., 

Livermore, CA, USA). The location of the 26 trees, as well as these center-point locations, were 

used as references to geo-reference the TLS point cloud and to co-register the scans with the MLS 

data. The scanner was parameterized to obtain a point spacing of 6.3 mm at 10 m distance from 

the sensor (i.e., quality: 3×; resolution: 1/4). Eight spherical targets were spread within the sample 

plots to allow scan co-registration within the FARO SCENE 5.1.6.3 software (FARO, Lake Mary, 

FL, USA). The scan co-registration process reported a mean absolute error of 6.0 mm 

5.2.4 Mobile Laser Scanning (MLS) Data  

The MLS data were acquired in leaf-off conditions in October 2021 using a handheld 

Emesent Hovermap (Emesent Pty Ltd., Milton, QLD, Australia) (Figure 39B). The Hovermap 

includes a Velodyne VLP-16 Lite lidar (Velodyne Lidar Inc., Morgan Hill, CA, USA), a data 

logger (1.8 kg), and an inertial measurement unit (IMU). The VLP-16 has 16 lidar channels and 

measures up to 600,000 points per second, in dual return mode, within a maximum range of 100 

m. The distances are recorded with a continuous wavelength of 903 nm and with a lidar accuracy 

of ±3 cm. The Hovermap uses SLAM technology, allowing it to create a 3D point cloud without 

the use of artificial reference targets or tripods. It uses the lidar and IMU data for an instantaneous 

location of the sensor and generates a coherent map of its surroundings. However, loop closure 

(i.e., using the same point for start and finish) is highly recommended to update real-time mapping 

and adjust the MLS trajectory. 

Data acquisition with the Hovermap was performed by walking within the study site while 

the rotating scanner captured lidar data. The 1 ha study site was scanned in a 45-min walk 

following a 20 m × 20 m grid pattern (Figure 39A). At each corner of the study site, we circled 

back to the stand center to close the loop several times and adding several viewing perspectives. 

This design was selected to optimize coverage of the sample plots and to perform a loop closure 

trajectory for reducing potential drifts associated with the SLAM algorithm. Hovermap data 

(Figure 39C) were automatically preprocessed in 3 h using the proprietary software Emesent 1.5.0 

(Milton, Australia).  
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5.3 Methods 

The overall data processing workflow for TLS and MLS, in Figure 40, shows the main 

steps performed in this study to extract tree structural attributes. These steps included: (i) co-

registration and manual individual tree segmentation of TLS and MLS data (Section 5.3.1); (ii) 

estimation of tree attributes (Section 5.3.2); (iii) tree filtering (Appendix A); (iv) estimation of 

merchantable wood volume (Section 5.3.3). The three types of merchantable wood volume 

estimated in this workflow were defined as follows: 

• Operational merchantable volume: volume of the stem and all branches of a tree, with the 

smallest segment being longer than 244 cm with a small end DOB ≥ 8 cm; 

• Merchantable stem volume: volume of the stem, with a small end DOB ≥ 8 cm (i.e., the 

main stem to the top of a tree excluding branches); 

• Merchantable volume: volume of the stem and all branches of a tree with a small end DOB 

≥ 8 cm. 

For the accuracy assessment on estimated attributes (Section 5.3.4), field measurements 

were used as reference for DBH and operational merchantable volume. The reference taper model 

used in the Acadian region (Section 5.3.4) was compared to the merchantable stem volume derived 

by the lidar QSMs to provide valuable guidance to foresters. When attributes estimated by the field 

measurements were either inaccurate or unavailable (such as tree height (H), crown projected area 

(CPA), crown volume (CV), crown base height (CBH), and merchantable volume per branching 

order), the attributes estimated from MLS data were compared to the one estimated from TLS data. 
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Figure 40. Overall data processing workflow for TLS, MLS, and field measurements (green: input; 

orange: processing; red: output; italic: software and formula). Acronyms: height (H), crown 

projected area (CPA), crown volume (CV), crown base height CBH), diameter at breast height 

(DBH), and diameter outside bark (DOB). 

  



109 

 

5.3.1 Manual Individual Tree Segmentation   

The application of automatic tree segmentation algorithms can impact the estimation of 

tree structural attributes [31]. Therefore, in this study, we adopted manual segmentation of the 

sample trees based on visual separability. This was done to minimize the impact of the 

segmentation process in assessing the accuracy of the estimated tree attributes. To do this, the nine 

geo-referenced TLS sample plots were first co-registered with the MLS point cloud using 

CloudCompare’s fine registration Iterative Closest Point (ICP) algorithm [32]. Each sample tree 

was then located in the TLS and MLS point cloud using the base and rover data, as well as its 

retro-reflective checkboard. The 26 sample trees were manually segmented from TLS and MLS 

point clouds using the “segment” tool from CloudCompare. The TLS sample trees were used as 

reference to assist the MLS manual tree segmentation. The average root-mean-square (RMS) error 

that was calculated automatically by the coregistration algorithm, over 50,000 points of the 26 

TLS and MLS segmented trees pairs, was 3.6 cm. The TLS and MLS point clouds of the 26 

manually segmented trees are presented in Figure 41. 

 

Figure 41. Illustration of the 26 tree pairs manually segmented from the TLS (top) and MLS 

(bottom) point clouds collected in the leaf-off hardwood stand. All trees are sugar maples (Acer 

saccharum), except T06 (balsam fir—Abies balsamea), T12, and T18 (yellow birch—Betula 

alleghaniensis). 
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5.3.2 Estimation of Tree Attributes  

Tree H, CBH, CPA, CV, and DBH were estimated from the TLS and MLS point clouds of 

all manually segmented trees (Figure 42). All of these attributes were computed using R [33]: 

• H was estimated as the difference between the highest and the lowest point of the manually 

segmented tree point cloud; 

• CBH was determined using the approach that was described in [34] and used in [31]; 

• CPA was determined using the area of the convex hull that was computed on the crown 

points projected in the xy-plane. The crown points are defined as the points higher than the 

identified CBH; 

• CV was determined using an alpha shape computed on crown points (α = 1); 

• DBH was estimated by fitting a circle on the XY coordinates of a 5-cm wide point cloud 

slice, located between 1.275 and 1.325 m height above ground, using the R package “conicfit” 

[35]. The ground was considered as the lowest Z coordinates of the manually segmented tree point 

cloud. 

 

Figure 42. Tree structural attribute estimation from a MLS tree: tree height (H), crown base height 

(CBH), crown projected area (CPA), crown volume (CV), and diameter at breast height (DBH). 
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5.3.3 Estimation of Merchantable Wood Volume  

The point cloud of the MLS device is noisier than that of the TLS data. Therefore, attributes 

estimated from MLS data are less reliable. Noise intrinsic to the MLS data can, however, be limited 

by filtering the point cloud using two different approaches: (i) by using statistical outlier removal 

(SOR), which removes points that are farther than an average distance of a group of points; (ii) by 

using a range filter, which removes the points that were sampled farther than a threshold distance 

from the scanner. A SOR filter (k = 5, sigma = 1.5) was applied to the segmented point clouds 

using the R package “VoxR” (Version 1.0.0, available online at: https://CRAN.R-

project.org/package=VoxR, accessed on 20 April 2022) [36]. Range filters of 15 m and 30 m were 

applied to the stem and the crown of each point cloud, respectively (see Appendix A for more 

detail on a sensitivity analysis on the filtering options). 

The QSM were generated for each tree using TreeQSM algorithm [9] (Figure 43). The 

approach described in [37] was used to optimize model parameters and select the best 

reconstruction. Comparison between the operational merchantable volume obtained from the 

destructive field measurements and that generated from QSMs were possible because all segments 

of the QSM smaller than 8 cm diameter were truncated, and the last branches that were shorter 

than 244 cm were removed using the R package “aRchi” [38]. The resulting modeled trees were, 

thus, consistent with the field protocol presented in Section 5.2.2. Additionally, the stem base of 

each TLS and MLS segmented tree was truncated at the stump height measured in the field after 

felling to match the destructive field reference. The QSMs included axes of four orders: order 0—

main stem and 1st, 2nd, and 3rd-order branches (Figure 43). A fine analysis comparing 

merchantable volume of TLS and MLS by branching order (up to 3rd) was performed. Finally, the 

merchantable stem volume, extracted from lidar QSMs, was compared to the merchantable stem 

volume estimated with species–specific regional taper models developed by Li and Weiskittel 

[39,40] (Section 5.3.4). 
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Figure 43. Examples of the quantitative structural models (QSMs) of hardwood trees reconstructed 

from TLS (top) and MLS (bottom) point clouds. Colors represent branching orders: red (order 0 - 

main stem), green (1st-order branches), blue (2nd-order branches), cyan (3rd-order branches). 

5.3.4 Accuracy Assessment on Estimated Attributes  

The reference operational merchantable volume was obtained by summing up the volume 

of each stem and branch segments measured in the field (Section 5.2.2) using the Smalian formula 

[41]. The length of each segment and the diameter from each segment’s end (calculated as the 

mean of the widest and narrowest DOB) were used as input parameters. The merchantable stem 

volume for each tree was calculated using the Li and Weiskittel taper model developed for 

hardwood species in the Acadian region [39,40]. Field DBH, TLS-derived tree heights, and 

species-specific parameters were used as inputs for the taper equations. The reference 

merchantable volume (by branching order and total) was computed from TLS QSMs (Section 

5.3.3). 

Accuracy of the estimated tree attributes (i.e., tree height, crown dimensions, DBH, and 

merchantable wood volumes) was assessed by calculating the coefficient of determination (R2) 

(Equation (10)), root-mean-square error (RMSE) (Equation (11)), and bias (Equation (12)): 
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𝑅2 = 1 −
∑ (ŷ𝑖−𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (ӯ𝑖−𝑦𝑖)2𝑛
𝑖=1

, (10) 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
 ∑ (ŷ𝑖

𝑛
𝑖=1 − 𝑦𝑖)2, (11) 

𝑏𝑖𝑎𝑠 =
1

𝑛
 ∑ (ŷ𝑖

𝑛
𝑖=1 − 𝑦𝑖), (12) 

 

where n represents the number of trees, 𝑦𝑖 is the reference field inventory/TLS attribute 

that was measured for treei, ŷ𝑖 is the estimated attribute for 𝑡𝑟𝑒𝑒𝑖, and ӯ𝑖 is the mean of the field 

inventory/TLS reference attribute. 

5.4 Results 

5.4.1 Tree Height, Crown Dimensions and DBH 

Crown attributes derived from TLS and MLS data show great similarity. The tree height 

and CPA estimates from the MLS data show a good agreement with TLS data, with an RMSE of 

0.42 m (1.78%) (Figure 44A) and 3.23 m² (5.75%) (Figure 44B), respectively. The MLS crown 

volume is overestimated, with an RMSE of 71.4 m³ (23.38%), which tends to increase for larger 

crowns when compared to those estimated from TLS data (Figure 44C). This overestimation is 

related to the underestimation of the crown base height that was observed for the MLS trees, which 

increases crown volume (Figure 44D). 
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Figure 44. Comparison of (A) tree height (H); (B) crown projected area (CPA); (C) crown volume 

(CV) and (D) crown base height (CBH) for the 26 TLS and MLS trees. The blue line represents 

the linear regression. The grey zone is the 95% confidence band for predictions. The dashed black 

line represents the 1:1 line. 

In comparison to field measurements, TLS and MLS data show similar reliable DBH 

estimates, with a negative bias of 1.53 cm and 2.49 cm, respectively (Figure 45A,B). The strong 

relationship between DBH, estimated by TLS and MLS data (R² = 0.99; RMSE = 1.21 cm (3.07%), 

Figure 45C), shows that, despite MLS data being noisier, the circle-fitting method gave very 

similar results for TLS and MLS point clouds. 
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Figure 45. Comparison of diameter at breast height (DBH) between (A) field inventory (FI) and 

TLS, (B) FI and MLS, and (C) TLS and MLS for the 26 sample trees. The blue line represents the 

linear regression. The grey zone is the 95% confidence band for predictions. The dashed black line 

represents the 1:1 line. 

5.4.2 Merchantable Wood Volume (QSM) 

The operational merchantable volume (i.e., stem and branches with small end DOB ≥ 8 cm 

and length ≥ 244 cm) was overestimated by both TLS (RMSE = 0.23 m3 or 12.7%) and MLS 

(RMSE = 0.42 m³ or 21.8%) QSMs (i.e., branching order 0–3 with small end DOB ≥ 8 cm and 

length ≥ 244 cm) when compared with destructive measurements (Figure 46A,B). The deviation 

with the 1:1 line shows that this overestimation increases with the tree dimensions, especially for 

the MLS data. 
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Figure 46. (A,B) Comparison of operational merchantable volume derived from the destructive 

field inventory (FI) (i.e., stem and branches with small end diameter outside bark (DOB) ≥ 8 cm 

and length ≥ 244 cm) with the QSM-derived value (i.e., branching order 0–3 with small end DOB 

≥ 8 cm and length ≥ 244 cm) from (A) TLS and (B) MLS data. (C,D) Comparison of the 

merchantable stem volume derived from Li and Weiskittel’s taper model (i.e., main stem with 

small end DOB ≥ 8 cm) with the QSM-derived value of the stem (i.e., branching order 0 with small 

end DOB ≥ 8 cm) from (C) TLS and (D) MLS data. n = 26 trees. The blue line represents the linear 

regression. The grey zone is the 95% confidence band for predictions. The dashed black line 

represents the 1:1 line. 

The merchantable stem volume, estimated with the QSMs (i.e., branching order 0 with 

small end DOB ≥ 8 cm), is strongly related to the merchantable stem volume derived from Li and 

Weiskittel’s taper model (Figure 46C,D). Estimates from the taper model match those from TLS 

QSMs (Figure 46C) and MLS QSMs (Figure 46D), with R² = 0.91 and 0.93, as well as a bias of 

0.07 and 0.04 m³, respectively. 
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The merchantable volume, estimated by TLS and MLS QSMs presented by branching 

order (Figure 47), showed that the merchantable stem volume estimated by TLS and MLS QSMs 

(i.e., branching order 0 with small end DOB ≥ 8 cm) is very similar (R² = 0.96, RMSE = 0.11 m³ 

(8.3%) (Figure 47A). However, the branching volume (i.e., order 1 = first branches, order 2 = 

second branches, and order 3 = third branches; with small end DOB ≥ 8 cm) is systematically 

overestimated by the MLS QSMs (Figure 47B–D). This overestimation increases substantially 

with increasing branching order. 

 

Figure 47. (A–D) Comparison of merchantable volume (i.e., stem and branches with small end 

diameter outside bark (DOB) ≥ 8 cm) derived from TLS and MLS QSMs presented by branching 

order (with small end DOB ≥ 8 cm): (A) order 0 = main stem; (B) order 1 = first-level branches; 

(C) order 2 = second-level branches; (D) order 3 = third-level branches. n = 26 trees. The blue line 

represents the linear regression. The grey zone is the 95% confidence band for predictions. The 

dashed black line represents the 1:1 line. 
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Merchantable volumes that were estimated by TLS and MLS QSMs (order 0–3 with small 

end DOB ≥ 8 cm) are very similar but show some overestimation of total volume from MLS data 

(R² = 0.95, RMSE = 0.39 m³ (18.6%); Figure 48A). The proportion of merchantable volume for 

each branching order is illustrated in Figure 48B. Boxplots show that the biggest proportion of 

merchantable volume belongs to the main stem (order 0; mean = 78%) and the first level of 

branches (order 1; mean = 17%). However, the second and third levels of branches represent, on 

average, only 6% and 2% of the total merchantable volume, respectively. Therefore, the significant 

increase in %RMSE (red triangles) observed for second and third-order branching does not have 

a major effect on estimated total merchantable volume. 

 

Figure 48. (A) Comparison of total merchantable volume (i.e., stem and branches with small end 

diameter outside bark (DOB) ≥ 8 cm) derived from TLS and MLS QSMs (i.e., branching order 0–

3 with small end DOB ≥ 8 cm). n = 26 trees. The blue line represents the linear regression. The 

grey zone is the 95% confidence band for predictions. The dashed black line represents the 1:1 

line. (B) Boxplots of the proportion of merchantable volume by branching order (0 = main stem; 

1 = first-level branches; 2 = second-level branches; 3 = third-level branches) from TLS QSMs. 

Red triangles represent the %RMSE by branching order. 
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5.5 Discussion 

The study compared tree attribute estimates from field measurements, TLS, and MLS data. 

To the best of our knowledge, no other study has evaluated the potential of SLAM-based MLS 

data for extracting merchantable wood volume of hardwood trees using a QSM approach. Overall, 

the estimates from MLS data provided good results. Our work suggests that, with the use of 

adapted filters to attenuate noise, the estimates of crown and stem attributes are very close to those 

from TLS data. Although the estimation from MLS data performed well for the volume of the 

main stem, branching volume tends to be overestimated with gradual bias with branching order. 

However, the effect of these errors is limited because 2nd and 3rd-order branching only 

represented a small proportion of total wood volume. In the following sections, we compare the 

accuracy of each estimated attributes with past studies and highlight some applicability and further 

development of SLAM-based MLS systems for supporting in-situ forest inventory. 

5.5.1 Comparison of Estimated Attributes with Past Studies 

Diameter at Breast Height—DBH was estimated with high accuracy from both TLS and 

MLS data (Figure 45) with no major difference observed between the two laser systems (Figure 

45C). Comparable results of DBH estimates were obtained in [42] with an RMSE of 2.32 cm 

(12.01%) with MLS data and 2.55 cm (13.19%) with TLS data, when compared with field 

measurements. Similarly, ref. [43] used a SLAM-based MLS system and achieved a high accuracy 

with an RMSE of 2.45–2.93 cm (4.7%–5.8%). Conversely, more accurate estimates of DBH were 

achieved in a boreal coniferous forest by [44], with an RMSE of 1.5 cm (7.5%) between the 

estimates from field measurements and MLS data. The lower accuracy of DBH, observed in this 

study when compared to field measurements (Figure 45A,B), may be explained by the non-circular 

shape of some of the hardwood sample trees. Surprisingly, both TLS and MLS data underestimated 

DBH values. The main reason for this underestimation lies in the circle-fitting method that fits a 

circle to the center of the point slice (Figure 42), introducing a negative bias compared to the field 

measurements. The use of spline-based models may improve DBH accuracy, but they require more 

careful adjustment of the parameters, based on the point cloud quality, compared to circle fitting 

algorithms [45]. 
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Tree Height—Several previous studies have highlighted the low accuracy of estimates 

from MLS data for tree height because of the limited range of the sensor [18,46]. For example, ref. 

[18] compared the accuracy of the SLAM-based MLS ZEB-REVO (GeoSLAM Ltd., Nottingham, 

UK) with TLS data in two test sites and observed an RMSE of 1.3 m and 9.4 m, while [46] observed 

a bias of −4.61 m and an RMSE of 2.15 m with the ZEB1 (GeoSLAM Ltd., Nottingham, UK). 

Compared to these previous studies, the Hovermap system we used displayed low uncertainties 

for tree height measurements (Figure 44A). Similar observations were made by the recent studies 

of [47,48] that both used the ZEBHorizon (GeoSLAM Ltd., Nottingham, UK), which has a range 

of 100 m. In [47], tree heights were estimated with an RMSE of 1.11 m and a positive bias of 0.45 

m, compared to field-measured heights. In [48], tree heights were estimated with an RMSE of 1.8 

m (8.7%) and bias of 1.3 m (6%) in open stands, as well as an RMSE of 1.1 m (4.9%) and bias of 

0.68 m (3%) in denser stands, when compared with the ALS data used as reference. Both studies 

slightly overestimated tree height using recent MLS systems, which is in agreement with our 

results. It is likely that some treetops are captured more accurately by MLS point clouds than by 

TLS since TLS is a static system, which is more prone to occlusion than MLS. Overall, we find 

that, in our leaf-off temperate hardwood forest case (Figure 39C), where sample trees were 22–25 

m tall, the Hovermap SLAM-based MLS system was able to estimate tree heights with high 

accuracy. 

Crown Dimensions—The excellent relationship with TLS data (Figure 44B) demonstrated 

that MLS data captured the whole crowns and was reliable for extracting CPA. Due to the limited 

range of previous versions of SLAM-based MLS systems, only a few studies investigated their 

potential for hardwood crown dimension characterization. In [49], researchers used a vehicle-

based Riegl VMX-250 MLS to estimate CPA with an RMSE of 2.2–2.9 m² when compared to 

those estimated from TLS data, which is comparable to the results obtained in the current study. 

Using the same vehicle-based MLS system, [27] compared the CPA of 143 hardwood trees with 

TLS data and reported a mean difference of 5.61 m². The slightly higher results observed in this 

study can be explained by the fact that we applied a manual TLS-assisted MLS trees segmentation, 

compared to [27], who used an automatic ITD algorithm. The overestimation of crown volume 

observed in Figure 44C is mainly related to a lower height that was identified by the CBH 

algorithm in MLS data (Figure 44D). 
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Merchantable Wood Volume—The potential of MLS data for merchantable wood volume 

estimation was evaluated at the stem and branch levels. At the stem level, the MLS showed small 

deviations from TLS estimates (Figure 47A) and from the Li and Weiskittel taper model (Figure 

46D). At the branch level, wood volume from MLS data was systematically overestimated for fine 

branches (order 2 and 3; Figure 47C,D). This tendency to overestimate branching volume was also 

observed by [50] when using TLS data. This result was expected as distance from the scanner 

increased, resulting in a decreasing point-cloud quality and an increasing point spacing [48,51]. 

Moreover, topological errors in the QSM reconstructions can also result in volumetric inaccuracies 

[52]. Indeed, finer branch details are affected by the differences in topologies between TLS and 

MLS. These discrepancies in the two reconstructed structure models are observed in Figure 44 for 

trees T08 and T13. The slope recorded in Figure 47B–D suggests that a correction factor could, 

potentially, be introduced to compensate for this overestimation. Our results can be compared to 

those from [49], who used a vehicle-based Riegl VMX-250 MLS system to capture corridor-like 

3D point clouds. They estimated merchantable volume for 24 hardwood trees using QSM, and 

they compared the accuracy of estimates from TLS and MLS data. They reported an RMSE of 

0.4–0.6 m³ for merchantable volume, which is comparable to the results observed in this study 

(Figure 48A). Unlike our study, the merchantable volume estimated from the vehicle-based MLS 

QSMs was underestimated when compared to TLS data [49]. This underestimation of [49] was 

mainly caused by occlusion due to corridor-mapping acquisition, which was not observed in this 

study because of the free-range walking configuration. Overall, merchantable stem volume 

estimates from the SLAM-based MLS data, such as those from our study site and from [48], are 

close to the accuracy that is required for operational field inventory, e.g., a relative RMSE of 10%. 

5.5.2 Applicability and Further Development 

MLS is an effective and practical tool, in terms of data acquisition, for forest inventory. 

Compared to TLS, MLS offers a simpler way for producing accurate 3D point clouds in less time. 

Data collection does not require setting up co-registration targets or planning a priori positions for 

multiple scans. Instead, MLS only requires walking through the forest with an active sensor to 

minimize occlusion. In this study, scanning 1 ha took about 45 min with an MLS. In comparison, 

scanning nine 400 m² sample plots (~0.28 ha) took about 12 h using TLS. Short acquisition times 
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of MLS allow flexibility in the face of changing weather conditions, considering that lidar data are 

sensitive to wind, which introduces noise [53]. Another important aspect of MLS is its logistical 

compatibility with operational forestry. With a weight of about 1.8 kg and a simple on-off button 

to collect data, this device is easy to bring into the field and does not require extensive training. In 

addition, the preprocessing of SLAM-based MLS data is quite straightforward with almost 

automatic data processing. It is important to note that the preprocessing time increases 

considerably with the size of the file, e.g., about 10 min for traditional 400 m² plots compared to 

3–4 h for a hectare. Nevertheless, MLS data acquisition and preprocessing time is much lower 

when compared to TLS. 

The flexibility of MLS data acquisition opens new opportunities for collecting data on large 

sample plots. In this study, we demonstrated that tree structural attributes can be accurately 

estimated from SLAM-based MLS data acquired over a 1 ha hardwood site. Similar observations 

were made with the Hovermap by [19] on a 2-ha conifer genetic trial. Interestingly, both of our 

studies performed a long-time acquisition with distinct walking patterns, and neither observed 

instrumental drift or registration inaccuracies in the point cloud, unlike what was previously 

reported by [42] with the GeoSLAM Horizon. In both acquisitions, the selected walking paths (i.e., 

20 m × 20 m grid in this study (Figure 39) and 5 m parallel lines spacing in [19]) regularly revisited 

area previously scanned to meet the SLAM algorithm’s specification of “closing the loop”. We 

therefore suggest respecting these recommendations when collecting large area datasets. However, 

since these observations were made under favorable conditions (i.e., flat terrain with little low 

vegetation), further study is needed to determine how the walking pattern, forest structure, and 

sample plot size influence the quality of MLS point clouds [42,43]. Overall, acquiring ground-

based lidar data on large sample plots, as performed in this study, holds promise for supporting a 

wide range of forestry studies that currently lack field reference data or are limited by the size of 

inventory sample plots (e.g., phenotyping, crown competition, leaf-area index, individual tree 

crown delineation, etc.). 

In less than a decade, there has been significant progress in the development of QSM 

algorithms. The use of QSMs is now one of the most adopted approaches for processing ground-

based point clouds from forested areas [52]. We are currently witnessing a transition from 
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measuring individual tree attributes to full tree reconstruction. The current challenge of QSM 

application is to improve approachability in the reconstruction process, as it currently requires a 

great deal of expertise to optimize input parameters [37,52]. We also see a growing number of 

published and freely available algorithms for manipulating or reconstructing QSMs, such as 

SimpleTree [10], TreeQSM [9], AdTree [54] or aRchi [38]. However, most of these only work at 

the tree-level and require tedious manual editing to segment trees from a point cloud, as performed 

in this study. Further development is still needed to provide fully automatic stand-level solutions 

to support operational forestry, which are not yet reliable, especially in more complex environment 

such as a tropical forest [37]. With the increasing availability of QSM algorithms and the 

democratization of MLS technology, we expect to see, in the near future, new automatic 

approaches capable of processing larger-scale point clouds. Meanwhile, important steps would be 

to identify the potential and limitation of SLAM-based MLS technology for tree reconstruction in 

a variety of forest structures and terrain conditions to generalize conclusions beyond our study. 

5.1 Conclusions 

Allometric models used to estimate wood volume generally suffer from uncertainties about 

data traceability and calibration. TLS currently provides an efficient non-destructive alternative to 

reconstructing trees from point clouds and estimating volume from QSMs. Yet, TLS use in forest 

environments is costly, time-consuming, and requires a high-level of expertise to the point where 

it is impractical in an operational inventory program. In this study, we demonstrated the potential 

of MLS technology as a promising alternative to collecting non-destructive merchantable wood 

volume measurements. For the first time, a 1 ha hardwood site was scanned with a SLAM-based 

MLS system that enabled the extraction of highly accurate 3D point clouds and QSM 

reconstruction of trees. MLS allows for minimizing signal occlusion, one of the main limitations 

of TLS systems for tree reconstruction. Although MLS point clouds are still noisier than those 

from TLS, applying adapted filters to identify structure boundaries led to results that were almost 

comparable to those from TLS data. Despite needing more work to optimize MLS data collection 

and clarify the occlusion effect and completeness of the data in more complex forests 

environments, MLS technology could become an important tool to increase the collection of 

reference data in the field and feed allometries that are currently calibrated only on a small number 

of trees. 



124 

 

Author Contributions: Conceptualization, B.V., R.A.F., G.P. and P.L.; methodology, B.V., 

O.M.-D. and R.A.F.; software, B.V. and O.M.-D.; validation, B.V. and G.P.; formal analysis, B.V. 

and O.M.-D.; investigation, B.V.; resources, R.A.F. and G.P.; data curation, B.V.; writing—

original draft preparation, B.V.; writing—review and editing, B.V., O.M.-D., R.A.F., G.P. and 

P.L.; visualization, B.V. and O.M.-D.; supervision, R.A.F. and P.L.; project administration, R.A.F. 

and G.P.; funding acquisition, R.A.F. and G.P. All authors have read and agreed to the published 

version of the manuscript. 

Funding: This research was funded by a grant from the NSERC Discovery program to R.A. 

Fournier (RGPIN-2020-05780), by private funds from the Northern Hardwoods Research Institute 

Inc. (NHRI), and by Mitacs «Acceleration funding grant ref. FR60300». 

Data Availability Statement: The data presented in this study are available on reasonable request 

from the corresponding author. The data are not publicly available because they were generated 

on private land and are subject to a confidentiality agreement with the landowner. 

Acknowledgments: We thank NHRI for providing the datasets used in this paper. We are 

particularly grateful to Pamela Hurley-Poitras for her extensive technical and logistical support 

throughout the study and for organizing and collecting the destructive measurements. We thank 

Jeff Smith for geo-referencing the data and assisting with data collection and GIS processing. We 

are also grateful to RMUS, our technical partners, for sharing their expertise on the use of the 

Hovermap MLS system. Special thanks to J.D. Irving Limited for allowing us to conduct this study 

in one of their hardwood stands and for felling and bucking the sampled trees. We thank 

Udayalakshmi Vepakomma from FPInnovations for her advice on data analysis and W.F.J. 

Parsons for the english revision. 

Conflicts of Interest: The authors declare no conflict of interest. The funders had no role in the 

design of the study; in the collection, analyses, or interpretation of data; in the writing of the 

manuscript; or in the decision to publish the results. 

 

  



125 

 

Appendix A. Point Cloud Filtering Evaluation 

MLS point clouds are noisier than those from TLS. As a result, attributes estimated from 

MLS may be less reliable, especially for QSM reconstructions, where small noise can lead to 

significant bias in the volume estimate. However, the noise intrinsic to the MLS data can be limited 

by filtering the point cloud using two different approaches: (i) statistical outlier removal (SOR), 

which removes points whose distance is greater than the average distance of a group of points plus 

a delta value. This filter results in a sharper contour of the stem and branching system point clouds, 

which in turn can lead to better QSMs reconstruction. And (ii), the range filter that removes points 

that were sampled at a distance greater than a threshold from the scanner. The further away from 

the scanner, the noisier the point cloud is due to SLAM co-registration uncertainties. A sensitivity 

analysis of these two filters was performed to select the best combination of filters to generate 

reliable QSMs. 

Five trees were randomly selected from the 26 trees studied and their characteristics are 

summarized in Table 6. For each tree, eight filtering modalities were applied: 

1. No filter 

2. SOR filter only 

3. Range filter at 15 m only 

4. Range filter at 20 m only 

5. Range filter at 30 m only 

6. SOR + Range filter at 15 m  

7. SOR + Range filter at 20 m  

8. SOR + Range filter at 30 m 

Note that the range filter was applied below the crown only (i.e., the stem) to avoid 

suppressing actual points in the crown that are higher than the range filter threshold. However, we 

decided to systematically apply a range filter of 30 m to the crown to limit noise. Considering that 

the tallest tree in the sample is 25 m, 30 m is reasonable. 

For the SOR filter, the recommended default values were used: k = 5 and sigma = 1.5. k 

being the number of the closest point used to compute the mean distance and sigma being the 
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multiplier of standard deviation to consider a point as noise when added to the mean distance value. 

The R package “VoxR” was used to applied SOR filtering [36]. 

Table 6. Tree metrics of the five randomly selected trees. 

ID H (m) CBH (m) CPA (m2) CV(m3) DBH (cm) 

T04 23.3 8.5 49.2 217 37.6 

T05 23.2 10.4 17.8 73.4 27.2 

T15 23.7 8.3 54.9 244.4 37.7 

T22 23.2 6 77.2 366.6 59.9 

T23 24.7 12.2 108.1 505.1 56.6 

 

For each filtering modality of each tree, a QSM was computed with the same approach 

used in the main manuscript and described in [37]. The merchantable wood volume of the main 

axis (order 0) and the first order branches (order 1) was computed and summed for each QSM and 

compared to the TLS values in order to estimate errors associated with each modality. Only order 

0 and 1 were chosen for this analysis, as 95% of the volume in average is contained within these 

two orders (Figure 48) and strong uncertainties are associated with the reconstruction of higher 

branching orders, even for TLS based reconstructions. Two metrics were used to estimate the error: 

absolute errors (AE in m³) (Eq.13) and relative error (RE in %) (Eq.14): 

𝐴𝐸 = 𝑉𝑜𝑙𝑀𝐿𝑆 − 𝑉𝑜𝑙𝑇𝐿𝑆  (13) 

𝑅𝐸 =
𝐴𝐸

𝑉𝑜𝑙𝑇𝐿𝑆
  (14) 

with 𝑉𝑜𝑙𝑀𝐿𝑆 being the merchantable wood volume of order 0 and 1 extracted from the QSM 

based on the MLS point cloud and  𝑉𝑜𝑙𝑇𝐿𝑆 being the merchantable wood volume of order 0 and 1 

extracted from the QSM based on the TLS point cloud of the same tree. 

Results are illustrated in Figure 49. We observe that applying filters significantly reduces 

the volume estimation error, with a relative error reaching around 10% when no filters are applied. 

The SOR filter is efficient because it always allows a significant reduction in merchantable wood 

volume estimation errors (i.e., the four best filtering modalities all include a SOR filter). The SOR 

filter combined with a 15 m range filter of the stem offers the best combination by reducing the 
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error to 2.7% on average. This latter combination was used to perform the global analysis on the 

26 trees studied in the main manuscript. 

  

Figure 49. Relative (%) and absolute (m³) merchantable wood volume error distribution of each 

filtering modality for five trees randomly chosen among the 26 trees. 
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points à haute densité acquis par drone lidar et lidar mobile : 

étude de cas en forêts feuillues tempérées  

 

 

 

 

 

 

PARTIE III : CONTRIBUTION GÉNÉRALE ET PERSPECTIVES DE RECHERCHE 

 

  



133 

 

Les gestionnaires forestiers disposent de produits issus de diverses technologies de 

télédétection pour soutenir le niveau stratégique et tactique de l’inventaire forestier (par ex. 

imagerie satellitaire, lidar aérien ou relevés photogrammétriques). Toutefois, ils manquent 

d’informations précises à l’échelle de l’arbre individuel pour évaluer la précision des modèles 

prédictifs, calibrer la création de nouveaux modèles et assister la planification sylvicole et les 

opérations de récolte. Ces besoins sont particulièrement importants en forêts mixtes et hétérogènes 

où les approches sylvicoles sont compliquées à mettre en œuvre et où les processus de validations 

sont fort complexes. Dans un contexte de pénurie de main-d’œuvre forestière, l’intégration de 

nouveaux outils capables de fournir des données précises sur les paramètres dendrométriques des 

arbres constitue l’une des priorités des deux projets de recherche dans lesquels s’intègre cette thèse 

(Section 3). L’objectif principal de cette thèse était donc d’évaluer le potentiel des nuages de points 

lidar à haute densité acquis par drone et par plateforme mobile terrestre pour l’extraction d’attributs 

structuraux à l’échelle de l’arbre pour supporter le niveau opérationnel de l’inventaire forestier.   

6 CONTRIBUTION GÉNÉRALE  

L'originalité du premier article de cette thèse repose sur l’analyse et le développement de 

méthodes permettant d’exploiter les données 3D collectées à partir d’ULS; technologie émergente 

dans le domaine de la foresterie. Au début de cette thèse, l'utilisation de l'ULS en milieu forestier 

n'en était encore qu'à ses débuts et son potentiel pour soutenir l’inventaire forestier était alors très 

méconnu. Il était donc nécessaire de comparer la précision des données ULS avec celle d'autres 

plateformes lidar et avec des mesures manuelles collectées conventionnellement au sol. Dans la 

plupart des études faites sur les ULS, la principale limite rencontrée était le manque de données de 

validation (Hershey et al., 2022). Dans ce projet, nous avons donc mis en place un dispositif 

expérimental inédit disposant d’un survol ALS, de deux survols ULS, de données TLS et de 

données d’inventaire traditionnel avec une géolocalisation précise de tous les arbres (DHP ≥ 9cm). 

La disponibilité d'un tel ensemble de données est un grand point fort de cette étude car elle a rendu 

possible l'établissement de comparaisons multi-plateformes précises et très prisées dans le milieu 

de la recherche et du développement forestier (Puliti et al., 2021). Ce site d’étude multiplateforme 

a d’ailleurs été bonifié vers la fin de la thèse en ajoutant une acquisition de lidar mobile. C’est 
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donc, à l’heure actuelle, l’un des rares sites d’étude qui bénéficie de données ALS, ULS, TLS et 

MLS, ainsi que des mesures intensives de terrain.  

Une seconde contribution importante de cette première étude a été de renseigner les 

membres du projet AWARE et de la communauté scientifique sur la niche d’applications des ULS 

en forêts feuillues naturelles hétérogènes, et plus spécifiquement de mieux comprendre l’impact 

de l’état de la couverture du houppier (en feuilles ou hors feuilles) et de la densité de points sur la 

qualité de la segmentation des arbres individuels et l’estimation de leurs paramètres 

dendrométriques. Ces aspects étaient très peu étudiés dans le cadre de relevés ALS en raison du 

coût élevé et du manque de flexibilité de leurs acquisitions. De plus, la plupart des études 

pionnières des ULS en milieu forestier se concentraient sur des forêts monospécifiques résineuses, 

des forêts équiennes ou des plantations (cfr Section 1.4.3). Or, dans ce type de forêt de 

configuration simple, de nombreuses publications avaient déjà démontré que les relevés lidar ALS 

fournissaient des résultats exploitables pour soutenir l'inventaire forestier (cfr Section 1.4.2) ; ce 

qui était loin d'être le cas dans les forêts feuillues mixtes ou à plusieurs étages (Wang et al., 2016). 

Enfin, la troisième contribution de l’étude sur les ULS a été d’étudier la faisabilité et la 

précision d’approches directes (c.-à-d. ajustement de cylindres sur la base du tronc) vs indirectes 

(c.-à-d. modèle prédictif du type DHP = f(H × CD)) pour l’estimation du DHP. Contrairement aux 

TLS ou MLS, les ULS utilisent un mode de balayage laser qui provient d'au-dessus de la canopée, 

ce qui entraîne une distribution plus clairsemée de points le long des troncs et complique les 

mesures directes du DBH. Compte tenu du nombre limité de recherches menées sur le sujet en 

raison du manque de données de validation, des analyses fines à l’échelle de l'arbre étaient donc 

nécessaires pour évaluer si l'estimation du DHP par ULS répondait aux exigences de l'inventaire 

forestier. 

Le premier volet de thèse a mis en évidence une lacune très importante dans le milieu de 

la recherche en foresterie : le manque d’outils efficaces pour valider les prédictions des modèles 

ou les estimations faites par des technologies aériennes, notamment l’ALS et l’ULS (cfr section 

4). La mise en place d’un dispositif expérimental tel qu’établi pour le premier article demande 

beaucoup de temps, d'expertise et de ressources, à tel point que l'exercice est difficile à reproduire 

sur de plus grandes étendues. Certains départements de géographie et centres de recherche 
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européens ont mis en place des sites d’étude de 1 ha (c.-à-d. avec un survol ULS et des scans de 

référence TLS) en forêts tropicales et tempérées (Brede et al., 2022; Weiser et al., 2022). Ils ont 

également spécifié que leur mise en œuvre nécessite au moins une semaine complète de travail 

intensif et le soutien d’une équipe de terrain d’au moins 3 personnes (Wilkes et al., 2017). Malgré 

le fort potentiel des données ULS pour soutenir l’inventaire forestier, la complexité de la collecte 

de données de validation au sol limite donc encore fortement son utilisation à grande échelle.  

C’est dans ce contexte du manque d’outil de validation au sol que le deuxième volet de 

thèse a été établi et représente un apport important pour la communauté scientifique. Comme 

spécifié dans la section 3, une première contribution, bien que peu documentée dans cette thèse, 

visait à investiguer le potentiel de différentes technologies de lidar mobile (ex : GeoSLAM Zeb-

Revo (© GeoSLAM), KAARTA Countour (© Kaarta), LiBackPack DG50 (© GreenValley 

International)) comme alternative au TLS pour la collecte de données de références sur le terrain. 

La plupart des tests réalisés avant 2021 se sont révélés infructueux (Figure 20), principalement en 

raison de la portée limitée des lidar mobiles (maximum 15 m) et du manque de robustesse des 

algorithmes de SLAM (mauvaises calibrations des capteurs qui rendaient les nuages de points 

imprécis en milieu forestier) (Potter, 2019). Nous avons donc jugé que ces capteurs étaient 

incompatibles avec la collecte de données de référence en milieu forestier. Cependant, avec les 

avancées technologiques récentes des capteurs lidar et leurs miniaturisations, de nouvelles 

générations de lidar mobiles, telles que le GeoSLAM Horizon ou l’Hovermap (© Emesent) se sont 

développées et sont de plus en plus disponibles dans le monde entier (Mokroš et al., 2021). Une 

seconde phase de tests, réalisée avec l’Hovermap en forêt feuillue de Haliburton (ON) et de Sutton 

(QC) a confirmé que ce type de MLS-SLAM est robuste, bien calibré et doté d’une portée accrue 

effective de 30-40 m; ce qui en faisait un candidat idéal pour la collecte de données 3D au sol (cfr 

Annexe – Figure 53).  

La deuxième partie de la thèse a ainsi mis en évidence le fort potentiel de la nouvelle 

génération de MLS-SLAM comme alternative au TLS pour la collecte de données de référence 

3D. L'article qui en résulte présente deux contributions importantes à la communauté scientifique. 

D’une part, nous avons démontré qu'il est possible d'obtenir rapidement des données 3D de haute 

qualité avec MLS-SLAM sur une grande parcelle de l'ordre de 1 ha, ce qui n'avait jamais été 
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entrepris auparavant. Bien qu'à ce stade il soit encore nécessaire de tester la technologie sur d'autres 

sites d'étude, cela démontre que la technologie MLS-SLAM a atteint un certain niveau de maturité 

dont bénéficieront de nombreuses études qui ne nécessitent pas la précision millimétrique du TLS 

lors de la validation. D'autre part, nous avons développé une chaîne de traitement innovante pour 

estimer le volume de bois marchand à partir des données MLS-SLAM. Nous avons démontré qu'en 

filtrant correctement les données MLS-SLAM, il était possible de transférer les algorithmes QSM 

du monde du TLS sur des données de lidar mobile pour estimer le volume de bois marchand sur 

pied. Les résultats prometteurs de cette étude suggèrent que le MLS pourrait devenir un outil 

important pour augmenter la collecte de données de base sur le terrain et alimenter les allométries 

qui ne sont actuellement calibrées que sur un petit nombre d'arbres. 

7 SYNTHÈSE DES RÉSULTATS  

7.1 Principaux résultats obtenus et limites observées de l’ULS en forêt feuillue  

7.1.1 Transférabilité des algorithmes de segmentation d’arbres aux données ULS  

L’extraction des attributs d’arbres à partir de nuage de points lidar passe tout d’abord par 

une phase de détection et de segmentation des arbres individuels. Comme nous l’avons vu dans la 

revue de littérature (Section 1.4), il existe une vaste panoplie d’algorithmes d’ITD développés pour 

le traitement des données ALS et TLS. Dans un premier temps, nous avons donc évalué la 

transférabilité de ces algorithmes aux données ULS. Deux types d’ITD ont été testés en fonction 

du type de données ULS disponibles : SEGMA, un ITD initialement développé pour le traitement 

de données ALS qui segmente les arbres en se basant sur le MHC; et SimpleTree, un ITD 

initialement développé pour le traitement de données TLS qui segmente les arbres de la base du 

tronc jusqu’au houppier en exploitant le nuage de points au complet (cfr Section 5).  

Les résultats du premier article démontrent que l’étape de segmentation des arbres 

individuels constitue la principale limite de l’exploitation de données à haute densité acquises par 

ULS en milieu feuillu. Ces observations ont été récemment confirmées par les études multi-

plateformes de Brede et al. (2022) et de Kükenbrink et al. (2022). La segmentation des arbres est 

particulièrement compliquée lorsque l’acquisition est faite en feuilles (Kükenbrink et al., 2022). 

Dans des forêts denses comme celle de McCoy, l’interception du signal lidar par la canopée 
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supérieure provoque des phénomènes d’occlusion importants. Nous avons constaté que malgré les 

7 retours multiples du Riegl-VUX LR et la densité élevée du nuage de points de 353 points/m² 

(Figure 24-B), l’occlusion était telle que les troncs et les arbres des couches intermédiaires et 

inférieures de la canopée étaient indiscernables par l’œil humain. Ces conditions complexes posent 

d’importants défis aux algorithmes ITD. De nouveaux types d’ITD qui se basent sur le nuage de 

points au lieu du MHC, comme AMS3D (Ferraz et al., 2016) ou Graph-Cut (Williams et al., 2019) 

ont été développés semblent prometteurs mais sont encore au stade expérimental (Aubry-Kientz 

et al., 2019).. Nous pouvons toutefois espérer être en mesure d'exploiter tout le potentiel des 

données ULS haute densité acquis en feuilles grâce aux progrès rapides du domaine de 

l'apprentissage profond à partir de données 3D (Chen et al., 2021). 

En conditions en feuilles, l’algorithme ITD SEGMA, basé sur le MHC, s’est révélé plus 

robuste que des ITD basés sur le nuage de points pour segmenter les arbres à partir des données 

ULS. SEGMA s’est montré particulièrement efficace pour segmenter les arbres dominants  

(≥ 18 m : 90%), tout comme observé dans (Aubry-Kientz et al., 2019). Cependant, la perte 

d’information 3D causée par la rastérisation du nuage de points n’a pas permis à l’algorithme de 

segmenter efficacement les arbres des couches intermédiaires ([12-18[m : 13%) et basses  

([6-12[m : 2%); détectant au total 40% des arbres du peuplement. Des résultats similaires ont été 

récemment obtenus dans l’étude comparative de Kükenbrink et al. (2022), où un total de 37% des 

arbres ont été détectés lors d’une acquisition ULS en feuilles en forêt tempérée hétérogène. Il est 

intéressant de noter que des performances similaires ont été obtenues par SEGMA sur des nuages 

de points ALS (27 points/m²) et ULS-R (353 points/m²), qui ont tous deux été collectés dans des 

conditions de feuillage similaires. Cet aspect est important pour la planification des vols ULS car 

cela signifie qu’augmenter considérablement la densité de points n’améliore pas les résultats de la 

segmentation lors de l’utilisation d’ITD basé sur le MHC (Reitberger et al., 2009). 

Une méthode efficace pour surmonter les difficultés rencontrées lors de la phase de 

segmentation des arbres est de collecter les données hors feuilles et d’utiliser des ITD dérivés du 

monde du TLS. Nous avons démontré que des algorithmes dits ascendants (« bottom-up ») tels 

que SimpleTree, sont directement transférables sur des données ULS à condition d’avoir assez de 

retours lidar à la base des troncs. Dans notre étude, une densité de points d’environ 1500 points/m² 
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a permis de détecter 71% des arbres du peuplement avec SimpleTree, contre 50% avec SEGMA; 

tous deux appliqués sur le même jeu de données ULS-V acquis hors feuilles. Des résultats 

similaires ont été obtenus depuis par  (Kükenbrink et al. (2022), détectant 77% des arbres lors 

d’acquisition hors feuilles contre 37% lors d’acquisition en feuilles. Les deux algorithmes ont 

donné des résultats similaires pour la détection des arbres dominants (94% avec SimpleTree contre 

99% avec SEGMA). Toutefois, des améliorations substantielles ont été observées avec SimpleTree 

dans les couches intermédiaires de la canopée (59% avec SimpleTree, contre 24% avec SEGMA) 

et dans les couches inférieures de la canopée (51% avec SimpleTree, contre 9% avec SEGMA). 

Un nombre croissant d'études confirme que l’utilisation d’ITD ascendants est plus adaptée à la 

segmentation d’arbres feuillus à partir de données ULS à haute densité que des ITD conventionnels 

basés sur des données matricielles (Shendryk et al., 2016; Jaskierniak et al., 2021; Hershey et al., 

2022). Il est important de préciser que bien que la collecte de données hors feuilles présente de 

nombreux avantages, elle reste toutefois limitée dans certains écosystèmes où la courte fenêtre 

d’opération de la saison printanière et automnale (sans couvert hivernal) limite l’usage des ULS 

pour le support des opérations sylvicoles.  

Au niveau opérationnel, ce type d’ITD fournit des résultats qui peuvent être utilisés pour 

identifier les arbres présents dans les différents étages de végétation et générer rapidement des 

cartes de positionnement sur grande surface. Ils permettent également d’extraire des attributs 

inaccessibles par relevé ALS et difficiles à mesurer sur le terrain, tels que la hauteur des arbres, la 

hauteur de base de la couronne, les dimensions de couronnes ou la forme de la tige des arbres de 

dimension commerciale. Ces attributs sont utiles pour développer des modèles allométriques 

locaux ou améliorer les modèles existants (Jucker et al., 2022). Il est important de noter que depuis 

cette étude, de nouveaux algorithmes ITD ont été développés (Wang et al., 2021; Carpenter et al., 

2022; Kalinicheva et al., 2022). Certains ITD ont même été développés spécifiquement pour le 

traitement de données ULS, comme celui de Raumonen et al. (2021). Ce dernier s’appuie sur des 

calculs de « plus court chemin » pour isoler les arbres dans les nuages de points ULS. Il constitue 

donc une potentielle alternative à SimpleTree pour segmenter les arbres en forêt feuillue (Brede et 

al., 2022). 
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7.1.2 Comparaison des approches automatisées pour l’extraction d’attributs forestiers  

Dans un second temps, nous avons exploré différentes approches méthodologiques pour 

l’extraction d’attributs d’inventaire. Trois méthodes ont été notamment été analysées pour 

l’estimation du DHP: (1) prédiction allométrique du DHP sur base de la hauteur et du diamètre de 

couronne dérivés du MHC; (2) prédiction allométrique du DHP sur base de la hauteur et du 

diamètre de couronne dérivés du nuage de points 3D; (3) estimation directe du DHP en utilisant 

une approche d’ajustement de cylindres sur la base du tronc.  

L’approche directe d’estimation du DHP par ajustement de cylindres à partir du vol  

ULS-V (hors feuilles; 1500 points/m²) n’a pas permis d’estimer le DHP de manière fiable  

(RMSE = 7.4 cm, comparé au TLS). Ceci est principalement dû au manque de points le long du 

tronc causé par l'occlusion du signal résultant de la perspective aérienne des ULS (Liang et al., 

2019), ainsi qu'au manque de précision de ces points causé par la forte divergence du faisceau du 

capteur Velodyne. Des conclusions similaires ont été faites depuis par Terryn et al. (2020). Nos 

études confirment que la précision géométrique actuelle des nuages de points ULS ne permet pas 

encore d’estimer le DHP avec une précision suffisante pour répondre aux normes d’inventaire 

forestier (RMSE < 3 cm) dans des peuplements de feuillus hétérogènes. À l’échelle du peuplement, 

l’approche directe d’ajustement de cylindres s’est toutefois avérée prometteuse. Les résultats de 

notre étude indiquent qu’il s’agit de la méthode la plus fiable pour estimer le nombre d’arbres, la 

distribution diamétrale et la surface terrière du peuplement, par rapport à l’inventaire terrain. Ceci 

s’explique par le fait que la méthode d’ajustement de cylindres n’est pas soumise aux erreurs de 

prédiction des modèles allométriques et qu’elle est en mesure de détecter et d’identifier les tiges 

multiples des arbres fourchus. Bien que l'approche directe ne soit pas assez précise pour répondre 

aux normes d'inventaire des arbres individuels, elle présente un grand potentiel pour soutenir les 

opérations sylvicoles de foresterie de précision.  

La prédiction du DHP basée sur des modèles allométriques est étroitement reliée à la 

qualité de la segmentation des arbres en amont de la chaine de traitement. À l’échelle de l’arbre, 

la prédiction du DHP basé sur la hauteur et le diamètre de couronne dérivés du MHC s’est avérée 

très imprécise, aussi bien en feuilles que hors feuilles (RMSE ~ 12 cm comparé au TLS). Ceci, en 

raison d’importantes erreurs de sur- et de sous-segmentation des couronnes d’arbres feuillus 
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(RMSE ~ 2.4 m et R² ~ 0.25, lorsque comparé au TLS pris comme référence). A l’échelle du 

peuplement, ces erreurs de sur- et de sous-estimation des couronnes ont tendance à se compenser, 

ce qui se traduit par une bonne estimation de la surface terrière et de la distribution diamétrale des 

arbres dominants, par rapport à la réalité terrain. Cette compensation est majoritairement due à 

l’utilisation d’un modèle allométrique à deux variables explicatives (DHP = f(Hauteur × Diamètre 

de couronne)). À ce titre, nous recommandons fortement d’utiliser le diamètre de couronne comme 

variable prédictive en plus de la hauteur lors de la prédiction du DHP. Des conclusions similaires 

ont été faites dans les études internationales de Dalponte & Coomes, (2016) et de Jucker et al. 

(2017) ainsi que les travaux de Côté et al. (2018) et de Brede et al., (2022). 

La prédiction du DHP basée sur la hauteur et le diamètre de couronne dérivés du nuage de 

points 3D donne des résultats prometteurs. En effet, lorsque les troncs sont bien représentés dans 

le nuage de points ULS, le recours à un algorithme ITD du type ascendant tel que SimpleTree 

minimise fortement les erreurs d’estimation du diamètre de la couronne (R² = 0.61,  

RMSE = 1.53 m, Bias = -0.26 m, comparé au TLS), par rapport à une approche basée sur le MHC 

telle que SEGMA (R² = 0.29, RMSE = 2.35 m, Bias = -1.28 m, comparé au TLS). A l’échelle de 

l’arbre individuel, cela se traduit par une prédiction plus précise du DHP (R² = 0.67,  

RMSE = 7.3 cm, Bias = -0.9, comparé au TLS), par rapport à une approche basée sur le MHC  

(R² = 0.36, RMSE = 11.5 cm, Bias = -4.8 cm, comparé au TLS). A l’échelle du peuplement, cette 

approche tient compte de la plupart des arbres du sous-couvert de canopée. Elle représente donc 

mieux la distribution diamétrale des arbres par rapport à une approche par MHC. Cependant, 

contrairement à l’approche par MHC, elle n’est pas sujette à des effets de compensation lors de 

l’estimation de la surface terrière. Les éventuelles erreurs de segmentation de l’algorithme 

ascendant peuvent donc avoir un impact important sur l’estimation de la surface terrière (par ex. 

les arbres fourchus identifiés à tort comme des arbres uniques par l’ITD engendreront une 

surestimation significative de la surface terrière lors de l'utilisation de modèles prédictifs). À ce 

stade, nous recommandons donc d’utiliser cette approche de manière semi-automatique, avec 

supervision humaine. Pour les gestionnaires forestiers, la collecte de données hors feuilles de 

données ULS à haute densité représente un fort potentiel pour développer des modèles 

allométriques ajustés aux conditions locales.      
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Dans l'ensemble, notre étude a démontré que l’hypothèse 1 a été vérifiée en conditions hors 

feuilles mais refusée en conditions en feuilles. Le choix des méthodes pour segmenter les arbres 

et en estimer leurs attributs structuraux est fortement dépendant des propriétés des nuages de points 

ULS. Il est donc crucial de choisir a priori les propriétés du nuage de points, et par conséquent les 

caractéristiques du vol du drone avant l'acquisition de l'ULS (Nex et al., 2022), car celles-ci 

définiront la méthode générale à privilégier en fonction des applications et du niveau de détail 

désiré.  

7.2 Principaux résultats obtenus et limites observées du MLS en forêt feuillue  

Dans l'ensemble, les résultats obtenus à partir des données MLS-SLAM sont très 

prometteurs. Ils révèlent que les systèmes MLS basés sur le SLAM ont fourni des estimations 

précises de la hauteur des arbres (RMSE = 0.42 m (1.78 %), R² = 0.93), de la surface projetée de 

la couronne (RMSE = 3.23 m² (5.75 %), R² = 0. 99), du volume de la couronne (RMSE = 71.4 m³ 

(23.38 %), R² = 0.99), du DHP (RMSE = 1.21 cm (3.07 %), R² = 0.99) et du volume de bois 

marchand (RMSE = 0.39 m³ (18.57 %), R² = 0.95), comparé aux attributs dérivés du TLS. Le 

volume de bois marchand opérationnel a également été estimé avec une bonne précision  

(RMSE = 0.42 m³ (21.82 %), R² = 0.94) par rapport aux mesures destructives. Enfin, le volume 

marchand du tronc dérivé des données MLS-SLAM a été estimé avec une grande précision par 

rapport au TLS (RMSE = 0.11 m³ (8.32%), R² = 0.96) et aux modèles régionaux de défilement du 

tronc (RMSE = 0.16 m³ (14.7%), R² = 0.93). Ces résultats permettent de valider l’hypothèse 2 pour 

l’ensemble des attributs d’intérêt sauf pour le volume de bois marchand; ce dernier étant surestimé 

suite à la surestimation du volume de bois des branches par le MLS. Ces résultats démontrent une 

certaine maturité des nouvelles générations de lidars mobiles. D'une part, la portée accrue des 

nouveaux capteurs augmente la qualité et la robustesse du SLAM. D'autre part, elle permet 

désormais d'extraire des informations sur toute la hauteur de l'arbre, ce qui était jusqu'à présent 

inaccessible avec les anciennes générations de capteurs mobiles (Potter, 2019).  

À notre connaissance, aucune autre étude n'a évalué le potentiel des données MLS-SLAM 

pour extraire le volume de bois marchand des arbres feuillus en utilisant une approche QSM. Nos 

travaux suggèrent que, avec l'utilisation de filtres adaptés pour atténuer le bruit, les estimations du 

volume de bois marchand du tronc principal sont très proches de celles provenant du TLS (Hyyppä 
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et al., 2020). Le volume des branches principales, secondaires et tertiaires a été surestimé par le 

MLS-SLAM, avec erreur croissant avec l’ordre de ramification des branches. Ces erreurs étaient 

attendues en raison de la plus grande divergence du faisceau du MLS-SLAM par rapport au TLS, 

combinée à l’accumulation des erreurs du SLAM. Cependant, l’impact de ces erreurs est limité car 

les ramifications de 2ème et 3ème ordre ne représentent qu'une faible proportion du volume total de 

bois. Les résultats obtenus suggèrent que la technologie MLS-SLAM représente une alternative 

prometteuse au TLS pour quantifier le volume de bois sur pied (Hyyppä et al., 2020) et évaluer la 

quantité de carbone stocké à l’échelle de placettes d’inventaires (Alvites et al., 2021). Au niveau 

opérationnel, le MLS présente également un fort potentiel pour assister les opérations 

d’exploitation (Labelle et al., 2016; Nevalainen et al., 2020). 

 D’autres d’études sont toutefois nécessaires afin mieux comprendre les limites du  

MLS-SLAM en milieu forestier avant son utilisation opérationnelle (Mokroš et al., 2021; 

Kükenbrink et al., 2022; Chudá et al., 2022). Une limite bien connue de la technologie SLAM lors 

de la création d’un nuage de points est liée au phénomène de « propagation de l’erreur ». Lorsqu’un 

capteur MLS-SLAM scanne son environnement, il ne recourt à aucune source de données de 

référence externe pour construire son nuage de points, contrairement aux MLS qui utilisent un 

système de positionnement du type GNSS-RTK. Cet aspect, fort prisé en milieu forestier, constitue 

à la fois sa force et sa faiblesse. Chaque degré de rotation est ainsi sujet à une erreur et ces erreurs 

s’accumulent continuellement jusqu’à ce qu’une boucle soit fermée. Ces propagations d’erreurs 

peuvent donc causer des phénomènes de désalignements (ou effet doublon) dans le nuage de 

points, comme observés dans nos tests préliminaires avec d’autres types de capteurs (Figure 20), 

ainsi que dans les études de Potter (2019) et Gollob et al. (2020). À l’heure actuelle, il est toutefois 

difficile de quantifier ces erreurs ou d’en identifier les causes précises car les algorithmes de 

SLAM sont propres à chaque capteur, sont généralement confidentiels et leurs performances 

évoluent sans cesse. De plus, beaucoup de variables affectent la qualité finale d’un nuage de points 

MLS-SLAM : type de capteurs lidar, type de SLAM, trajectoire d’acquisition, temps du scanning, 

taille de la placette, conditions du terrain, structure et densité de la végétation, etc. L’impact de ces 

variables doit encore être étudié afin d’évaluer les incertitudes liées à l’utilisation du MLS-SLAM 

dans divers types de forêts et sur une gamme plus large de structure, de forme et de dimension 

d’arbres (Chudá et al., 2022).  
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Un aspect important non étudié dans cet article et que nous explorons actuellement est 

l’impact du scénario d’acquisition sur la qualité du nuage de points et sur l’estimation des attributs 

structuraux. Dans notre étude, réalisée avec l’Hovermap, le nuage de points était plus bruité que 

celui du TLS sans que nous ayons observé de problème de décalage (ou effet doublon) du nuage 

de points, et ce, malgré l’acquisition sur grande surface (1 ha). Des observations similaires ont été 

faites avec l’Hovermap par la récente étude de Hartley et al. (2022) sur un site de 2 ha et en suivant 

une trajectoire d’acquisition bien distincte de la nôtre. Cet aspect est très important car il montre 

que les technologies MLS-SLAM gagnent en maturité et sont désormais capables de capturer des 

nuages de points de haute qualité sur de grandes surfaces tout en étant moins contraintes par la 

trajectoire d'acquisition. Les nombreux tests réalisés depuis 2021 avec l’Hovermap dans le cadre 

du projet Digital Timberland (Section 3) dans les forêts feuillues de Sutton (QC), Haliburton (ON), 

McCoy et Saint-Quentin (NB) confirment également cette tendance (cfr Annexe- Figure 53). À ce 

stade, des comparaisons quantitatives sont toutefois nécessaires; c’est pourquoi notre prochaine 

recherche vise à analyser l’impact de différents scénarios d’acquisitions sur l’estimation des 

attributs structuraux d’arbres feuillus (ex : lignes parallèles espacées de 15 m; lignes parallèles 

espacées de 35 m; grille de 20 m × 20 m; acquisition circulaire). Des comparaisons fines seront 

également réalisées avec des relevés TLS, en continuité du second article. Notre recherche 

s’intéressera cette fois à l’utilisation d’approches automatisées à l’échelle de la placette 

(segmentation des arbres individuels, extraction des attributs structuraux et création & troncage 

des QSMs). Ceci dans le but d’évaluer la précision de la méthode de traitement développée à plus 

grande échelle et de déterminer comment elle est influencée par le scénario d’acquisition.    

8 LIMITES, FUTURES DIRECTIONS ET PERSPECTIVES  

La comparaison de différentes plateformes entraine certaines limites : les résultats finaux 

sont influencés par les paramètres d’acquisition ainsi que des étapes de pré et de post-traitement. 

Il est donc difficile de faire des généralisations significatives. L’ALS et le TLS sont des 

technologies matures, bien établies et bénéficiant d’une riche source de littérature scientifique, de 

protocoles d’acquisition bien établis et de plus en plus d’outils de traitement et d’algorithmes 

accessibles en accès libres. Les technologies ULS et MLS sont, quant à elles, à un stade précoce 

de développement et d’adoption. Nous avons toutefois pu observer une utilisation croissante des 
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ULS et MLS en milieu forestier et un développement rapide et continu d’outils algorithmiques 

depuis le début de ce projet de thèse (Nex & Remondino, 2014; Nex et al., 2022). Alors qu’il y a 

environ 5 ans, il était très difficile d’accéder à ces technologies et que presque aucun outil d’accès 

libre n’était disponible, on assiste désormais à une utilisation accrue de lidar légers dans le milieu 

forestier. Il s’agit d’un secteur en pleine expansion qui évolue très rapidement et bénéficie des 

développements des secteurs de la robotique, de l’automobile et de l’ingénierie civile. En outre, il 

existe désormais une vaste panoplie de capteurs et de plateformes ULS, en passant par les systèmes 

haut de gamme tels que les séries Riegl miniVux (© Riegl), jusqu’aux systèmes plus légers et 

moins coûteux tels que les Velodyne Puck VLP-16 (© Velodyne) ou les Livox Avia (© Livox) 

(cfr revue de littérature de Nex et al. 2022). De la même manière, les systèmes MLS se sont 

également diversifiés et ne sont plus uniquement constitués d’outils GNSS-RTK. La plupart des 

nouvelles générations intègrent désormais la technologie SLAM. Il faut donc s’attendre à avoir de 

degrés de précision et de bruits dans le nuage de points qui varient considérablement en fonction 

du système employé. Bien qu’encore très peu étudiées, la vitesse de marche, la trajectoire 

d’acquisition, la taille du site inventorié, la pente du terrain et la complexité de la végétation sont 

autant de paramètres qui peuvent également influencer la qualité des nuages de points. Toutefois, 

puisque les nuages de points dérivés de capteurs ULS et MLS partagent de nombreuses 

caractéristiques avec les nuages de points ALS et TLS et que, comme nous l’avons constaté, 

certaines chaines de traitement algorithmiques sont d’ores et déjà transférables, on peut s’attendre 

à voir de nombreuses percées informatiques dans le traitement de données lidar en foresterie, 

notamment en ce qui concerne la détection et la segmentation des arbres individuels.  

Un défi majeur pour l’avenir des relevés ULS et MLS sera d’optimiser les paramètres 

d’acquisition et de traitement, pour mettre au point des protocoles robustes, reproductibles et 

adaptés à leur environnement forestier. A ce titre, nous suggérons, dans un premier temps, 

d’utiliser le TLS comme outil de comparaison et de validation afin d’optimiser les acquisitions 

ULS et MLS, tout comme effectué dans les deux études de cette thèse. Bien que le TLS soit 

compliqué à mettre en place dans un programme d’inventaire opérationnel, il constitue un outil de 

référence de premier choix pour la recherche et le développement. Le TLS, qui il y a encore 

quelques années était considéré comme un outil expérimental en foresterie et difficilement accepté 

comme outil de validation, est désormais considéré par la communauté scientifique comme outil 
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de référence terrain (Liang et al., 2016; Liang et al., 2018; Calders et al., 2020). Son intégration 

dans des sites d’études comparatifs avec ULS et MLS permettra d’évaluer les erreurs et les 

incertitudes sur les attributs estimés; aspect indispensable pour la mise à l’échelle des technologies 

ULS et MLS sur de plus grandes surfaces. La connaissance des incertitudes des relevés ULS et 

MLS profitera notamment aux communautés d’observation de la Terre en contribuant à 

l’étalonnage et la validation des missions satellitaires tels que ICESAT-2, GEDI ou BIOMASS 

(Section 1.4.1). Les super sites de calibration satellitaires internationaux, tels qu’établis par le 

comité sur les satellites d'observation de la Terre (CEOS - NASA) à l’échelle de placettes 1-ha 

pourraient grandement bénéficier de données à très haute densité acquises par relevé lidar pour 

mieux quantifier la biomasse (Stovall et al., 2018Demol et al., 2022; Duncanson et al., 2019;) et 

diversifier les variables structurelles couramment mesurées (Côté et al., 2018; Brede et al., 2022; 

Nguyen et al., 2022). Au vu de la rapidité d’acquisition des données ULS et MLS, ces capteurs 

pourraient s’avérer particulièrement utiles pour augmenter la résolution spatiale et temporelle des 

super-sites actuels. Dans le même ordre d’idées, l’augmentation de données de référence terrain 

s’avèrera très précieuse pour les gestionnaires forestiers en ce qui concerne la quantification des 

incertitudes associées aux modèles prédictifs des attributs forestiers dérivés de lidar aérien (par 

ex. produits ABA – Section 1.4.2) ou d’imagerie satellitaire (par ex. Sentinel-2 – Section 1.3.1) 

(Lister et al., 2020; Coops et al., 2021). Les futures recherches devraient donc se concentrer sur 

l’établissement de sites d’études comparatifs sur une vaste gamme d’environnements forestiers 

(Liang et al., 2019; Puliti et al., 2021; Kükenbrink et al., 2022; Weiser et al., 2022) car les forces 

et les faiblesses de chaque technologie lidar et de chaque plateforme varieront en fonction des 

conditions spécifiques du site. Cette étape s’avèrera indispensable avant d’utiliser les technologies 

ULS et MLS de façon opérationnelle.  

Cette thèse s'est concentrée sur l'échelle de l'arbre individuel ; une échelle qui a été peu 

étudiée dans la littérature scientifique. La principale raison de ce manque de publication est la 

difficulté de valider les attributs structurels à l'échelle de l'arbre individuel dans des forêts 

complexes, telles que les forêts mixtes ou hétérogènes. En effet, une limitation majeure des études 

sur le potentiel du lidar pour l'extraction d'attributs structurels est la collecte de données de 

référence au sol de précision (voir Clark & Kellner, 2012). Ces auteurs soulignent de nombreuses 

sources d'incertitude lors de la sélection et de la mesure des paramètres dendrométriques des arbres 
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de référence au sol lors de la calibration ou de la validation des modèles allométriques. Ils 

suggèrent que les études futures devraient aller au-delà de la collecte de données sur des arbres 

individuels pour se concentrer sur des récoltes destructives à l'échelle de la parcelle afin de relier 

les mesures de terrain et de télédétection. Au lieu d'estimer les attributs structurels à l'échelle de 

l'arbre, ce type d'approche consisterait à extraire les métriques lidar à l'échelle de la parcelle (par 

exemple, les métriques de la canopée, les métriques de la distribution de la hauteur et les métriques 

de la densité relative, etc.) et à utiliser des modèles statistiques pour prédire les attributs forestiers 

d'intérêt (Liu et al., 2018; Liang et al., 2019). Ces approches sont prometteuses notamment pour 

estimer le stock de volume de bois, la biomasse aérienne ou la croissance des peuplements. 

Cependant, l'étude de Liu et al. (2018) démontre que les modèles basés sur l'extraction de 

métriques au niveau de la parcelle combinée à des métriques extraites au niveau de l'arbre 

fournissent de meilleurs résultats que les modèles basés uniquement sur des mesures au niveau de 

la parcelle. Nous encourageons donc les recherches futures à ne pas se concentrer uniquement sur 

une échelle particulière mais à étudier leurs combinaisons afin d'extraire le plein potentiel des 

données ULS et MLS.   

Un autre aspect qui n'a pas été abordé dans les articles est le temps et les ressources 

humaines requis par chaque technologie lidar pendant l'inventaire des ressources. Nous avons mis 

l'accent sur l'exactitude des données, mais peu d'importance a été accordée à l'efficacité de chaque 

technologie par unité de surface. En comparant la capacité de l'ULS, du MLS, du TLS et des 

méthodes conventionnelles à effectuer des relevés forestiers, nous estimons la capacité de chaque 

technologie à environ 40 ha/jour (25 000 arbres mesurés par jour), 8 ha/jour (5 000 arbres/jour), 

0,4 ha/jour (200 arbres/jour) et 0,2 ha/jour (100 arbres/jour), respectivement. Dans le même ordre 

d’idée, nous estimons que le temps de traitement nécessaire au relevé d'une zone de 1 ha est de 4 

heures pour l’ULS, 6 heures pour le MLS et 50 heures pour le TLS. Au niveau opérationnel, bien 

que la précision des attributs dérivés de l'ULS n'atteigne pas encore les normes de l'inventaire 

forestier, cette technologie s'avère extrêmement avantageuse en termes de temps d'acquisition et 

de temps de traitement par unité de surface. Similairement, le MLS présente un avantage 

significatif sur le TLS pour la collecte de données 3D in situ.  
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Bien que cette thèse se soit principalement concentrée sur la transférabilité et le 

développement des méthodes de traitement de nuage de points dérivé de lidar terrestres et 

aéroportés, nous reconnaissons que nous avons fort à gagner à étudier leur combinaison 

(Hopkinson et al., 2013). Dans les années à venir, avec la miniaturisation, la démocratisation et 

l’accessibilité accrue de la technologie lidar, nous pouvons nous attendre à voir de plus en plus de 

capteurs pouvant être utilisés à la fois sur des plateformes mobiles terrestres et sur des drones. La 

fusion de données acquises sous et au-dessus de la canopée présente un fort potentiel pour 

surmonter les phénomènes d’occlusion qui limitent encore fortement l’utilisation du lidar en 

foresterie; surtout dans des forêts complexes, telles que les forêts feuillues, mixtes ou multi-étages 

(Terryn et al., 2022) (cfr Annexe Figure 50-51-52). À l’heure actuelle, il existe encore peu de 

solutions automatisées pour fusionner précisément des données terrestres et aériennes. Les 

quelques solutions existantes ne sont pas disponibles en accès libre et n’ont été testées que sur de 

petits jeux de données, ce qui les rend difficilement exploitables (Polewski et al., 2019; Zhang et 

al., 2021). Les étapes manuelles d’alignements des nuages de points sont, quant à elles, trop 

longues à mettre en place et trop dépendantes de l’opérateur pour que ce soit réalisable à grande 

échelle. Nous sommes donc encore loin de disposer de solutions efficaces qui tirent parti de la 

fusion de données lidar aériennes et terrestres pour soutenir l’inventaire forestier. De plus, très peu 

d’études ont examiné la transférabilité d’algorithmes ITD ou d’extraction de métriques 

structurelles sur des nuages de points fusionnés (Calders et al., 2020) . Il serait toutefois intéressant 

pour la communauté forestière d’avoir accès à des configurations innovantes d’acquisition terrestre 

et aérienne et/ou au de traitement de données fusionnées. Nous pensons notamment à l’utilisation 

combinée de données ULS et MLS en forêts denses (Annexe – Figure 52) pour améliorer les 

modèles allométriques existants en augmentant la taille des échantillons et en réduisant les 

incertitudes allométriques (Xing et al., 2019) par l’estimation directe des attributs structuraux tels 

que le DHP, le défilement et le volume de bois sur pied. Les principaux défis lors de la 

transférabilité des algorithmes aux nouvelles générations d’ULS et de MLS résident dans le filtrage 

des données, l’ajustement des paramètres face à la densité de points, la rapidité de traitement du 

processus de traitement et l’automatisation du processus de segmentation et d’estimation des 

attributs structuraux.  
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Pour conclure, la disponibilité accrue de lidar commerciaux et d’outils de traitement de 

données lidar attire de plus en plus d’utilisateurs, en particulier en gestion et en écologie forestière. 

Ces technologies suscitent de nombreuses questions de recherches qui étaient auparavant 

inexploitées car elles nécessitaient des informations 3D détaillées sur la structure de la végétation 

(Calders et al., 2020). L’accessibilité accrue de données lidar à travers le monde est ainsi en train 

de révolutionner les analyses géospatiales (Coops et al., 2021). D’une part, de nombreuses sociétés 

d’imageries se sont adaptées et proposent désormais des chaines de traitement de données 3D. La 

fusion de données lidar avec de l’imagerie et l’apprentissage profond à partir des données 3D étant 

deux domaines en pleine expansion qui connaissent un développement industriel rapide. D’autre 

part, de plus en plus de données lidar et de scripts informatiques sont désormais rendus publics par 

la communauté scientifique, favorisant les échanges et les collaborations entre chercheurs (par ex. 

(Roussel et al., 2020; Molina-Valero et al., 2022; Weiser et al., 2022; Nguyen et al., 2022). On 

peut donc s’attendre à ce que le manque actuel de méthodes automatisées, de procédures 

normalisées et de guides de bonnes pratiques pour le traitement de nuage de points 3D en foresterie 

soit rapidement comblé. En attendant, les systèmes ULS et MLS auront un rôle important à jouer 

pour étayer notre capacité à extraire des informations plus détaillées sur la structure des forêts à 

partir de données 3D à haute densité. 
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9 ANNEXES 

 

Figure 50. Illustration des limites associées aux différentes technologies lidar. Tranche de 20 m × 

4 m à partir de nuages de points ULS, MLS (ancienne génération) et TLS alignés : A-B-C. 

Exemple issu d'une placette d’inventaire provenant d'une forêt de conifères éparse ayant subi une 

coupe partielle; D-E-F : exemple d'une placette d’inventaire provenant d'une forêt mixte multi-

étages. Forêt de recherche de Petawawa (ON).   
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Figure 51. Illustration de la complémentarité des données ULS et TLS/MLS. Distribution de la 

densité de points le long de l'axe Z pour les données ULS (Riegl Vux-1 UAV, MLS (GeoSLAM 

Zeb-revo) et TLS (Faro Focus 3D120). A. Exemple issu d'une placette d’inventaire en forêt de 

conifères éparse ayant subi une coupe partielle. B. Exemple issu d'une placette d’inventaire en 

forêt mixte multi-étages. L’illustration des nuages de points est présentée en Figure 50 et 52. 

 

Figure 52. Illustration du potentiel de fusion des données ULS (Riegl Vux-1 UAV) et MLS 

(GeoSLAM Zeb-revo). Segmentation automatique des arbres avec un ITD de type « bottom-up » à 

partir de données ULS et MLS fusionnées manuellement. Image du haut : Exemple issu d'une placette 

d’inventaire en forêt de conifères éparse ayant subi une coupe partielle. Image du bas : Exemple issu 

d'une placette d’inventaire en forêt mixte multi-étages. Forêt de recherche de Petawawa. 
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Figure 53. Illustration du potentiel du MLS-SLAM pour le support des opérations forestières. 

Acquisition 3D collectée à partir du sol avec un lidar mobile Hovermap sur une placette de 80 m 

x 80 m (temps de collecte : 30 minutes). Image du haut: tranche de 0-10 m de haut dans le nuage 

de points illustrant la position des tiges et la trajectoire parcourue (grille de 20 m ×20 illustrée en 

couleur). Image du bas: tranche de 120 m x 8 m dans le nuage de points réalisé sur la diagonale de 

la placette montrant la portée du capteur (hauteur des arbres dominants: 20-27 m). Peuplement de 

feuillus matures - Forêt de Recherche de Haliburton (ON). 
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10 CRÉDITS DOCTORAUX – COTUTELLE UDES- ULG 

Avec les activités de formation et d’éducation énumérées ci-dessous, le candidat au doctorat 

s’est conformé aux exigences requises par l’Université de Sherbrooke et l’Université de Liège 

(Gembloux Agro-Bio Tech) pour l’obtention d’un doctorat en cotutelle, à savoir :  

(i) Le respect de l’avenant à la convention de cotutelle UdeS-Ulg; 

(ii) La publication de 2 articles scientifiques avec examen par les pairs; 

(iii) La réussite du programme doctoral de 90 crédits du cheminement en physique de la 

télédétection du département de géomatique appliquée de l’Université de Sherbrooke; 

(iv) La réussite d’un minimum de 60 crédits de formation doctorale (formation thématique, 

transversale et communications scientifiques) requis par l’Université de Liège. 

 

✓ Formation thématique (90 crédits – Université de Sherbrooke):  

Cours (10 crédits) 

- TEL901 - Physique de la télédétection (3)  

- TEL902 - Traitement d'image numérique (3)  

- TEL904 - Séminaire méthodologique en télédétection (3)  

- GMQ707 - Drones et télédétection environnementale (1) 

 

Projets de recherche : rédaction de projets, de rapport (81 crédits) :  

- TEL910 - Examen Général – défense projet de thèse (6)  

- TEL911 - Activité de recherche I – projet de thèse (15) 

- TEL912 - Activité de recherche II – collecte et analyse des données (15) 

- TEL913 - Activité de recherche III – rapport d’étape (15) 

- TEL914 – Dépôt et Soutenance de Thèse (30) 

 

✓ Formation transversale (10 crédits minimum – Université de Liège): 

Séjour scientifique à l’étranger de minimum deux semaines (1 crédit/5jours; max. 10) (10 crédits). 

Séjours scientifiques réalisés dans le cadre des projets AWARE et Digital Timberland; 

Collaborations avec FPInnovations & NHRI :  

- Octobre-Nov. 2021: Campagne terrain lidar terrestre, lidar mobile & UAV-lidar, Saint-

Quentin (NB) 

- Mai 2021 – Campagne terrain lidar mobile - Haliburton (ON) 

- Décembre 2020 - Campagne terrain lidar mobile - Sutton (QC) 

- Septembre 2018: Campagne terrain lidar mobile & UAV-lidar - Petawawa (ON) 

- Aout 2018: Campagne terrain lidar terrestre & biomasse aérienne - Corner Brook (NL) 

- Novembre 2017: Campagne terrain lidar terrestre, inventaire & lidar mobile – 

Petawawa - (ON) 

- Juin-Juillet 2017: Campagne terrain lidar terrestre & inventaire– Petawawa (ON) 

- Mai 2017: Campagne terrain lidar terrestre & inventaire – Edmundston (NB) 

- Aout-Sept. 2016: Campagne terrain lidar terrestre, UAV-lidar & inventaire – 

Edmundston (NB) 

- Juin-Aout 2016: Campagne terrain lidar terrestre & inventaire – Corner Brook (NL) 

https://www.usherbrooke.ca/admission/programme/720/doctorat-en-teledetection/
https://www.recherche.uliege.be/cms/c_9156624/fr/formation-doctorale
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Projets de recherche : rédaction de projets, de rapport – 3 crédits/doc (12 crédits) :  

- Rédaction de projet : Demande de financement – Mitacs Accélération (2022-2023) : 

Utilisation de lidar sur drone et lidar mobile en foresterie de précision.  

- Rédaction de projet : Demande de financement – Mitacs Accélération (2021-2022) : 

Utilisation de nuage de points lidar à haute densité en foresterie de précision.  

- Rapport de recherche (NHRI): Characterization of planted trees in young softwood 

plantations with high density UAV-based lidar point clouds (2021).  

- Rapport de recherche (FPinnovations): Processing of UAV-based imagery (RGB & 

MSS) from coniferous forest stands – quality assessment, orthomosaic and 

photogrammetry point clouds (2019).  

Encadrement didactique : participation à des cours ou travaux pratiques – 1 crédit/6h (4 crédits) 

- Lejeune, P., Fournier, R.A., Vandendaele, B., Encadrement d’un stagiaire de Master-2 

de l’Université de Liège – Utilisation de drone lidar pour la caractérisation de jeunes 

plantations de résineux (2022) 

- Fournier*, R.A., Vandendaele*, B., LIDAR Remote Sensing Workshop. 10th 

International Conference on Agro-Geoinformatics & 43rd Canadian Symposium on 

Remote Sensing (CSRS), (Atelier donné) Quebec City (QC) (2022) 

- Vandendaele*, B., Introduction à La Technologie LiDAR – École intensive DOTS - 

10th International Conference on Agro-Geoinformatics & 43rd Canadian Symposium on 

Remote Sensing (CSRS), (Cours donné -1h) (2022) 

- Théau J., Vandendaele*, B., Drones et Applications Environnementales (GMQ107) (4 

× 1 h de cours donnés au 1er cycle) (2018-2021). 

- Safia*, N., Vandendaele*, B., Batch processing for lidar data (Atelier donné) – 

Université de Laval (QC) (2018) 

- Vandendaele*, B., Besserer*, J., Ravaglia, J., Atelier sur le traitement de données lidar 

terrestre sur la plateforme Computree – UQAM (QC) (2018) 

- Bolton*, D., Rakofsky* J., Vandendaele*, B., Cross Country AWARE Workshop - 

Introduction to Lidar Remote Sensing and the use of FUSION software (USDA) 

(Atelier donné) – Fredericton (NB) & Corner Brook (NL) (2017) 

- Vepakomma*, U., Vandendaele*, B., Goodbody* T., Potential of UAV for enhancing 

forest inventory (workshop). AWARE Second Annual General Meeting, 

FPInnovations (QC) (Résumé publié) (2017). 

- Fournier, R.A., Vandendaele*, B., Création de modules de formation sur le lidar 

terrestre et aérien pour l’UdeS (3 modules créés) (2016) 

 

Lecture critique d’articles scientifiques pour des revues (peer review) – 1 crédit/doc (3 crédits) : 

- Article révisé pour la revue Remote Sensing (2019) 

- Article révisé pour la revue Forestry : An International Journal of Forest Research 

(2018) 

- Article révisé pour la revue Remote Sensing (2018) 
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Action de promotion de la Faculté ; de vulgarisation scientifique ; ou d’organisation d’un 

évènement scientifique – 1 crédit/journée (4 crédits) 

- Vandendaele, B., (2022). À la lueur des cimes. Lauréat au concours de vulgarisation 

scientifique de « La preuve par l’image » édition 2022, Afcas. 

- Vandendaele*, B., (2022). Estimation d’attributs forestiers au lidar mobile. Journée du 

Centre d'applications et de recherche en télédétection (CARTEL) (présentation orale), 

Sherbrooke (QC).  

- Vandendaele, B., (2020). L’essor du drone-lidar en milieu forestier. Bulletin de 

l’association Québécoise de télédétection (AQT), Volume 34 No.1  

- Kirkwood*, D., Woods*, M., Vandendaele*, B., (2018). Potential use of Mobile lidar 

for enhancing forest inventory. Official Commemoration of the 100th anniversary of 

the Petawawa Research Forest (oral presentation), Petawawa (ON).  

 

✓ Communication scientifique (25 crédits minimum – Université de Liège): 

Article accepté dans une revue avec comité de lecture international – 8 crédits/art (16 crédits) :  

- Vandendaele, B.; Martin-Ducup, O.; Fournier, R.A.; Pelletier, G.; Lejeune, P. Mobile 

Laser Scanning for Estimating Tree Structural Attributes in a Temperate Hardwood 

Forest. Remote Sens. 2022, 14, 4522. https://doi.org/10.3390/rs14184522  

- Vandendaele, B.; Fournier, R.A.; Vepakomma, U.; Pelletier, G.; Lejeune, P.; Martin-

Ducup, O. Estimation of Northern Hardwood Forest Inventory Attributes Using UAV 
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