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Y




1. PRESENTACION

En las siguientes lineas se ha tratado de describir uno de los ultimos avances tecnoldgicos que
ha revolucionado no sdélo el mundo cartografico sino también las ciencias afines de la Tierra,
permitiendo su descripcién tridimensional de una manera fécil e inteligible.

En ese ambito, tras la realizacion de una breve introduccion sobre la técnica, se han marcado
los objetivos que se persiguen en esta investigacion explicando cémo se van a exponer en las
siguientes secciones.
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1.1. INTRODUCCION

En los ultimos afios la irrupcion de la tecnologia LIDAR (Light Distance And Ranging) ha
revolucionado la captura de datos en el dmbito cartogréfico, pasando de usar metodologias
eminentemente discretas, observandose las posiciones estrictas y necesarias de los objetos del
mundo real que se quieren capturar, a una nueva totalmente masiva. La representacion de la
superficie terrestre por medio de nube de puntos ha permitido llegar a cotas insospechadas,
de forma que resulta comun el uso de esta materializacién para el dibujo de carreteras,
tuneles, edificios, etc. a través de sistemas de escaneado maviles (Mobil Laser Scanning, MLS)
(Ussyshkin 2009).

Estos sistemas MLS se basan en la tecnologia desarrollada por los escaner laser
aerotransportados (Airbone Laser Scanning, ALS) también denominados Airbone Laser Terrain
Mapper (ALTM). Dentro de este conjunto de instrumentos destaca el denominado LiDAR, el
cual permite la adquisicién de datos altimétricos de la superficie terrestre, constituyendo las
llamadas nubes de puntos tridimensionales (figura 1.1).
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Figura 1.1. Nube de puntos tridimensionales

El LIDAR adquiere datos espaciales de todos elementos de la superficie de trabajo, siguiendo
patrones regulares sin hacer diferencia alguna en los distintos objetos para los que se
determina su posicidn, capturdndose conjuntamente puntos sobre la superficie en una
carretera o en el tejado de un edificio, tomando junto a ellos informacion sobre objetos no
relevantes desde un punto de vista cartografico como pueden ser, a modo de ejemplo, la
sombrilla en una playa o un vehiculo, en nubes de puntos de millones de datos.

Se trata de una tecnologia (figura 1.2) que usa un escaneado ldser en vuelo desde una posicion
y direccién conocida, gracias al uso de sistemas integrados GPS (Global Positioning Systems) o
GNSS (Global Navigation Satellite Systems) e INS (Inertial Navigation System), midiendo la
distancia relativa existente desde el punto de emisién al punto de recepcién, asi como la
intensidad del pulso laser recibido; consiguiendo, de esta forma, un gran volumen de puntos
(entorno a 150.000 pulsos por segundo) para la representacién de los objetos escaneados.
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El sensor utilizado para este fin suele ser un sensor de barrido que va acompafiado de un
espejo rotatorio, éste hace que los rayos laser se dirijan a ambos lados del avién en funcion del
angulo de apertura especificado, obteniendo asi un barrido de una franja del terreno, que sera
mayor o menor en funcidn de la altura de vuelo, a medida que avanza el avidén o helicoptero.
Para cubrir una gran zona con puntos ldser es necesario establecer lineas de vuelo paralelas
guiadas con GPS, de manera que se pueda asegurar la cobertura de toda la zona utilizando
corredores estrechos, que a su vez permitan el solapamiento de datos a lo largo de los ejes,
evitando areas sin datos (Harding 2000).
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Figura 1.2. Esquema de captura de datos LiDAR (OSGeolive)

El uso de GPS/INS permite georreferenciar en el sistema de referencia y la proyeccién indicada
cada uno de esos puntos reflejados. Siendo habitual el uso de sistemas cartesianos que
admiten su representacion mediante los valores X, Y, Z (Shan and Toth 2008). El GPS ofrece la
posicion de la plataforma de acuerdo a un post-procesamiento que se ha venido llamando
procesamiento de bases cortas, en el que la distancia entre el GPS del avidon y el de referencia
de Tierra no puede ser mayor a 30 km. El sistema inercial (INS) dispone la actitud del
instrumento indicando los dngulos de orientacién (roll - balanceo, pitch = inclinacion y
heading - cabeceo), asi como la direccion del pulso laser al medir la orientacidn del espejo
del escaner en todo momento.
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Figura 1.3. Esquema de georreferenciacion de puntos laser

Calculada la trayectoria GPS/INS mediante la integracion de ambos tipos de datos utilizando

para ello datos filtrados y considerando los desplazamientos relativos entre los diversos

sistemas, se decodifican los datos tomados por el ladser y se ajustan en altura segun las zonas

de test, resultando finalmente determinados una vez consideradas las diferencias en alturas

entre pasada y con respecto a las zonas de control, consiguiendo de esta forma que todos los

retornos laser queden perfectamente georreferenciados (figura 1.3).

Asi, tras ese proceso en el que se calcula la trayectoria GPS/INS y se determinan y ajustan los

puntos laser, segin ICC 2005 también hay que verificar, mediante el analisis visual de los

datos, que la zona cubierta se corresponde con el area que se pretendia volar, para

posteriormente editar los puntos laser y generar los productos correspondientes (figura 1.4).

| Captura de datos

Georeferenciacién

Clasificacidn

Froductos |

Figura 1.4. Esquema de las fases a desarrollar en el procesado de datos LiDAR

(Captura de datos: Usda; Georeferenciacion: Puente)
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La edicidon de puntos laser es lo que se conoce como clasificacidn y suele estar compuesta por
dos etapas: en la primera, se realiza una clasificacién automatica; en la segunda, se realiza la
ediciéon manual reclasificando aquellos puntos que han resultado erréneos en la primera fase,
también se suelen introducir las lineas de rotura o puntos de cota en aquellas zonas que se
considere necesario, aunque a veces esto se realiza en una fase posterior.

Los parametros que hacen referencia a las caracteristicas de la captura de los puntos y su
posterior procesado tras el vuelo constituyen los atributos que suelen venir debidamente
recogidos en su base de datos correspondiente, donde ademas de las coordenadas (X, Y, Z) y el
valor de clasificacidn se recogen otros valores tales como el dngulo y direccién de escaneo, el
eje de la linea de vuelo y el tiempo GPS, entre otros (apartado 3.1). Si se trata de sistemas
LiDAR de multiples retornos, para un mismo punto (igual X, Y) pueden existir diferentes valores
de altitud (2), tantos como retornos haya para ese haz (figura 1.5).

Amplitude

First return 3

Second return S

) 7] Tume
Third retum

Fourth return o

Last return _—

Figura 1.5. Retornos de un mismo punto (Lohani)

Como este sensor capta para cada punto el valor de la cantidad de energia electromagnética
reflejada, se almacena también el valor de la intensidad (i) que le corresponde. Esta
informacién permite generar imagenes de la superficie en tonalidades grises, denominadas
imagenes de intensidad (figura 1.6).

Dada la precision altimétrica y el volumen de datos que se consigue con esta tecnologia, esta
tendiendo a sustituir a los métodos fotogramétricos clasicos cuando el objetivo es la obtencién
de modelos de superficies, en los que resulta necesaria la realizacién de un vuelo para obtener
las imdagenes aéreas a partir de las cuales, tras un proceso previo, conseguir los datos
cartograficos buscados; en este caso, las altitudes que luego permitan generar los productos
demandados.
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T - v +

Figura 1.6. Nube de puntos simbolizado segln su valor de intensidad

En el ambito cartogréfico las reacciones ante este nuevo producto cartografico estan
generando sistematicamente dos nuevas situaciones:

e Expectacion ante un nuevo modelo de datos con una densidad superficial inimaginable
hasta hace poco tiempo, apareciendo continuamente nuevos dmbitos en los que esta
tecnologia puede ser utilizada.

e Y ala vez, de forma pareja, la imperiosa necesidad de herramientas software y de
equipos hardware cada dia mas potentes capaces de aprovechar toda la potencialidad
de la informacién contenida en inmensas nubes de puntos.

De hecho, hoy por hoy, la mayoria de los softwares de gestion de datos espaciales y de
tratamiento de imdagenes son capaces de entender este tipo de formacion, e incorporarlo
como otra fuente de datos en su flujo de trabajo. Pero la Unica posibilidad operativa de
gestionar esta informacidén es que los datos LiDAR dispongan de informacién anadida que
permitan su reorganizacion, seleccion y/o estructuracion, resultando absolutamente
imprescindible que cada punto de la nube LiDAR cuente con un atributo que le asigne a una
cierta categoria, en concordancia con la finalidad perseguida. La clasificacidn mas basica
distingue dos grandes categorias: puntos pertenecientes al suelo y puntos no pertenecientes a
él, que permitiria la creacion de Modelos Digitales del Terreno (MDT), un producto
cartografico con numerosas aplicaciones en Ingenieria y otras ciencias de la Tierra.

Con esta nueva técnica, una vez realizado el vuelo y tras el proceso de ajuste de los datos laser,
al disponer de altitudes se pueden generar los Modelos Digitales de Elevaciones (MDE) , si se
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dispone de la clasificacion mencionada. Para la creacion de estos modelos se deben seguir
unos pasos, que tal y como se indica en Meng, et al. 2010 vienen a ser:

1. Eliminacidn de errores: se trata de borrar los puntos que hagan referencia a datos
andmalos, debidos a pajaros, aviones, rebotes del propio sensor, etc.

2. Interpolacidon, reorganizacion o remuestreo: en el caso de que se vaya a generar la

malla o grid. Por lo general, el tamafio de celda suele serde 16 2 m.

3. Filtrado de puntos: separacién de los puntos en terreno y no terreno.

4. Generacion del MDE: se genera la superficie a partir de los puntos clasificados en el
paso anterior, considerando los puntos terreno si se quiere generar el Modelo Digital
del Terreno (MDT) o los puntos no terreno para obtener el Modelo Digital de
Superficies (MDS).

Figura 1.7. De izquierda a derecha y de arriba abajo: imagen de LiDAR simbolizada segun
Ortofotografia RGB, numero de retornos, clasificacién y altitud

Este proceso comparado con el que se debe seguir con los métodos fotogramétricos presenta
la ventaja de que directamente ya se obtiene el dato buscado - la altitud - por lo que se
produce una disminucion considerable no sélo en los costes de ejecucion sino también en las
tareas a desarrollar. Ademas, frente a los métodos fotogramétricos (discretos) brindan mayor
volumen de datos, ya que se trata de sistemas cuya tecnologia aporta una toma masiva de

27
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puntos, no soélo de la informacién requerida sino de toda aquella que se ubica en sus
alrededores, permitiendo captar informacién del terreno en zonas cubiertas como puede ser el
caso de las dreas boscosas. También tiene menor dependencia de las condiciones climaticas
por usar un sensor activo que no necesita de la luz solar, abriendo las posibilidades a volar de
noche o con nubes, ofreciendo la posibilidad de volar mas dias al aio.

El volumen de datos capturados justifica la necesidad de algoritmos de clasificacién lo mas
automaticos posibles, justificando el interés del problema como constata elevado nimero de
algoritmos propuestos con esta finalidad en revistas y congresos en la ultima década. Los mas
basicos, buscan el filtrado de los datos para detectar Unicamente aquellos pertenecientes al
suelo (Jubanski 2010). Otros algoritmos se centran en la deteccidén de edificios (Niemeyer, et
al. 2014), vias de comunicacion (Ural, et al. 2015);0 vegetacion (Latifi, et al. 2012), entre otros
muchos. Sin embargo, la inmensa mayoria de los algoritmos presentes en la literatura, en
mayor o menor medida, comparten en el analisis de la bondad de la clasificaciéon efectuada
dos aspectos:

e Son eficientes para una nube de puntos en un cierto tipo de terreno, y los mayores
aciertos se producen para un cierto tipo de punto clasificado. La complejidad del
mundo real, el propio proceso de captura de los datos y las caracteristicas de los datos
LiDAR dificultan la existencia de algoritmos Unicos eficientes en cualquier condicidn.

e Los diferentes enfoques planteados, desde campos muy diversos, parecen haber
llegado al limite de las posibilidades de clasificacién usando exclusivamente los datos
LiDAR, y existe un cierto consenso en emplear otras fuentes de informacidn
complementarias para ayudar a este objetivo (Gajski, et al. 2003; Gerke and Xiao 2014;
Zhang, et al. 2003). En particular, el uso de imagenes como complemento en el
proceso de clasificacion.

En esta investigacion se plantea proponer una metodologia de clasificacion de los puntos
LiDAR que ahonde en el udltimo planteamiento, combinando estos datos con datos de
imagenes aéreas georreferenciadas ortorectificadas. La propuesta inicial pretende trabajar el
dato original formado por puntos, sin la transformacién en informacién raster como fase
intermedia del anilisis.
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1.2. OBJETIVOS Y ORGANIZACION DE LA TESIS DOCTORAL

En este apartado se enumeran los propdsitos que se pretenden alcanzar en esta tesis doctoral
y se explica brevemente cémo se ha organizado el documento a lo largo de los distintos
capitulos.

1.2.1. OBJETIVOS

El objetivo principal de esta investigacion se centra en establecer una metodologia que
permita la clasificacion de las nubes de puntos LiDAR en categorias adecuadas al uso
cartografico.

Para conseguir este objetivo se hace uso del conjunto de informacion que afio tras afio se lleva
a cabo de manera cofinanciada y cooperativa entre la Administracion General del Estado (AGE)
y las comunidades auténomas. Concretamente se han utilizado imdagenes aéreas de alta
resolucién georreferenciadas y datos LiDAR adquiridos en el marco del Plan Nacional de
Ortofotografia Aérea (PNOA) y la Base Topografica Armonizada (BTA), datos todos ellos que se
encuentran a disposicidn de las distintas administraciones del estado.

El enfoque que se le quiere dar se basa, en la medida de lo posible, en considerar los puntos de
los datos LiDAR como entidad bdsica de trabajo, tratando de evitar el trabajo Unico vy
exclusivamente con informacion rasterizada.

La consecucion de estos objetivos principales se ha llevado a cabo mediante los siguientes
objetivos especificos:

e Desarrollar una metodologia lo mas automatica posible, basada en la combinacion
de imagenes de alta resolucion y datos LiDAR. Esta técnica se desarrolla y aplica a la
Comunidad Autéonoma del Pais Vasco (CAPV) pero deberia ser extrapolable vy
facilmente aplicable a otros entornos.

e Verificar y comprobar si existen relaciones y en ese caso indicar de qué tipo son,
entre los valores de clasificacion automatica adquiridos y algunos de los datos
aportados en la base de datos correspondientes a la informacién de la nube de
puntos, tales como el valor de intensidad, el identificador de pasada o el nimero de
retorno, entre otros.

e Elaborar procedimientos que consideren el punto de la nube como unidad de
trabajo, evitando el trabajo generalizado con informacién rasterizada derivada de los
datos LiDAR.

e Establecer técnicas para la obtencion de las variables predictivas necesarias para las
diferentes metodologias a desarrollar. Partiendo de los datos originales resulta
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necesario analizar y valorar las variables predictivas derivadas combinando la
informacién derivada del LiDAR como de las ortofotografias para la categorizacién de
los puntos LiDAR

e Evaluar la aportacion de las imagenes aéreas en la mejora de la clasificacion
automadtica de los datos LIiDAR, permitiendo concluir si realmente el uso de esta
informacidn adicional constituye un elemento clave en la mejora de la clasificacion.

1.2.2. ORGANIZACION DE LA TESIS DOCTORAL

Esta memoria se ha organizado en nueve capitulos que permiten sintetizar los ensayos
efectuados y resultados conseguidos en el desarrollo de este trabajo de investigacion.

En el primer capitulo se hace una introduccién y contextualizacién del trabajo en el proceso
cartografico actual y los objetivos generales y parciales establecidos.

En el punto segundo se muestra la revisién bibliografica realizada sobre los métodos
propuestos en la literatura cientifica para la clasificacién de los puntos LiDAR; asi como, una
introduccién a la mineria de datos. Antes de continuar con la descripcién de la metodologia del
trabajo de investigacidon realizado, como tercer apartado se presenta el formato LAS (Lidar

Data Exchange Format) en el que se distribuyen de manera estandar los datos LiDAR y se hace
una pequena resefia a los distintos programas existentes que permiten su clasificacion.
También se incluyen las herramientas y librerias utilizadas para desarrollar la metodologia
propuesta.

Seguidamente, en el punto cuarto tras describir las caracteristicas de la Comunidad Auténoma
del Pais Vasco, se especifican los datos utilizados y las dreas de estudio. En el apartado quinto

se evalla la clasificacién que ya disponen los datos LiDAR utilizados en este trabajo y en el
sexto se presenta la propuesta metodoldgica para la clasificacion de esa informacién haciendo
uso de las técnicas de aprendizaje automatico.

El andlisis de los resultados alcanzados se muestra en el punto séptimo, donde se presenta las
decisiones tomadas que han permitido la reclasificacion de las categorias a clasificar, y la
aportacién de los distintos grupos de variables (derivadas de los puntos LiDAR, de las
Ortofotografias y de manera combinada). Se muestran los resultados obtenidos en todo el
conjunto de validacién por categorias.

En el epigrafe ocho se muestran las conclusiones y las futuras lineas de investigacion
planteadas. Terminando en el apartado noveno con las referencias bibliograficas que han

sustentado y contextualizado este trabajo de investigacion.
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Dos son los aspectos que se van a tratar en este epigrafe, por un lado los métodos de
clasificacién de puntos LiDAR y por otro la introduccién a la mineria de datos.

En lo que respecta a los métodos existentes para llevar a cabo la clasificacién de los punto
LiDAR, se realiza una revisidn bibliogréfica de los algoritmos mas importantes estableciendo
una configuracion generalista en la que poder incluir cualquiera de ellos. Este apartado se vera
complementado con el siguiente punto en el que se habla de las herramientas informaticas
utilizadas y en él se han relacionado los programas comentados para el manejo de este tipo de
datos con los algoritmos aqui explicados.

En la segunda parte de este punto se hace una pequefa introduccién a la mineria de datos,
realizando una pequefia exposicidon de los aspectos basicos de esta disciplina, para comentar
brevemente algunos algoritmos basados en los arboles de clasificacion.
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2.1. METODOS DE CLASIFICACION DE PUNTOS LIDAR

A continuacidn se procede a presentar los distintos algoritmos que se han usado para proceder
a clasificar automaticamente los puntos LiDAR. En primer lugar, indicar que se emplean
distintos términos para referirse a este proceso, destacando los siguientes:

v’ LiDAR point cloud classification
v’ LiDAR classification algorithm
v’ LiDAR filtering algorithm

Tal y como se puede observar en esos vocablos se utilizan tanto el término de clasificacion
como el de filtrado y éstos pueden llegar a confundirse con el significado que tienen el término
de clasificacion en el dmbito de la teledeteccion.

A partir del andlisis que se ha realizado, se ha llegado a la conclusién de que ambos son
correctos pero con el matiz de que el filtrado lo que busca es una seleccion de unos puntos
frente al resto (Li 2013) y la clasificacion la asignacion de una categoria una vez los puntos
hayan sido filtrados. Asi, Axelsson 1999 indica que el filtrado supone la separacion de los datos
mezclados y la clasificacion encontrar una geometria especifica o una estructura estadistica
gue en este caso se corresponde con puntos que pertenezcan a categorias cartograficas como
suelo, edificios, vegetacién, etc.

Ambos términos, filtrado y clasificacion, se incluyen dentro de la fase de edicién a desempeiiar
una vez realizada la captura de datos; luego, para ello primero hay que filtrar, en funciéon de
unos parametros que varian segun los algoritmos a emplear, y luego clasificar.

Aclarado el concepto de los dos términos usados con mas frecuencia, a veces mezclandose su
significado conforme a las acepciones indicadas, hay que tener en cuenta los aspectos que
afectan considerablemente a los algoritmos de filtrado y clasificacion de puntos que segin
Axelsson 1999 son:
e la densidad de puntos, que a su vez dependen de la altura y la velocidad del vuelo, el
angulo de escaneo (Field of View, FOV) y la frecuencia de muestreo.
e Elregistro de multiples ecos o uno Unico.
e El valor de la amplitud o reflectancia para obtener informacidn radiométrica sobre la
superficie.

Estos factores afectan a los resultados de los distintos algoritmos, por eso a la hora de
compararlos, en lugar de tener en cuenta el tipo de terreno considerado, que es lo habitual, se
debe tener mas presente cualquier pequefia variacién en los aspectos sefialados por Axelsson,
debiendo comparar vuelos de igual densidad, con registros Unicos o multiples y con la misma
calibracion de los valores de reflectancia.

Esto queda de manifiesto en Sithole and Vosselman 2003 donde se estudia el comportamiento
de ocho algoritmos distintos en ocho grupos de datos de los que extraen quince subconjuntos
representativos de diferentes entornos (pendientes pronunciadas, discontinuidades, puentes,
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escenas complejas, valores atipicos, vegetacion en pendiente y suelo) para realizar un analisis
cuantitativo. De esta manera, todos los algoritmos se analizan con datos que tienen las mismas
caracteristicas en cuanto a la captura de los datos LiDAR se refiere; asi, bajo las mismas
caracteristicas se analizan el comportamiento de los algoritmos en los distintos entornos
geograficos.

Dentro del estudio que realizan, al igual que lo hace Gajski, et al. 2003, filtran los puntos en
dos grupos: los que se corresponde con suelo desnudo y los que hacen referencia a objetos.
Esta caracterizacion permite la identificacion de la informacién geogrdfica que como sefala
Graham 2012 viene a ser el proceso de asignacion numérica en funcion del tipo de objeto y de
acuerdo con la informacién reflejada por él, determinando la clase que le corresponde a cada
uno.

La clasificacidn en suelo desnudo y objetos se produce porque el uso primordial que se le da a
este tipo de datos es la generacién de Modelos Digitales de Elevaciones (MDE). Lo cual seria
correcto si el objetivo fuera generar modelos que representen la elevacién a la que se
encuentra el suelo, denominados errénea y cominmente Modelos Digitales del Terreno (MDT)
(Cuartero Saez 2008; Felicisimo 1999), pero no si lo que se pretende obtener son Modelos
Digitales de Superficies (MDS), para los que seria necesario el uso de algunas otras clases que
considera la ASPRS, tales como las de vegetacion y edificios (ver capitulo tercero). En esa linea
destacar el hecho de que algunos articulos como (Zhang and Lin 2012) ya establecen puntos
diferenciados en tres categorias: terreno, vegetacion y edificacién.

Asumiendo que el uso generalizado de estos datos es la creacion de MDT a nivel de suelo o de
MDS, es de entender que la inmensa mayoria de los algoritmos encontrados traten de
establecer qué puntos pertenecen al terreno y cuales no (ground / non-ground), admitiendo
de forma habitual que la superficie del terreno verifica tres premisas basicas, que serviran al
algoritmo propuesto para clasificar en las dos categorias indicadas segun las apreciaciones de
Pfeifer 2008:

e elterreno es continuo y suave.
e en el terreno no existen saltos en altura.
e no existen puntos por debajo del terreno.

Teniendo en cuenta las consideraciones anteriores, se puede diferenciar entre algoritmos que
usan directamente los datos tal y como se capturan (brutos), mientras que otros lo hacen una
vez transformados a una imagen (malla) (Gajski, et al. 2003). Luego, aqui se crea la primera
categoria a la hora de establecer una clasificacién de los algoritmos utilizados.

Segun la bibliografia el proceso a seguir es diferente si se trabaja con datos brutos o malla
(rasterizados). En el caso de que se trabaje con datos brutos, el proceso de andlisis suelo
comprender tipicamente tres fases (Graham 2012):

1. Deteccion de puntos bajos: estos puntos suelen estar por debajo del suelo, por lo que
se categorizan como puntos erréneos. Son debidos al multipath de la sefal GPS,
anomalias de la intensidad o a fallos imprevistos.
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2. Deteccién de puntos de terreno: segun los distintos algoritmos.

3. Deteccién de ruido: se trata de puntos de vegetacién baja que han sido considerados
como terreno.

En el caso de trabajar con datos LiDAR transformados a malla regular las fases serian las
siguientes (Pfeifer 2008):

1. Definicidon de la malla regular: ancho de malla.
2. Deteccidn del punto mds bajo en cada celda.

3. Cdlculo del MDE por interpolacidn.

Aunque es de suponer que en este segundo caso, antes de generar la malla, como minimo
también habra que eliminar los puntos erréneos comentados en el caso de los datos brutos en
el paso 1y de alguna manera el ruido de la fase 3.

Ademas, no todos los algoritmos consideran todos los pulsos registrados. La mayoria de ellos
Unicamente consideran el Ultimo eco, aunque existen algoritmos que consideran el primero y
ultimo; y en el caso de estudios forestales, también se suelen considerar distintos retornos a
éstos o incluso todos los retornos existentes (Yunfei, et al. 2008).

Respecto a la naturaleza del algoritmo de filtrado y clasificacién, es muy frecuente que la
identificacion se realice de forma iterativa, si bien también existen algoritmos de un Unico
paso.

Por ultimo, y con objeto de mejorar los resultados de la clasificacién, en numerosos estudios
se indica la necesidad del uso de informacidn adicional, tal como imagenes aéreas, MDE,
mapas temadticos (catastrales, usos del suelo), o imagenes multiespectrales (Brovelli and Lucca
2011).

Como resumen, se puede afirmar que gran parte de los algoritmos trabajan con datos
rasterizados, principalmente con el primer pulso, determinando si los puntos pertenecen o no
al suelo mediante un proceso iterativo, encontrandose en desarrollo la integracion de
informacién adicional. Todas las consideraciones anteriores permitirian una primera
clasificacién de los filtros segun el aspecto considerado, mostrandolos de manera resumida en
el esquema de la figura 2.1.

Pero a la hora de disefiar esos algoritmos la mayor parte de ellos, ademas de esos aspectos,
tienen en cuenta la relacién geométrica que se da entre los distintos puntos, en funcion de lo
gue aparecen agrupados en cuatro familias: morfoldgicos, densificacién progresiva, basados en
superficies y basados en segmentacion.

En el siguiente apartado se procederd a presentar una revision de los algoritmos de filtrado y
clasificacién de puntos de nubes LiDAR lo mas extensa y concreta posible.



2. Estado del arte

Brutos
Rasterizados

1. Tiposde datos:

Primer pulso
2. Pulsos usados: | primery dltimo pulso

Primer , segundo y ultimo pulso
Todos los pulsos

Suelo / No Suelo

3. Clases: Suelo / Otras categorias

Un paso

4. Procedimiento: Proceso iterativo

Imagenes aéreas

MDE

Mapas: usos de suelo, catastrales, etc.
Informacién Multiespectral

5. Informacidén
adicional:

Figura 2.1. Clasificacidn de los algoritmos de filtrado segun diversos criterios

2.1.1. CLASIFICACION DE ALGORITMOS DE FILTRADO

Teniendo en cuenta que la mayoria de los filtros encontrados tratan de discriminar en el total
de la nube de puntos los que hacen referencia al suelo de los que no, es habitual clasificarlos
en Kobler, et al. 2007; Pfeifer 2008; Shan and Toth 2008; Vosselman and Maas 2010:

e Filtros Morfolégicos

e Filtros de Densificacién Progresiva
e Filtros basados en Superficies

e Filtros basados en Segmentacién

Si el objetivo es conseguir una clasificacion mdas amplia, buscando otros objetivos a los
habituales en el ambito cartografico habitual como pueden ser las necesidades forestales para
la diferenciacidon de distintos tipos de vegetacidon o la generacién de modelos 3D para las
ciudades, es preciso indicar la existencia de nuevos algoritmos que se basan en la intensidad,
los indices de vegetacion o los algoritmos de aprendizaje automatico (Niemeyer, et al. 2013).
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Indicar también que en muchas referencias, tal y como Lindeman 2012; Sithole 2005 se
diferencian entre métodos morfoldgicos, diferencias de elevaciéon y los basados en la
pendiente, pero tras un estudio exhaustivo de los distintos filtros se ha considerado que tanto
los métodos basados en las diferencias de elevacion como los basados en la pendiente se
encuentran dentro de los morfolégicos y asi queda recogido en Shan and Toth 2008 donde
aparecen como extension y variantes de los morfoldgicos.

A continuacidn se ofrece detalla el planeamiento de los cuatros tipos de filtros, asi como de
otros algoritmos pertenecientes a dichas clasificaciones.

2.1.1.1. Filtros Morfoldgicos

Estos filtros se basan en la teoria y técnica denominada morfologia matematica (MM). Se trata

de un método que permite analizar imagenes que ofrecen una descripcidn cuantitativa de las
estructuras geométricas basandose en un conjunto de operadores (Vosselman and Maas
2010).

Los operadores basicos en el ambito de la MM son los de erosién y dilatacién. Estos se
encargan de simplificar la superficie basandose en ciertos elementos estructurales (ventanas)
haciendo uso de la combinacion de los operadores bdsicos: closing = erosion after dilation;
and, opening = dilation after erosion (Ilbidem). La dilatacidon constituye el valor maximo,
mientras que la erosién el valor minimo para realizar la busqueda, dentro de una ventana
determinada, de los valores de pixeles que en este caso constituyen los valores maximos y
minimos de la altura.

Uno de los algoritmos mds utilizados en este ambito ha sido el de Vosselman 2000 que trata de
valorar la diferencia de alturas a una determinada distancia, describiendo esas diferencias
como admisibles o no, en funcién de una distancia horizontal considerada como operador de
erosion (Shan and Toth 2008). En la practica esa distancia maxima se identifica con un circulo
de radio R.

Para poder aplicar este tipo de filtros resulta necesario tener en cuenta los puntos vecinos y la
distancia maxima de busqueda, de manera que las pequefias diferencias dan como resultado
puntos del terreno (suelo) y las grandes seran obviadas (no suelo).

A la hora de determinar la distancia maxima se puede tener en cuenta la pendiente del
terreno, motivo por el cual en los filtros morfoldgicos se puede observar que dentro de ellos
existen algunos basados en las pendientes (Sithole 2002).

Segln Montealegre, et al. 2013 este tipo de filtros no suelen ser los que mejores resultados
ofrecen y en parte se deben a la dificultad que tienen para eliminar los objetos mas pequefios
en relacién al tamafio de la ventana de busqueda cuando ésta es fija, por lo que se han
desarrollado alternativas que contempla el cambio de tamafio de la misma, de ahi el nombre
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de filtros morfoldgicos progresivos, Progressive Morphological Filter (PMF) implementado por

Zhang, et al. 2003.

Pingel,

et al. 2013 pretenden resolver la clasificacion utilizando el algoritmo Simple

MoRphological Filter (SMR) que se basa en la aplicacion de técnicas de procesamiento de
imagenes en base a una ventana creciente y un umbral en funcidn de la pendiente del terreno,
similar a lo que hace Zhang, et al. 2003.

El algoritmo PMF varia iterativamente los tamafios de las ventanas de busqueda, pero para

evitar que la superficie de filtrado se encuentre por debajo de los datos iniciales incorpora un

umbral que marca la diferencia de altura entre el terreno y los objetos de la superficie. Este
umbral suele ser funcién del tamafio de la ventana considerada.

Tabla 2.1. Atributos del algoritmo PMF en SPDlib con sus valores por defecto

Parametros Defecto Breve definicidn del parametro
--medianfilter 2(5x5) Tamafio del filtro medio
--grd 0,3 Distancia entre puntos para ser clasificados terreno
--maxelev 5 Diferencia de elevacién maxima
--initelev 0,3 Diferencia de elevacion inicial
--slope 0,3 Pendiente del terreno
--maxfilter 7 Maximo tamafio del filtro
--initfilter 1(3x 3) Tamafio inicial del filtro
--overlap 10 Tamafio de superposicion entre bloques de procesamiento
-b 0 Unidad de trabajo: por defecto usa el del fichero SPD
-C 0 Numero de columnas del tile
-r 100 Numero de filas del tile

En este trabajo se ha usado el algoritmo PMF en el apartado seis a través de la libreria SPDlib

(se comenta en el tercer epigrafe) debiendo definir los atributos indicados en la tabla 2.1. La

manera de proceder para clasificar los puntos en terreno / no terreno consiste en:

1.

Teniendo en cuenta la resolucién espacial del fichero de entrada, considera un nimero
minimo de retornos segun el valor de --initfilter a partir de los cuales establece el valor
minimo de altura para cada celda y genera la superficie de elevacién minima.

El umbral para la diferencia de alturas se establece al inicio con el parametro --initelev
finalizando con --maxelev, los cuales van variando en funcién del parametro de la
pendiente (--slope).

Iterativamente, el filtro inicial va aumentando hasta el valor de --maxfilter
incrementando el rango de escala. Para cada valor de escala se determina una
operacion morfoldgica de erosion / dilatacion que permite establecer un nuevo valor
de altura. Si éste esta por encima del umbral de la diferencia de alturas establecida se
mantendra, en caso contrario se considerara la anterior. Terminadas las iteraciones se
dispondra de una superficie final raster a la que se le aplica el filtro de la mediana. El
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tamafio de este filtro se puede especificar con el pardmetro --medianfilter y puede no
usarse si se utiliza el parametro --nomedian (Bunting 2013).

4. Para clasificar los retornos se usa un buffer de manera que todos los puntos que estén
dentro o debajo de esa superficie se clasifican como terreno. El resto se consideran no
terreno.

Pero existen otros filtros como el desarrollado por Chen, et al. 2007 que no utilizan ventanas
crecientes ni umbrales. Este se basa en la adaptacién de polinomios (Adpation of polynomial
fitting filters) y parece ofrecer buenos resultados en la mayoria de los casos, incluso en
pendientes abruptas, con la definicidn Unicamente de dos pardmetros: distancia minima vy
distancia maxima.

Sefialar que el origen de este tipo de filtros radica en el uso de imagenes en blanco y negro o
en tonos de grises (Kilian et al, 1996), motivo por el cual antes de procesar los puntos de las
nubes de datos es necesario su transformacidon a una imagen binaria (raster). En los ultimos
tiempos su aplicacidn se ha incorporado tanto al dmbito de las imagenes de color como al
analisis directamente de los puntos en si.

Tabla 2.2. Filtros morfoldgicos para la clasificacién de puntos LiDAR

Filtros morfologicos Autor(es) Ao
Based on profiles J. Lindenberger 1993
Multiple structure elements Kilian et al 1996
Hierarchical surface regularization K.Kraus, N. Pfeifer, C. Briese 1998
Dual Rank Filter Lohmann et al 2000
Maximum Local Slope (MLS) Vosselman 2000
Adaptive Slope based filter (variant of MLS) Sithole, Vosselman 2001
Modified Slope bases filter (Local Lineal Roggero 2001
Regression)
Method similar to Kriging (weights functions) Kraus and Pfeifer 2001
Modified Block Minimum (variant of Wack, Wimmer 2002
morphological filter by Killian et al)
(variant of morphological filter by Killian et al) Masaharu, Ohtsubo 2002
Progressive morphological filter (PMF) Zhang et al 2003
Elevation Threshold with Expanding Window Zhang, Whitman 2005
(ETEW)
Geodesic dilation Arefi, Hahn 2005
Trend surfaces from first and last return Zaksek, Pfeifer 2006
Polynomial fitting filters Zhang and Cui 2007
Adaptation of polynomial fitting filters Chen et al 2007
Simple MoRpholocial Filter (SMR) Pingel 2013
Multi-gradient analysis Li 2013

En la tabla 2.2. se presenta una amplia relacién de este tipo de filtros ordenados
cronolégicamente, basandose en la informacioén recogida en distintos articulos, principalmente
Lindeman 2012; Sithole 2005.



2. Estado del arte

2.1.1.2. Filtros de Densificacién Progresiva

También denominados PTD (Progressive TIN Densification; TIN = Triangular Irregular
Networks). Este grupo de filtros se basan en la idea de Axelsson 1999 que trabaja en la
reconstruccidn progresiva del terreno. En un principio se genera a partir de una aproximacion
muy grosera, considerando sélo algunos de los puntos de la nube, normalmente los mas bajos,
creando con ellos la primera superficie de referencia. A partir de esa primera aproximacion, se
establece un criterio que si se cumple permite incorporar un punto adicional por cada
triangulo dentro del TIN a la superficie inicial (Vosselman and Maas 2010)

Al igual que algunos del grupo anterior, para generar la primera aproximacién de la superficie
del terreno utilizan un filtro simple de blogue minimo con un tamafio de celda relativamente

grande. En la literatura se puede comprobar que los métodos que se basan en esta idea
también son considerados como un grupo mds denominado filtros de bloque minimo en la
clasificacién de estos algoritmos.

Estos métodos se denominan progresivos, porque a través de iteraciones van incorporando
sucesivamente mas puntos a la definicién de la superficie buscada. Para ello, de manera
genérica, utilizan dos pardmetros: el angulo formado entre la antigua alineacién y la nueva; v,
la distancia minima a la que se encuentra el nuevo punto de la alineacién anterior. Si esos dos
valores se encuentran por debajo de los umbrales preestablecidos ese punto se incorpora a la
superficie y se hace una nueva triangulacién. Este proceso se realiza con el total de los puntos
de manera que la superficie poco a poco va siendo mas precisa.

En esta investigacion se ha desarrollado el algoritmo de Sohn and Dowman 2002 constituido
por dos fases. En la primera, a partir de las altitudes de las esquinas genera dos triangulos
buscando de los puntos que quedan por debajo de esas aristas el mds bajo para iniciar la
iteracion. En la segunda, refina la superficie de la fase anterior a partir de los tetraedros
generados mediante un proceso iterativo. Finalmente, esta idea no se ha llegado a
implementar por problemas de memoria.

En general, precisar que este tipo de algoritmos parecen ofrecen resultados muy buenos en
superficies con discontinuidades, caso particular de las zonas urbanas, (Sithole 2005) pero son
mas influenciado por valores atipicos y no pueden eliminar bien los objetos construidos por el
hombre tales como puentes (Li 2013), si bien algunos autores (Brovelli and Lucca
2011)consideran que estos algoritmos son mas fiables en dichas estructuras.

Dentro de este grupo se encuentra el software TerraScan, que es uno de los mas utilizados
para la clasificacién de los datos LiDAR, y aunque sus caracteristicas se comentan en la
siguiente seccion, en este apartado se han contemplado dos referencias que indican la manera
de proceder con este programa para clasificar estos datos.

En el articulo de (Brovelli and Lucca 2011) se siguen los siguientes pasos:
1. Primero se categorizan los puntos entre los que pertenecen al suelo y los que no.
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2. Considerando los puntos no suelo del proceso anterior, se detecta los puntos que
pueden ser edificios.

3. Finalmente, los puntos no catalogados como edificios en la fase anterior se clasifican
como vegetacion.

El primer paso se desarrolla empleando el algoritmo de Axelsson 1999, basandose en la
densificacion progresiva del TIN (PTD) y es el algoritmo utilizado para la generacién de la
superficie.

Con objeto de tratar de ilustrar la complejidad del proceso de clasificacion, asi como Ia
flexibilidad del software indicado, a continuacién se detalla el proceso seguido en una empresa
puntera del sector cartografico (Omega Cartografia Digital S. L. de Pamplona), compuesto por
8 fases consecutivas:

1. En primer lugar se elimina cualquier clasificacidon existente.

2. Con el objetivo de eliminar los puntos extrafios, se busca sucesivamente los puntos
fuera de rango.

3. Con el mismo fin anterior se realiza un proceso de eliminacion de los puntos ubicados
en el aire o por debajo del suelo (puntos aislados).

4. Eliminados todos los posibles puntos que constituyen ruido, se buscan los puntos
pertenecientes al suelo haciendo uso del algoritmo PTD y definiendo tres pardmetros:
la pendiente, la distancia y el angulo en el vértice del tridngulo.

5. Seguidamente, se hace una reclasificacién de los puntos sin clasificar considerandolos
como puntos de vegetacion baja.

6. Analizando las diferencias de altura entre estos puntos, los que presentan una
diferencia de altura superior a un determinado valor, que se fija en concreto en 30 cm,
se reclasifican como vegetacién media.

7. Partiendo de los puntos del paso anterior, y de igual manera que en el paso 4, se
clasifican en vegetacidn alta aquellos puntos con una mayor diferencia de altura, que
se concretan en 2,5 m.

8. A partir de los puntos de vegetacidn alta, se buscan puntos que constituyan superficies
de un determinado tamafio; para ello, hay que definir el tamafio minimo de las
superficies y la diferencia de alturas maxima entre esos puntos, dando lugar a las
edificaciones.

En la tabla 2.3. se recogen las variantes mds importantes de los filtros basados en la
densificacidon progresiva desarrolladas en los ultimos 15 afios. Como en el caso anterior, la
informacién esta basada en diferentes articulos, entre los que destacan Lindeman 2012;
Sithole 2005.
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Tabla 2.3. Filtros de densificacion progresiva para la clasificacion de puntos LiDAR

Filtros de densificacion progresiva Autor(es)

Height diferences Hansen, Vogte 1999
Minimum Description Length (MDL) Axelsson 1999 -2000
Grid based approach Wack, Wimmer 2001
TIN Thinning the spiking Haugerud, Harding 2001
Regularization Method Sohn, Dowman 2002
An Adaptive TIN filtering in areas of steep slope Zhang, Cui 2007
Repetitive Interpolation (REIN) Kobler et al 2007
Progressive densification and region growing Pérez-Garcia et al 2012
Delaunay TIN Arranz et al 2012
Segmentation Using Smoothness Constraint (SUSC

& grogressive TIN Dgensification (PTD) ( ) Zhang etal 2013
Streaming Progressive TIN Densification Kang et al 2014
Segmentation-Based Filtering (SBF) with PTD Lin and Zhang 2014

Sefialar que en los Ultimos 5 afios el uso de variantes de este algoritmos se estd combinando
sobre todo con métodos basados en segmentacion. Ademas, la gran diferencia que ofrece este
método con respecto a los de morfologia matematica es que estos filtros estan relacionados
con una reconstruccion del MDT y los otros no (Vosselman and Maas 2010).

2.1.1.3. Filtros basados en Superficies

A diferencia de los métodos de densificacion progresiva que reconstruyen sucesivamente la
superficie del terreno, estos filtros asumen que inicialmente todos los puntos pertenecen al
suelo y paulatinamente se van eliminando aquellos que no deberian pertenecer a él, de
manera que el modelo de superficie inicial iterativamente se va aproximando al MDE del
terreno considerado.

En este caso, para la eliminacion de los puntos se tiene en cuenta la interpolacién robusta que

integra el filtrado e interpolacién del MDE en un Unico proceso. El objeto del algoritmo es
determinar un peso individual para cada distribucidn irregular de puntos, tal que la superficie
modelada represente el terreno (Vosselman and Maas 2010).

Todos los puntos pueden ser clasificados en terreno o no terreno basandose en el umbral de
diferencias de alturas con respecto al MDE del terreno actual en cada ciclo de la iteracién. El
proceso consiste en los siguientes pasos:

1. Interpolacién de la superficie modelo considerando pesos individuales para cada punto
(al comienzo todos los puntos tienen el mismo peso).

2. Determinacion de los valores del filtro para cada punto (asignacién de la distancia
desde la superficie al punto medido).

3. Calculo de un nuevo peso para cada punto de acuerdo con el valor del filtro.
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Estos pasos se repiten hasta alcanzar una situacién estable de manera que los pesos de cada
punto no cambien significativamente y la superficie varie poco de una iteracién a otra
(Vosselman and Maas 2010).

Como variante a la interpolaciéon robusta se introduce la aproximacion jerdrquica para

asegurar una mezcla adecuada entre puntos de suelo y no suelo, necesaria en la interpolacidon
robusta; de esta forma, también se consigue la aceleracion del proceso (Pfeifer 2008).

Uno de los algoritmos que ha tenido mucho éxito en el ambito forestal ha sido el desarrollado
por Evans and Hudak 2007 que utiliza un procesamiento iterativo de la disposicidn vertical de
los datos hasta que la solucidon converge, siendo innovador el modelo multi-escala que
presenta.

Al igual que el método PMF explicado anteriormente, en esta investigacion se ha utilizado el
algoritmos de Evans and Hudak 2007 denominado Multiscale Curvatura Classification (MCC)
implementado en la libreria SPDIib en el apartado sexto, motivo por el cual se va a proceder a
una breve explicaciéon del mismo.

El algoritmo MCC ha sido desarrollado por US Forest Service con el fin de clasificar retornos en
zonas de vegetacion. Se trata de un algoritmo basado en superficies de forma que a partir de
un suelo medio (TPS, Thin Plate Spline) iterativa y progresivamente va eliminando los puntos
gue se hayan sobre él clasificdindolos como suelo o no en funcidn de un umbral de curvatura
(Evans and Hudak 2007).

La implementacion del mismo requiere primero de la definicién de un vector Z(s) el cual
contiene las coordenadas X, Y, Z de todos los retornos LiDAR de la zona de estudio. A partir de
él los pasos a seguir son:

1. Con Z(s) y TPS definidos se genera una superficie interpolada, aplicando dos
parametros para la escala de dominio /: el pardmetro de escala A y t la tolerancia de
curvatura.

2. Se define un nucleo de 3 x 3, que se pasa sobre la superficie de interpolacion, de
manera que se va definiendo un vector x(s) seguin Z(s).

3. Secalculala curvatura (c) en la escala de dominio /:

4. Sise cumple que el vector Z(s) es mayor que la curvatura se clasifican los puntos como
no terreno.

5. Se evalua el umbral de convergencia j y en funcién de su valor se establece si el
modelo itera o empieza con el siguiente dominio de escala.
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Tabla 2.4. Atributos del algoritmo MCC en SPDIib con sus valores por defecto

Parametros ~ Defecto Breve definicion del parametro
--thresofchange 0.1 Umbral de cambio
--filtersize 1 (3x3) Tamafio del filtro de suavizado
--interpnumpts 16 N2 de puntos usados para la interpolacion TPS
--interpmaxradius 20 Madximo radio de busqueda para la interpolacion TPS
--stepcurvetol 0,5 Tolerancia de curvatura para cada iteracién
--mincurvetol 0,1 Tolerancia de minima curvatura
--initcurvetol 1 Tolerancia de curvatura inicial
--scalegaps 0,5 Incrementos del cambio de escala
--numofscalesbelow 1 N2 de escalas a ser usadas sobre la inicial
--initscale Escala inicial: por defecto el de los datos originales
--overlap 10 Valor de superposicion entre bloques
-b 0 Unidad de trabajo: por defecto usa el del fichero SPD
-Cc 0 Numero de columnas del tile
-r 100 Numero de filas del tile

En la tabla 2.4. se recogen los valores que tienen por defecto los parametros que constituyen

el algoritmo en la libreria SPDlib. En este caso los pardmetros clave a determinar son --

initcurvetol para establecer la tolerancia del valor de curvatura inicial; --mincurvetol que

controla la tolerancia de la minima curvatura y --stepcurvetol.para establecer la tolerancia de

la curvatura para cada iteracion. Segun Bunting 2013 para modificar el comportamiento del

algoritmo lo mejor es modificar el valor de --initcurvetol, teniendo en cuenta que la tolerancia

de la curvatura varia entre --initcurvetol = 1y --mincurvetol = 0,1.

Tabla 2.5. Filtros basados en superficies para la clasificacion de puntos LiDAR

Filtros basados en superficies _ Autor(es) Ao
Linear prediction (Robust interpolation) Kraus, Pfeifer, Briese 1998
Active contours (Hierarchical interpolation) Pfeifer et al 2001
Snake-approach (Hierarchical interpolation) Elmquvist 2001
Spline surface interpolation Broveli et al 2004
Perform Height filtering Strentker, Glann 2006
Multiscale Hermite Transform (MHT) Silvan-Cérdenas, Wang 2006
Multiscale Curvature Classification (MCC) Evans, Hudak 2007
Multiscale Terrain Filtering (MTF; layering) Chen et al 2012
Multiresolution Hierarchical Classification (MHC) with Mongus et al 2012
Thin Plate Spline (TPS) Chen et al 2013
Thin Plate Spline-Based Feature-Preserving (TPS-F) Chen et al 2015

Tal y como ocurria con los filtros morfolégicos y de densificacion progresiva, en los ultimos 15

afios este tipo de filtros han ido evolucionando y han surgido extensiones y variantes,

resultando una gran gama de algoritmos. En la tabla 2.5 se reunen los mdas importantes
utilizando como fuente principal Shan and Toth 2008; Sithole 2005.
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Este tipo de filtros suelen presentar buenos resultados en zonas arboladas y dreas urbanas, al
igual que en zonas llanas o con pendiente suave. Algunos de estos filtros tales como el de MTF
superan las dificultades que suelen presentar los puentes (Chen, et al. 2012).

2.1.1.4. Filtros basados en Segmentacion

En el dltimo grupo aparecen los métodos basados en la segmentacion. Este tipo de algoritmos
agrupan los puntos en objetos en funcion de que las caracteristicas geométricas sean similares,
por ello también se les dice algoritmos de agrupacidn o cluster.

Se puede sefialar que estos métodos llevan consigo dos fases: por un lado, la generacion de
segmentos individuales por agregacion de puntos con similares propiedades; y por otro, una
vez unidos, la propia clasificacion.

En cada una de estas fase se utilizan distintos tipos de algoritmos, y a diferencia de los
anteriores, estos métodos clasifican los segmentos basandose en la diferencias de altura con
respecto a los pixeles mas cercanos (Kobler, et al. 2007).

Tabla 2.6. Filtros basados en segmentacidn para la clasificacion de puntos LiDAR

Filtros basados en segmentacion Autor(es) Ao
Maximun and average gradients Schiewe 2001
Edge based Clustering Brovelli 2002
Wavelets Thuy, Tokunaga 2002
Segment Filtering Akel, Zilbertein, Dytsher 2003

Nardinocchi et al 2003
Region-growing Jacobsen, Lohmann 2003

Tovari, Pfeifer 2005
Profile intersection Sithole, Vosselman 2005
Smoothnes constraint Rabbania 2006
Surface growing & Support Vector Machine (SVM) Zhang et al 2012
Segmentation Using Smoothness Constraint (SUSC
& grogressive TIN Dgensification (PTD) ( ! ATEMG G2E] 2013
Segmentation-Based Filtering (SBF) with PTD Lin and Zhang 2014

En la tabla 2.6. se muestra la recopilacion realizada de los algoritmos de este tipo, basada
principalmente en Shan and Toth 2008; Sithole 2005. Tal y como se puede apreciar en la
seleccidn anterior, muchos de los procesos de segmentacion se fundamentan en el método de
crecimiento de regiones, que parte de la deteccidon automatica de la semilla como base para la

determinacién de zonas de caracteristicas iguales. Elegida la semilla el método afade
gradualmente puntos vecinos basandose en medidas matematicas de los puntos (diferencias
de alturas, vector normal, etc.) de manera que en la definicion de un plano matematico se van
incorporando puntos hasta constituir sesgmentos que pertenecen a objetos de esa superficie.
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En el caso de Sithole and Vosselman 2005 el segmento se rompe al aparecer discontinuidad en
altura, catalogando el resto de segmentos en suelo desnudo u objetos, en funcién de las
relaciones geométricas existentes con los segmentos de alrededor. A posteriori esos
segmentos son utilizados como elementos basicos para que por interpolacion lineal minimo
cuadraética (least-squares interpolation) se incorpore una funcién de pesos de manera que
minimice los pesos de los segmentos no pertenecientes al terreno (Meng, et al. 2010).

Uno de los software que utiliza este tipo de filtros es GRASS cuyas caracteristicas se especifican
en el siguiente apartado. Este paquete para el filtrado de puntos utiliza una cascada de
comandos (Brovelli and Lucca 2011):

1. Primero detecta los ejes de los objetos basandose en la diferencia de alturas con
respecto a la posicién horizontal.

2. Después utiliza el algoritmo de crecimiento de regiones para determinar cuatro
categorias: terreno, terreno con doble pulso, objeto con doble pulso y objeto.

3. Para finalizar, corrige los posibles errores residuales derivados del crecimiento de
regiones.

En general, se trata de métodos que trabajan con gran cantidad de datos y estdn menos
influenciados por el ruido. En muchos casos la implementaciéon de filtros basados en la
segmentacion requieren la rasterizacion de los datos y en consecuencia el uso de métodos de
procesamiento de imagenes.

Estos procesos trabajan de manera similar a la técnica de interpolacion robusta pero al
trabajar con la imagen, dada la topologia, pueden resultar mas rapidos que los basados en
superficies (Vosselman and Maas 2010). Ademas, resultan idoneos en dreas con gran
influencia de actividad humana, pero no suelen ser adecuados en aquellas zonas con arbolado
(Sithole and Vosselman 2004).

2.1.1.5. Otros filtros

En este apartado se exponen otros enfoques de interés que no pertenecen a alguna de las
categorias anteriores.

Entre ellos merecen especial mencién los filtros de escaneo direccional (Shan and Sampath

2005) que han pasado de calcular la pendiente y diferencias de elevacion en la linea de
escaneo (Streutker and Glenn 2006) a tener en cuenta ademds de esa linea los puntos
cercanos etiquetados como terreno (Meng, et al. 2010). En la tabla 2.7. se pueden observar los
mas destacados.

Tanto el filtro Multi-directional Ground Filtering (MGF) (Meng, et al. 2009) como los basados
en perfiles horizontales (Sithole 2005) y oclusiones (Habbib, et al. 2009) tienen como principal
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objetivo la deteccion automatica de edificios, en la linea de las investigaciones que se estan
Ilevando a cabo en los dltimos tiempos para conseguir el modelado 3D de las ciudades.

Tabla 2.7. Otros filtros usados para el filtrado de puntos LiDAR

Filtros direccionales _ Autor(es) Ao
Scan labeling Shan, Sampath 2005
Bidirectional labeling Shan et al 2005
Diferencias de elevacion por linea de Streutker and Glenn 2006
escaneo
Multi-directional Ground Filtering (MGF) Meng et al 2009
Otros filtros _ Autor(es) Ao
Reasoning in horizontal slices Zhan, Molenoar, Tempfli 2002
Occlusions by relief displacements Habbib et al 2009

En el ambiente de la investigacion destinada a la caracterizacidon de la masa forestal, se
proponen filtros que combinan distintos parametros, como se presenta en la tabla 2.8. Asi por
ejemplo, para la clasificacidon de los puntos segln el tipo de vegetacién se estan usando el
histograma de multiple retorno, la intensidad de manera individual o combinada con otros
aspectos, o incluso indices de vegetacidén; aunque hace ya unos afios que Song, et al. 2002
utilizaron la intensidad para distinguir cuatro clases: carreteras asfaltadas, hierba, tejados y
arboles. En la tabla posterior se muestran algunas de las combinaciones encontradas, basadas
principalmente en Lindeman 2012.

Tabla 2.8. Informacidn derivada de datos LiDAR para clasificar la vegetacion

Informacion datos LiDAR _ Autor(es) Ao
Intensidad Song et al 2002
Histograma de muiiltiple retorno Raber et al 2002
Hybrid Normal Difference Vegetation Index Bretar and Chehata 2007
(HNDVI)

Intensidad y distribucion de retornos Goepfert et al 2008
Intensidad y distribucién Gausiana Wang and Glenn 2009
Intensity: skewness and kurtosis Liu et al 2009

En cualquier caso, hay que indicar que estdn apareciendo algoritmos mixtos que agregan
varios de los principios contemplados en los distintos cuatro grandes bloques aqui sefialados,
tal es el caso de (Zhang and Lin 2013) que combina el resultado de la densificacidn progresiva
con la segmentacion en funcion de la pendiente del terreno o Pérez-Garcia, et al. 2012 que lo
especifica para el crecimiento de regiones. Ademas de estos, cada vez son mas los métodos
basados en algoritmos inteligentes; asi, por ejemplo Hu, et al. 2015 propone un método
basado en lo que denominan Semi-Global Filtering (SGF) que tiene en cuenta la funcién de
energia, Gong, et al. 2015 utilizan las habilidades del LiDAR multiespectral (MultiSpectral
LiDAR, MSL) y el algoritmo Support Vector Machine (SVM), Serna and Marcotegui 2014
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combina la morfologia matematica con la segmentacion y el algoritmo SVM y Guo, et al. 2014
el clasificador JointBoost.

Tabla 2.9. Algoritmos en el ambito de la mineria de datos para clasificacién de datos LiDAR

Algoritmo Autor(es) Ao
Bayesian networks Stassopoulou et al 2000
Dempster shafer fusion theory Rottensteiner et al 2005
Charaniya et al 2004
Support Vector Machine (SVM) Secord and Zakhor 2007
Mallet et al 2008
Ducic et al 2006
Classification trees Matikainen et al 2007
Garcia-Gutierrez et al 2009
Chechata et al 2009
Conditional Random Field (CRF) and Niemeyer et al 2013

Random Forests

En el ambito de la clasificacidn supervisada que se plantea en el punto sexto de este trabajo se
puede decir que el algoritmo que mas se ha utilizado ha sido el SVM, pero de acuerdo con la
metodologia que se propone, hay que mencionar los basados en arboles de decision tales
como Garcia-Gutiérrez, et al. 2009, y Chehata, et al. 2009 y Niemeyer, et al. 2013 que utilizan
el algoritmo Random Forest para la clasificacidon de puntos LiDAR, teniendo la mayoria de ellos
la particularidad de que se aplican en zonas muy concretas. En la tabla 2.9. se presenta la
recopilacion obtenida en este ambito.

2.1.2. DISCUSION

Se puede decir que en la actualidad la aplicacién directa de las nubes de puntos LiDAR es la
generaciéon de modelos digitales de elevaciones (Blaszczak-Bak and Sobieraj 2013), motivo que
justifica la busqueda de un algoritmo ideal para el filtrado de los puntos de terreno para
automatizar la creacién de los MDEs.

Si bien esos puntos deberian quedar perfectamente clasificados segin las categorias de la
ASPRS, es de entender que para la representacion de la forma del terreno sélo sea necesario la
categoria de suelo por lo que una manera de lograrlo es clasificando los puntos en terreno y no
terreno, tal y como se recoge en muchos de los articulos resefiados tales como Chang, et al.
2008; Tinkham, et al. 2011; Zhang, et al. 2003.

En consecuencia, a priori, con menos categorias el trabajo deberia ser mas facil pero el
problema es que con el trascurso de los afios no se ha podido encontrar un Unico algoritmo
gue permita obtener resultados idéneos en todos los casos, ya que los resultados son distintos
segln el tipo de terreno considerado (Sithole and Vosselman 2004).
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La mayoria de ellos ofrecen buenos resultados en terrenos llanos y sin vegetacion (Ibidem)
pero no todos se comportan bien con:

e Superficies de terrenos rugosos o pendiente discontinua.
e Areas con una densa cobertura vegetal en las que no penetra adecuadamente el laser.
e Regiones con vegetacion de baja altura.

Segun el esquema que plantea Meng, et al. 2010 para la generacion de los MDE, comentado
en la introduccion de este trabajo, los algoritmos apuntados en la seccién anterior hacen
referencia al filtrado de puntos y condicionan la creacidon del MDE, pudiendo afirmar de
manera genérica que a la hora de construir el MDE (lbidem):

e El tamafio del pixel esta condicionado por la densidad de puntos y el espaciado entre
ellos.

e La mayoria de los algoritmos sélo utilizan el primer retorno, aunque a veces se usa
también el dltimo.

e Para la determinacién de la altura se suele utilizar un contexto de vecinos locales, para
lo que es necesario el uso de una funcién que varia segun el tipo de algoritmo
utilizado.

e Para la busqueda de los puntos vecinos se considera una ventana que por definicidn
suele ser de tamanio fijo, lo cual es critico para la definicion del terreno; por ello, en la
practica la mayoria de los algoritmos la modifican.

Estos modelos digitales de elevaciones del terreno, principalmente de superficie (MDS) pero
también los del terreno (MDT), estan siendo de gran utilidad en el dmbito de los estudios
forestales y en el modelado 3D de ciudades, exigiendo cada vez mas precisiones.

En el caso forestal las utilidades mas extendidas son la generacién de modelos digitales para
caracterizar la cubierta vegetal, estudios de biomasa o discriminacién de distintos tipos de
coberturas. Para ello, son necesarias nubes con mayor densidad de puntos (Kobler and Ogrinc
2007) y el uso de la inmensa mayoria de los retornos (Goepfert, et al. 2008). A este respecto,
hay que mencionar que recientemente Martin Isenburg, desarrollador de LASTools
(comentado en el apartado de software, punto tercero), ha establecido un novedoso algoritmo
para usar todos los retornos relevantes al crear MDS y CHM (Canopy Height Model) (Isenburg
2015).

Por su parte, en el modelado 3D de las ciudades lo que importa es la generacién del modelo
tridimensional de las mismas. Estos dos ambitos de actuacién tienen como objetivo primordial
la obtencién de modelos de elevacion de superficies (MDS), modelos que necesitan discernir
puntos que pertenezcan a otro tipo de objetos dentro de los puntos que no pertenecen al
terreno, usando para ello, de manera genérica, el analisis de las alturas.

Estos hechos han contribuido a la aparicion de muchos articulos que hacen referencia a la
clasificacidén de puntos en suelo, vegetacién y edificios o en edificios / no edificios, o sobre
distintos tipos de vegetacién (Sankey and Bond 2011), o incluso aquellos que buscan distinguir
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edificios, arboles y alineaciones (Meng, et al. 2010). Lo que ha traido consigo el desarrollo de
nuevos procedimientos dentro de los cuatro grupos de algoritmos comentados. Asi, por
ejemplo en Arranz, et al. 2012 se utiliza una actualizaciéon de la triangulacion de Delaunay
(algoritmo basado en densificacion progresiva) para discriminar entre edificios y vegetacion.

Con ese mismo objetivo Hui, et al. 2008 sefalan que a la hora de clasificar puntos con igual
altura en edificios o vegetacién resulta necesario el uso de algun otro parametro y uno de ellos
puede ser la intensidad. Hecho que ha llevado a que, sobre todo en el ambito forestal, cada
vez sean mas los algoritmos que tienen en cuenta los valores de intensidad para discernir
entre puntos de distintas categorias (Blaszczak-Bak and Sobieraj 2013), incluso dentro de los
pertenecientes al terreno se pretende diferenciar entre asfalto de carreteras o hierba,
utilizando para ello los valores de reflectancia. Si bien es verdad, que cada vez son mas los
autores que ven necesaria la normalizacidn de la intensidad. A este respecto, en Kashani, et al.
2015 se reflejan los aspectos a tener en cuenta.

Pero a nivel general, de las cuatro familias de algoritmos existentes, parece ser que el uso de
los algoritmos basados en segmentacion mejoran la clasificacion de los datos cuando se
buscan mas categorias que terreno / no terreno, lo cual suele venir ayudado por la
incorporacién de conocimiento adicional y relaciones contextuales (uso de otras bandas) que
contribuyen a mejorar los resultados de la clasificacion (Bartels and Wei 2006); lo que viene a
decir es que el uso de datos fusionados favorece la categorizacion.

En el caso del filtrado en zonas urbanas, Zhang, et al. 2013 muestran que los métodos de
segmentacion basados en Object-based Point cloud Analysis (OBPA) junto con el uso de
Support Vector Machine (SVM) basados en algoritmos de aprendizaje automdtico, analizan los
datos y reconocen patrones ofreciendo resultados muy buenos.

Ademas, en Chen, et al. 2013 también queda patente que el filtrado en zonas con pendientes
pronunciadas y cambios abruptos, que se corresponden con los paisajes que ofrecen mayores
desafios, podrian ser resueltos por los algoritmos basados en segmentacién. Aunque en
Mongus and Zalik 2012, dentro del grupo basado en superficies, se indica que el uso de Thin
Plate Spline (TPS) también resuelve este problema.

Como ya se ha resefiado al estudiar la clasificacién de filtros, cada vez son mas los filtros que
combinan algoritmos pertenecientes a los distintos grupos. Esto se puede comprobar en Lin
and Zhang 2014 donde se introducen técnicas de segmentacion (Segmentation-Based Filtering,
SBF) en la densificacion progresiva del TIN con el objetivo de mejorar la densificacién y
minimizar el error de omisién. Y no sdlo de la combinacién entre ellos, sino que también de
otras técnicas de aprendizaje como puede SVM u otras. En Zhang and Lin 2012 utilizan la
clasificacién orientada a objetos en base a dicho algoritmo.

En cualquier caso, tal y como concluyen Zhang and Whitman 2005 cada método tiene sus
propios errores de omision y comisién dependiendo de los pardmetros de filtrado utilizados,
siendo el valor mas sensible el que hace referencia a la pendiente topografica.
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Por dltimo, cabe resefiar que parece haber un consenso a la hora de evaluar los distintos
algoritmos, ya que la mayoria de los articulos aqui mencionados utilizan los ocho grupos de
datos de la ISPRS Commission I1l/WG3 mostrados en Sithole and Vosselman 2003 que cubren
diferentes tipos de terreno ofreciendo distintas dificultades de filtrado pero con las mismas
caracteristicas de los datos LiDAR. Para valorar los resultados obtenidos utilizan los errores de
comisidn y de omision junto con el indice de Cohen's Kappa.

2.2. INTRODUCCION A LA MINERIA DE DATOS

Con el avance tecnoldgico del Ultimo siglo y el uso generalizado de internet enormes
volimenes de datos estructurados en bases de datos (BBDD), en ambitos muy diversos han
sido abiertas y puestas a disposiciéon de gran parte de la sociedad, lo que ha demandado
herramientas que permitan el andlisis y extraccidn de informacién de los mismos.

En este marco, aparece la mineria o exploracién de datos (Knowledge Discovery in Databases,
KDD) que a partir de un proceso analitico se encarga de descubrir patrones dentro de grandes
volumenes de datos, también conocidos como Big Data, para transformarlos en una estructura
entendible de manera que luego se puedan usar para otro fin (Chakrabarti, et al. 2006); es
decir, se ocupa de detectar algo nuevo para luego aplicarlo y obtener entendimiento inédito
permitiendo predecir comportamientos.

La mineria de datos o Data Mining (DM) se puede considerar como una evolucidn natural de la
informacién tecnolégica y la confluencia de varias disciplinas relacionadas con una gran
variedad de dominios en los que puede ser aplicada (Han, et al. 2011). Entre las ciencias
relacionadas mas importantes se encuentran la inteligencia artificial (Artificial Intelligence, Al),
el aprendizaje automatico (machine learning), el reconocimiento de patrones (pattern
recognition), el analisis de datos (data science), la estadistica (statistical) y los sistema de bases
de datos (DataBase Management System, DBMS).

En cada una de estas especialidades se utilizan algoritmos que hacen referencia a distintos
problemas; asi, por ejemplo la estadistica comprende andlisis lineal discriminante o modelos
lineales generalizados, mientras que la inteligencia artificial se centra mas en clasificadores
basados en reglas o arboles de decisidn, siendo las redes neuronales las mas utilizadas en
enfoques en los que se necesita conexion (Fernandez-Delgado, et al. 2014).

Son muchos los dmbitos de aplicacion, se puede decir que son infinitos, ya que estos métodos
de calculo son tanto aplicables a medicina como finanzas, comercio, seguridad, agricultura,
biologia, educacién y cualquier otro espacio cientifico del que se dispongan datos.
Independientemente de la disciplina, lo que les aune a todos es que se trata de procesos
automaticos compuestos por varios elementos: el conjunto de datos de entrenamiento que

permite extraer las reglas, el modelo que se implementa a través de un programa vy la
validaciéon del mismo.
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En base a esos elementos, a partir de la bibliografia consultada se puede comprobar como
existen distintos flujos de trabajo pero en todos, de alguna manera, se distinguen tres fases
(Alexander, et al. 2011; Chapman, et al. 2000; Rojdo 2008):
1. Exploracién de los datos
a. Seleccion del conjunto de datos
b. Analisis de las propiedades de los datos
¢. Transformacion del conjunto de datos
2. Construccién y validacion del modelo
a. Seleccion de la técnica de mineria de datos
b. Extraccidén de conocimiento
¢. Medidas de validacidn y errores
3. Aplicacion del modelo
a. Manejo del modelo
b. Interpretaciény evaluacion de resultados

En la fase de exploracién de los datos suele ser comun la realizacién de la limpieza de los

mismos, corrigiendo o eliminando identificaciones errdneas, seleccionando subconjuntos o
incluso transformandolos.

Para construir el modelo definitivo se realizan distintos ensayos hasta que se da con el mas

adecuado para extraer el conocimiento buscado. Finalmente, queda aplicarlo a otros datos y
evaluar la prediccion alcanzada interpretando los resultados logrados.

Para la realizacién del modelo se necesitan algoritmos y si bien las posibilidades existentes son
inmensas, cabe indicar que éstos se clasifican en supervisados o predictivos (supervised
learning) y no supervisados o del descubrimiento del conocimiento (unsupervised learning),

aunque en los ultimos tiempos se estan considerando también los semi-supervisados (semi-
supervised).

Se entiende por métodos supervisados o predictivos (clasificacion) a aquellos que usan un

conjunto de datos a modo de entrenamiento y no supervisados (clustering) a los basados en el

ajuste del modelo a las observaciones disponibles. En estos ultimos no existe conocimiento
previo sobre lo que se quiere estudiar, mientras que en el otro caso los datos de
entrenamiento marcan las categorias que se desean predecir.

En el caso de los métodos semi-supervisados se usan tanto datos de entrenamiento

etiquetados como no etiquetados, siendo estos ultimos los mas frecuentes.

Dentro de los dos grandes grupos algunas de las técnicas que mas se utilizan segun (StatSoft
2008) son:
e Aprendizaje supervisado:
v’ Clasificacion:
= Logistico
= Arboles de decisién
= Boosting arboles
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= Redes neuronales
v' Regresién
= Lineal
= Shrinkage
= Redes neuronales
= Kernels
v Series temporales
v Optimizacién
e Aprendizaje no supervisado:
v' Componentes de analisis principales (Principal Component Analysis, PCA)
v' Agrupamiento o clustering (K-means, K-medoids)
v Reglas de asociacion

En la presente investigacion se han utilizado técnicas de clasificacion basadas en arboles
dentro del aprendizaje supervisado, por lo que en las préximas lineas se van a explicar primero
en qué consisten los arboles de clasificacidn y a continuacion el algoritmo Random Forest (RF)
utilizado en el experimento. Para entenderlo mejor, previamente se ha hecho un breve repaso
de los métodos de ensamblado, base del mismo.

2.2.1. ARBOLES DE CLASIFICACION

Un arbol de decisidn (Decision Tree, DT) también llamado arbol de clasificacién representa un
conjunto de decisiones organizadas en una estructura jerarquica, de manera que en el mismo
nivel sélo puede ser una categoria (Hernandez, et al. 2005).

Constituye una herramienta que permite elegir entre varias alternativas representando de
forma sencilla distintos ejemplos de clasificacidn, siendo una de las técnicas con mayor éxito
en el dmbito de aprendizaje de clasificacion supervisada (Poole and Mackworth 2010).

El objetivo es crear un modelo que prediga los valores de la variable independiente utilizando

la entrada de otras variables distintas a través del aprendizaje inductivo supervisado. A partir
de ejemplos sencillos se buscan patrones comunes descubriendo el conocimiento, siendo
necesario el uso de datos de entrenamiento (training data set) a partir de los cuales se genera

el modelo y datos de test en el que se aplicara y se validara el modelo creado.

Dentro de los métodos de aprendizaje inductivo supervisado, los darboles de decision
constituyen lo que se denomina procedimientos de caja blanca ya que permiten inspeccionar
el modelo. Para ello, estan constituidos por nodos que pueden ser clases también llamados
variables o atributos (features) u hojas (leaves) unidos entre si por ramas o arcos (branches)

gue etiquetan los valores de los atributos, intentando buscar a través de las distintas clases los
valores del atributo objetivo (target feature).
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Las clases se pueden unir con otras clases (nodos que no son hojas, non-leaf) o con las hojas a
través de las ramas o arcos, estableciendo las hojas los distintos valores del atributo clave,
motivo por el que las hojas aparecen al final del arbol. A modo de ejemplo en la figura 2.2 se
muestra un arbol de decisiéon en el que 0 y 6 constituyen los valores del atributo objetivo
(nodos hoja) y h_max, diff_h, orto_B y NDVI_ortoR son las variables usadas segun sus valores
(mostrados a lo largo de las distintas ramas) en el arbol desarrollado para alcanzar los valores
del atributo objetivo. En este caso, el atributo mas significativo es NDVI_ortoR y el menos
notable h_max.

nodo
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»-0.005 =-0.005
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rama
= 2418 241 > 5.800 < G200
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Figura 2.2. Estructura de un arbol de decision

Si se trata de arboles de decisidon para clasificar las clases deben disponer valores discretos,
pero si los valores son continuos entonces se deben usar los arboles de regresién. El término
CART (Classification And Regression Trees) permite considerar ambos procedimientos y fue
introducido por Breiman, et al. 1984.

Existen dos formas de generar drboles de induccién: de abajo a arriba (bottom-up) y de arriba
a abajo (top-down), siendo estos ultimos lo mas utilizados por la literatura dando lugar a lo que
se denomina Top-Down Induction of Decission Trees (TDIDT) también conocidos como "divide y
venceras" (divide and conquer) (Rokach and Maimon 2005).

En este ultimo tipo de arboles el atributo mas importante se ubica en la parte superior del
arbol y en funcién de los valores de los atributos iterativamente se van realizando las distintas
particiones del conjunto de entrenamiento segun una heuristica o regla de division que mide
lo adecuado que resulta una variable para constituir un arbol minimo.

La forma en la que se realiza esa divisidon da lugar a los distintos métodos: el algoritmo basico
utilizado para resolver este tipo de arboles es el ID3 (/terative Dichotomiser 3) (Quinlan 1986),
disponible en el software Weka; como evolucién de éste Knime utiliza el algoritmo C4.5.
Ambos métodos estan basados en la ganancia de informacién (information gain) que utiliza el

calculo de la entropia (E) para establecer la cantidad de informacién que no es cubierta por un
atributo (Garcia-Gutiérrez 2012).

M2 Pilar Martinez Blanco

53


http://themainstreamseer.blogspot.com.es/2013/01/introduction-to-classification.html
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
https://www.knime.org/

54

Evaluacién y propuesta de metodologias de clasificacion a partir del procesado combinado de datos
LiDAR e imagenes aéreas georreferenciadas

donde:
T =subconjunto de registros
T; = division de T segln un valor de A
C = nimero de muestras
A = atributo que maximiza la relacién de la gananciaen T
p(T,j) = probabilidad de que un conjunto de registro tenga la etiqueta j

Otros algoritmos como CART, SLIQ (Supervised Learning In Quest) o SPRINT (Scallable
Parallelizable Induction Of Decision Trees) utilizan el indice de Gini (Gini index).

Pero existen muchas otras reglas como la de CHAID (CHi-squared Automatic Interaction
Detector), MARS (Multivariate Adaptive Regression Splines), Conditional Inference Trees, etc.

A este respecto, hay que mencionar que ninguna de ellas es perfecta y aunque algunas se
basan Unicamente en la fase de crecimiento (growing) del arbol; otras, como es el caso de los
algoritmos C4.5 y CART, ademas de crecer realizan una poda (growing and pruning).

La fase de crecimiento se detiene cuando se cumple alguno de los siguientes criterios (Rokach
and Maimon 2005):
e Todos los casos del entrenamiento pendientes pertenecen a la misma clase.

e Se alcanza la profundidad del arbol establecida.

e El nimero de casos del nodo final es menor que el minimo ndmero de casos para los
nodos padre.

e Cuando en el nodo a dividir el nimero de casos en uno de los hijos es menor que el
minimo nimero de casos de los nodos hijos.

e El mejor criterio de particion no es mas grande que un cierto umbral.

Por su parte, el pruning pretende establecer un criterio de parada suave, evitando que el arbol
de decisidn se sobre-ajuste al conjunto de entrenamiento (Alexander, et al. 2011), de manera
gue se cortan los arboles sobre-ajustados dejandolos en otros mas pequefios tras quitarles las
ramas que no contribuyen a generalizar la precision.

La poda también se realiza en base a ciertos criterios y entre las técnicas mas populares
destacan: Cost-complexity pruning, Reduced-error pruning, Minimum-Error Pruning (MEP),
Error-Based Pruning (EBP), Optimal Pruning, Minimum Description Length (MDL) Pruning.
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De manera genérica, en la literatura consultada (Friedman, et al. 2001; Rokach and Maimon
2005) destacan entre las ventajas que ofrece este tipo de aprendizaje que los arboles:

e Son faciles de entender e interpretar.

e Admiten tanto atributos nominales como numéricos.

e Aceptan conjuntos que pueden tener errores o datos perdidos.

e Son considerados como métodos no paramétricos.

En cuanto a las desventajas sefialar que:
e La mayoria de los algoritmos requieren valores discretos para el atributo clave.
e Tienden a funcionar bien si existen atributos relevantes, pero presentan problemas si
aparecen interacciones complejas.

(del Toro Espin, et al. 2015) sefialan que el principal problema de la clasificacion con un Unico
arbol es su alta sensibilidad a los datos de entrada, por lo que se proponen alternativas
basadas en conjuntos de arboles como el boosting, bagging o Random Forest, todos ellos
métodos de ensamblado.

2.2.2. METODOS DE ENSAMBLADO

El objetivo de los métodos de ensamblado (Ensemble methods) radica en construir un modelo
predictivo por integracién de multiples modelos mejorando el rendimiento de las predicciones
(Rokach 2010). Consisten en combinar las predicciones de varios modelos realizados con uno o
varios algoritmos de aprendizaje y generalizarlos para dar como resultado un modelo Unico
(Scikit-learn 2012).

Las primeras investigaciones plasmadas en el aprendizaje supervisado datan de los afios
setenta, asi Tukey 1977 en el ambito del analisis exploratorio de datos (Exploratory Data
Analysis, EDA) propuso la combinacion de dos modelos lineales de regresion.

En cualquier flujo de trabajo de este tipo se distinguen los datos de entrenamiento (training

set) que contienen los datos etiquetados, el algoritmo de induccién (base inducer) que a partir

del training set genera una clasificacion que representa la relacién generalizada entre los
atributos de entrada y la variable clave (target attribute), el generador de diversidad (diversity

generator) para crear las distintas clasificaciones y el que combina (combiner) para juntar las
distintas clasificaciones (Rokach and Maimon 2014).

En general, se trata de meta-algoritmos que van buscando reducir el sesgo y la varianza en el
aprendizaje supervisado. Estos métodos se clasifican en dos grandes grupos:

e Meétodos de promedio (averaging methods) o independientes: se construyen distintos

modelos independientes y como resultado se muestra la media de ellos en el caso de
regresiones, y el de mayor voto (mayority voting) para clasificaciones. Un caso especial
de estos métodos lo constituye el denominado bagging (boostrap aggregating).
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El bagging constituye un método de ensamblado introducido por Breiman 1996 que
considera de un conjunto completo, de manera independiente y aleatoria, nuevos
subconjuntos de entrenamiento todos ellos del mismo tamafio y menor que el del
conjunto original ofreciendo como soluciéon una prediccién con una varianza menor
que la obtenida por cada uno de los subconjuntos, evitando el sobre-ajuste.

e Métodos de impulso (boosting methods) o dependientes: los modelos se construyen

de manera secuencial y la soluciéon es dada por el modelo que reduce el sesgo del
modelo combinado. Se trata de métodos iterativos y como ventaja aprovechan el
conocimiento generado en la iteracién previa, guiando el aprendizaje de las
iteraciones posteriores. Entre los métodos mas utilizados destaca AdaBoost (Adaptive
Boosting).

En ambos métodos para la determinacion de la mejor solucidn se sigue lo que se denomina
voting approach o averaging, pero la diferencia principal radica en que los métodos de impulso
o boosting utilizan pesos distintos para los distintos modelos, mientras que en los de promedio
el peso es igual para todos los modelos (Witten, et al. 2011).

Indistintamente de que se trate de métodos dependientes o independientes, por lo general al
combinar varios modelos se consiguen mejores resultados, reduciendo la varianza y evitando
el sobre-ajuste. Los resultados suelen ser mejores cuando existen diferencias significativas
entre los modelos (Han, et al. 2011).

Dentro de la libreria Scikit-learn 2012, utilizada para la parte experimental, como métodos de
ensamblado, ademas del de RF dispone de Extra Trees, Adaptive Boosting y Gradient Boosting.

2.2.3. EXTRA TREES

Dentro de los métodos de ensamblado el Extra Trees Classifier (ET) constituye un meta-
estimador que ajusta un numero de arboles de decision aleatorio en varias sub-muestras del
conjunto de datos original usando el promedio para mejorar la precisién de la prediccién y
controlar el sobreajuste.

Se trata de arboles de decisidn sin poda que responden al cldsico procedimiento top-down y
forman parte de la técnica perturb-and-combine (perturbacion-y-combinacion) con dos
diferencias importantes frente a los arboles de decisién: por un lado, los nodos se crean a
partir de puntos de corte acordados completamente al azar; y por otro, para el crecimiento de
los arboles se utiliza el total de la muestra (Geurts, et al. 2006).


https://en.wikipedia.org/wiki/AdaBoost

2. Estado del arte

Su aplicacién se suele abordar cuando se pretende aumentar la precisién de la prediccién dada
por un arbol de decisidn. Al compararlo con RF cabe sefialar que éste no utiliza bagging ni
reemplazamiento.

2.2.4. RANDOM FOREST

Random Forest constituye un algoritmo de aprendizaje supervisado no paramétrico
fundamentado en métodos de ensamblado de promedio que permite obtener sus predicciones
de manera mas precisa. El método combina la idea de Bagging propuesta por Breiman 1996 y
la de Random Subspace (RS) de Ho 1998.

Se trata de una técnica de perturbacidn-y-combinacién disefiada especificamente para arboles
de decision (Breiman 1998), en la que para crear los distintos modelos se introducen
alteraciones al azar en el método de aprendizaje (Louppe 2014).

Normalmente, se utilizan dos o mas modelos cada uno con subconjuntos de datos y variables
diferentes como apoyo para combinar las predicciones independientes en un prondstico uUnico
del conjunto, ofreciendo mejor resultado que el conseguido por cada uno de los subconjuntos
de manera individual (Brownlee 2014).

Cada arbol de decisién se genera segun el algoritmo de Breiman 2001:

e Sea N el numero de muestras del conjunto de entrenamiento, del que se consideran n
casos elegidos aleatoriamente para la construccion del arbol.

e Sea M el numero total de variables. Para cada nodo se seleccionan aleatoriamente m
variables del total M, de manera que la mejor particién de esas m variables es la
elegida para dividir el nodo. Durante el crecimiento del bosque m se mantiene
constante.

e (Cada arbol se extiende lo mas posible, sin aplicar pruning.

El indice de error depende de la correlaciéon existente entre dos arboles cualesquiera del
bosque — a mayor correlacion mayor error -y la fuerza de cada uno de los arboles individuales
— un arbol con un indice de error bajo es un clasificador fuerte. La reduccion de m reduce tanto
la correlacion como la fuerza, y un aumento de m contribuye a incrementarlas (Ibidem).

Ese error es estimado por el algoritmo durante su procesamiento al utilizar The out-of-bag
(oob) que consiste en dejar fuera de cada arbol un tercio de las muestras elegidas para la
construccién del mismo, de manera que valgan para determinar el error. Esto permite también
calcular la importancia de las distintas variables utilizadas, algo caracteristico de este algoritmo
(Ibidem).

Entre las ventajas que se le atribuyen destacan (Ibidem):
e Se trata de un algoritmo rapido.
e Resulta eficiente con grandes base de datos.
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e Puede tratar cientos de variables sin excluir ninguna.

e Ofrece una estimacion de las variables mds importantes.

e Permite crear multiples arboles de decisién de manera paralela.

e Dispone de un método efectivo para la estimaciéon de datos perdidos y mantiene la
precision si éstos se dan en gran proporcion.

Como desventajas se suelen indicar principalmente que si en los datos existe ruido el
algoritmo se sobre-ajusta y que las clasificaciones realizadas por RF resultan dificiles de
interpretar.



3. HERRAMIENTAS INFORMATICAS

Este apartado constituye el marco en el que se explican las herramientas informaticas
utilizadas a lo largo de toda la investigacion, empezando por aclarar en qué consiste la
configuracion estandar de los datos LiDAR: el formato LAS.

Seguidamente, se comentan los programas disponibles que permiten clasificar los datos LiDAR,
relaciondndolos con el tipo de algoritmo que utilizan y ya explicado en la seccién anterior. Y,
para concluir, se describen brevemente el conjunto de herramientas aplicadas en las
metodologias seguidas.




60

Evaluacién y propuesta de metodologias de clasificacion a partir del procesado combinado de datos
LiDAR e imagenes aéreas georreferenciadas

3.1. EL ESTANDAR DE DATOS LIDAR

El estandar de los datos LiDAR lo constituye el formato LAS (Log ASCII Standard). Se trata de
un archivo binario que tiene la particularidad de guardar toda la informacién procedente de la
toma de los datos durante el vuelo, conservandola segun su naturaleza y sistema de captura.
Constituye un formato de fichero publico para el intercambio de nubes de datos en tres
dimensiones (X, Y, Z), resultando una alternativa a los ficheros propietarios generados por las
distintas companiias y facilitando la permuta de este tipo de datos entre diferentes empresas y
paquetes de procesamiento tanto propietarios como de libre distribucion.

Las especificaciones del mismo han sido desarrolladas por la American Society for
Photogrammetry & Remote Sensing (ASPRS), definiéndolo en dos partes: la cabecera
constituida por un bloque de caracter publico para guardar el numero de puntos y los valores
extremos de coordenadas, seguida por registros de longitud variable donde se almacena la
informacién de la proyeccidén, metadatos y datos de aplicacién del usuario (tabla 3.1); por
ultimo, el almacenamiento de los datos en si a modo de puntos. Aunque esto también varia

segln las versiones; asi, por ejemplo, en la ultima versién 1.4 se ha afadido al final unos
registros de longitud variable extendido (Extended Variable Length Records, EVLR) (ASPRS
2013).

Tabla 3.1. Informacién comentada sobre la cabecera de un fichero LAS

reporting all LAS header entries:

file signature: ‘LASF'
file source ID: 0
global_encoding: 0

project ID GUID data 1-4: 000"
Version de fichero LAS al que hace referencia

version major.minor: 1.2

system identifier:
Programa utilizado para el procesamiento

generating software: 'TerraScan'
Fecha de creacion

file creation day/year:  65/2012

header size: 227

offset to point data: 227

number var. length records: 0

"

Formato en el que se presentan los datos
point data format: 3

point data record length: 34
Numero total de retornos
number of point records: 1675027
Numero total de retornos por cada eco
number of points by return: 1416059 235557 22748 663 0
scale factor xy z: 2.32828e-007 2.32828e-007 6.16675e-008
Coordenadas medias X, Y, Z
| offset xy z: 540499.995 4781499.9950000001 286.24000000000001
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Coordenadas minimas y maximas del fichero
minxy z: 540000 4781000 153.81
maxxy z: 540999.98999999999 4781999.9900000002 418.67000000000002
reporting minimum and maximum for all LAS point record entries ...
X -2147483647 2147483647
Y -2147483647 2147483647
Z-2147483647 2147483647
Valores minimo y maximo para la intensidad, eje de vuelo, direccion de escaneo, cantidad de retornos,

numero de retorno, clasificacion, angulo de escaneo, datos del usuario, identificador de pasada y
tiempo GPS
intensity 0 255
edge_of flight line 0 1
scan_direction_flag 0 1
number_of returns_of given_pulse 14
return_number 14
classification 0 11
scan_angle_rank -21 21
user_data 115 146
point_source_ID 14 17
gps_time 551417.067548 554931.481443
Valores minimo y maximo para la visualizaciéon en RGB
Color R 3584 65280
G 4096 65280
B 4864 65280
Numero de puntos del ultimo retorno
‘ number of last returns: 1415434
Superficie cubierta en m? / km?
covered area in square units/kilounits: 991444/0.99
Densidad de puntos por mz, considerando todos los retornos y sélo el dltimo
point density: all returns 1.69 last only 1.43 (per square units)
Espaciado entre puntos, todos los retornos y sélo el dltimo (m)
spacing: all returns 0.77 last only 0.84 (in units)
Numero de puntos por cada retorno
overview over number of returns of given pulse: 1180837 423537 67838 2815000
Histograma de la clasificacion (niimero de puntos por cada clase)
histogram of classification of points:
429581 Created, never classified (0)
506284 Ground (2)
46536 Low Vegetation (3)
48269 Medium Vegetation (4)
489659 High Vegetation (5)
153810 Building (6)
831 Low Point (noise) (7)
57 Reserved for ASPRS Definition (11)

Desde el afio 2003 la ASPRS ha ido modificando las versiones del formato incluyendo en ellos
distintas configuraciones para el registro de los puntos dato (Point Data Record Format, PDRF).
En la tabla siguiente se puede ver su evolucién y en ASPRS 2015 toda la informacién referente
a los distintos formatos.
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Tabla 3.2. Evolucidn de las versiones del formato LAS

Version PDRF _ Fechas
LAS 1.0 - Mayo 2003
LAS 1.1 0,1 Mayo 2005
LAS 1.2 0,1,2,3 Septiembre 2008
LAS 1.3 0,1,2,3,4,5 Octubre 2010
Noviembre 2011
LAS 14 0,1,2,3,4,586,7,829,10 Julio 2013, dltima actualizacion

Dependiendo del tipo de registro de los datos (PDRF) la informacién que se va a disponer en la
base de datos es diferente; por ejemplo, el PDRF 0 no dispone del tiempo GPS mientras que el
1 si, pero éste no considera la informacién asociada de las bandas R, G y B. Aunque también
puede variar el tamaio de bytes o bits destinado para cada concepto. En el caso de un sistema
LiDAR de pulso discreto lo habitual es que conlleve el PDRF 3, de manera que para cada punto
capturado se va a disponer de la informacién aportada en la tabla 3.3.

Tabla 3.3. Point Data Record Format 3

I Campo _ Descripcion

X Coordenada planimétrica X

Y Coordenada planimétrica Y

V4 Coordenada altimétrica Z

Intensity Intensidad del punto laser en el sensor
Return_Number Numero de retorno de ese pulso
Number_of_Returns Numero de retornos detectados para ese pulso
Scan_Direction_flag Direccién del espejo del escaner

Edge_of Flight_Line Borde de linea de vuelo

Classification Valor de clasificacidn asignada a ese pulso
Scan_Angle Angulo de escaneo

User_Data Campo a rellenar segun necesidad del usuario
Point_Source_ID Identificador de pasada

GPS_Time Tiempo GPS

R Valor asociado al canal Rojo

G Valor asociado al canal Verde

B Valor asociado al canal Azul

Los campos Scan_Direction_flag y Edge_of Flight Line son booleanos. En el primer caso, el
valor 1 indica que la direccion del escaner es positiva (el espejo se mueve desde el lado
izquierdo, en la direccion del trayecto, al lado derecho), mientras que el 0 significa un
movimiento del espejo en sentido contrario (desde el lado derecho al izquierdo). En el
segundo caso, Edge_of Flight_Line adquiere un valor de 1 cuando se corresponde con puntos
del final del escaneo, lo que significa que se va a producir un cambio en la direccién de la
pasada.
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Por su parte Point_Source_ID estd constituido por un valor numérico para marcar la direccidon
de la pasada a la que pertenece ese punto, pudiendo adquirir valores entre 1 y 65535 dentro
del mismo fichero, aunque no es lo habitual. El valor 0 sélo se usa para casos especiales y viene
a sefalar que se trata de puntos originales. La informacion de este campo debe coincidir con el
de File_Source_ID.

En cuanto al campo Scan_Angle sefialar que puede adquirir valores entre -902 y +90¢, siendo el
valor de 02 para los puntos situados en el nadir y -902 para los del lado derecho del avién en la
direccion de vuelo. Hay que indicar que el campo File_Maker de la versién 1.0 ha sido
renombrado como User_Data y el campo User_Bit por el Point_Source_ID.

En lo que respecta al campo de classification indicar que hace referencia al valor de la
clasificacién. Su codificacion estd constituida por 4 bits para indicar el tipo de elemento que
representa, tal y como se ha mostrado en la tabla 3.4. Tanto el valor 0 como el 1 hacen
referencia a puntos sin clasificar, pero se mantienen ambos para compatibilizar el uso del
popular software de clasificacion TerraScan (ver apartado 3.2), tal y como se indica en las
especificaciones de la ASPRS 2008.

Segun dichas especificaciones, los puntos de los datos LiDAR facilitados en las versiones LAS
1.1, 1.2 6 1.3 se clasifican en valores del 1 al 31 en funcién del tipo de objeto del que se trate,
guedando del 10 en adelante reservados para nuevas definiciones que realice la ASPRS en un
futuro (ESRI 2013).

Tabla 3.4. Valores ASPRS para la clasificacion del LAS 1.1

Clase Significado Descripcion
0 Created, never classified
1 Unclassified Sélo ultimo retorno
2 Ground Sélo ultimo retorno
3 Low Vegetation Vegetacion entre 0- 0,3 m
4 Medium Vegetation Vegetacion entre 0,3 -2 m
5 High Vegetation Vegetacion mayora2 m
6 Building Edificaciones
7 Low Point (noise) Falsos puntos
8 Model Key-point (mass point) Puntos clave para el modelo
9 Water Puntos de agua
10 Reserved for ASPRS Definiton

Reservados para futuras definiciones

11 Reserved for ASPRS Definiton
12 Overlap Points Superposicion de lineas de vuelo
13-31  Reserved for ASPRS Definiton Reservados para futuras definiciones

En julio de 2013 se realizé la dltima actualizacidon de la versidn 1.4 reconociéndose algunos
elementos mas tal y como se puede ver en la tabla 3.5. Ademas, tal y como se indica en
Heidemann 2014, otra de las mejoras importantes de esta version se refiere a que las
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intensidades se deben ofrecer normalizadas a 16 bits, lo cual puede ofrecer otro avance
importante en la linea del trabajo que aqui se presenta.

Al comparar las tablas 3.4 y 3.5 se puede apreciar que la gran diferencia radica en que se han
aumentado el nimero de categorias, ya que antes sélo habia hasta 31 registros y ahora
aparecen hasta 255. Asimismo aparecen como nuevas categorias la 10 para vias férreas, 11
para carreteras, 13, 14, 15 y 16 referentes al tendido eléctrico, 17 para puentes y 18 para ruido
alto, cambiando a reservadas la 8 y la 12 (8 = Model Key-point (mass point); 12 = Overlap
Points).

El gran problema que plantea esta clasificacion a la hora de realizar cartografia bdsica es que la
mayoria de los elementos a registrar cartograficamente se corresponden con puntos de suelo
(ground = 2) tal como las carreteras; y, si tienen altura con edificaciones o vegetacion (building
= 6; Medium vegetation = 4; High vegetation = 3), lo que lleva a pensar que esta clasificacién es
insuficiente para fines cartograficos.

Tabla 3.5. Valores ASPRS para la clasificacion del formato LAS version 1.4

Clase Significado _ Tipo de elemento
0 Created, never classified Nunca clasificado
1 Unclassified No asignado
2 Ground Suelo
3 Low Vegetation Vegetacion baja
4 Medium Vegetation Vegetacion media
5 High Vegetation Vegetacion alta
6 Building Edificio
7 Low Point (noise) Punto bajo (ruido)
8 Reserved Reservado
9 Water Agua
10 Rail Via férrea
11 Road Surface Superficie pavimentada (carretera)
12 Reserved Reservado
13 Wire — Guard (Shield) Tendido
14 Wire — Conductor (Phase) Cable de tendido
15 Transmission Tower Torre transmisora
16 Wire — structure Connector Conector de tendido
17 Bridge Deck Cubierta de puente
18 High Noise Punto alto (ruido)
19-63  Reserved Reservado
14-255 User definable Definido por el usuario

Sin embargo, no se debe olvidar que, tal y como sefiala Heidemann 2014, el esquema de
clasificacién minima de puntos de una nube LiDAR no requiere ni edificaciones ni vegetacion,
ya que resulta suficiente con puntos de clase 1, 2, 7, 9, 10, 17 y 18, donde el 10 hace referencia
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a los puntos ignorados del suelo (ignored ground, near a breakline), en lugar de a las vias
férreas indicadas en la tabla anterior.

Ademas de los valores indicados para la clasificacién, se dispone del registro Classification
Flags que cuenta con 3 campos mas de tipo booleano: Synthetic, Key-point y Withheld. En el
caso de la versién 1.4. aparece también el registro Overlap. Estos permiten definir el tipo de
punto del que se trata, adquiriendo el valor 1 si se cumple lo especificado en la siguiente tabla,
y el valor O (cero) en caso contrario.

Tabla 3.6. Valores booleanos de la codificacion del campo de la clasificacion

Synthetic conjunto de puntos externo, creado por otra técnica no LiDAR
Key_Point punto clave para la creacion del modelo

Withheld punto a obviar en el procesamiento

Overlap Punto perteneciente a a una o mas pasada

Al consultar la informacién correspondiente a un punto LiDAR los aspecto referidos
previamente se muestra tal y como se puede apreciar en la figura 3.1. En este caso, el campo
Class code hace referencia a la clasificacion y Classification Flag(s) a los valores de Synthetic,
Key-point y Withheld que tal y como se puede apreciar resultan nulos (none) por no cumplir las
caracteristicas definidas.

Identify O x
Identify from: <Top-most layer> ﬂ
“-Point Z: 333,090 -
E3}

Location: 540,365,353 4.781.071,398 Meters -
Field Value

File Index 0

File Mame 5404732 _c.las

Folder Mame C: UsersYJSER \Documents \DOKTOREGO {TESIS \procesamiento\prueba_ArcGIS102

Point Record 975916

Coordinates {540363,870, 4731074,460, 333,090)

Intensity 15

Return Mo. 1

Mumber of Returns 2

Class Code 3

Classification Flag(s) Mone

RGE 25856, 271356, 25600

GPS Time 553253,408 (Week Time)

Scan Angle Rank 75

Scan Direction Flag 0

Edge of FlightLine 1

User Data 3

Point Source 32

Identified 1 feature

Figura 3.1. Informacion referente a un punto LiDAR al consultar la base de datos

Ademas, sea cual sea la version del LAS los datos LiDAR sufren varios procesos para a partir de
los datos brutos crear lo que se denomina el producto final (end product). Para catalogar el
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grado de procesado que adquieren, la comunidad LiDAR ha definido multiples niveles de
procesamiento de estos datos (LiDAR Data Processing Levels), de manera que cada nivel
describe el estado de procesamiento adquirido teniendo en cuenta que niveles superiores
incluyen los estados anteriores (NGA 2011). En la tabla 3.7 se recogen los niveles existentes,
denominacidn y una breve descripcidn de los mismos.

Tabla 3.7. Niveles de procesamiento de los datos LiDAR

Level Designation Descripcion
LO Level0 Raw Data and Metadata Datos brutos y metadatos
L1  Level1  Unfiltered 3D Point Cloud Datos 3D

L2 Level2 Noise-filtered 3D Point Cloud Datos 3D sin ruido y con intensidad

L3 Level 3  Georegistered 3D Point Cloud  Datos 3D segun un datum geodésico
L4 Level4 Derived Products Incluye productos derivados del LiDAR
L5 Level5 Intel Products Productos especializados

3.2. PROGRAMAS PARA CLASIFICAR DATOS LIDAR

Tras el analisis de los distintos tipos de algoritmos desarrollados para filtrar y clasificar los
puntos de la nube de datos LiDAR vistos en la seccién anterior, en este apartado se presentan
los programas o librerias con capacidad de clasificar datos LiDAR mas usuales en este ambito
relaciondndolos con el tipo de algoritmo que utilizan.

En primer lugar, apuntar que en los ultimos afios la mayoria de los softwares comerciales que
permiten el desarrollo cartografico (CAD, SIG, Tratamiento de imagenes, restituidores,
aplicaciones para generar MDT, etc.) estan incorporando herramientas que admiten la
integracion y manejo de los datos LiDAR, pero no todos permiten la manipulacién de esos
datos.

De acuerdo a la informacidn facilitada por NSF OpenTopography (Crosby 2011) el software
comercial usado mayoritariamente en el ambito productivo es TerraScan, por lo que se puede
considerar como el software comercial que mas se estd utilizando para la clasificacién de las
nube de puntos procedentes de sistemas aerotransportados, tanto a nivel internacional como
estatal. Este paquete se basa en el algoritmo desarrollado por Axelsson 1999 y la caracteristica
de trabajar con la aplicacion CAD denominada MicroStation.

La gran ventaja que ofrece es que la aplicacidn de los algoritmos usados no esta bloqueada al
usuario, sino que dentro de las posibilidades que brinda, cada operario puede definir sus
parametros, los cuales pueden ser distintos segun las caracteristicas del terreno, en funcion de
los resultados que se busquen. Ademas, esa personalizacion se puede guardar a modo de
macro y se puede configurar para que funcione de manera automdtica o manual. En el
apartado de filtros de densificacion progresiva estudiado en la seccidén anterior ya se han
indicado la manera de proceder que tienen tanto Brovelli and Lucca 2011 como la empresa
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Omega Cartografia Digital S. L. de Pamplona, quedando patente que cada usurario puede
seguir distintas secuencias utilizando diferentes parametros.

Ademas de TerraScan, dentro del software comercial, caben mencionar los paquetes MARS vy
Quick Terrain Modeler (QTM) que ademas de ser visualizadores de los datos brutos permiten,
entre otras cosas, editarlos y rasterizarlos. Como ventaja, sefialar que resultan mas baratos
que TerraScan. En esta linea, a posteriori, aparece VRMesh, software que presenta una
solucion basada en la densificacién progresiva para la clasificacién automatica de la nube de
puntos teniendo en cuenta las especificaciones de la ASPRS, considerando las categorias de
terreno, vegetacion, edificacidn y otros.

En la tabla 3.7. se ha presentado una relacion de precios de estos paquetes teniendo en cuenta
una licencia operativa con los mdédulos necesarios en el caso de TerraScan y MARS para
desarrollar el proceso necesario de la clasificacién de puntos. En todos los casos menos en el
de VRMesh los precios incluyen formacidn in situ.

Tabla 3.7. Relacidon de precios de una licencia de los software comerciales

Software Precio (€)

TerraScan 13.000

Microstation 7.000
MARS 16.600
Q™M 4.000
VRMesh 650

En el ambito del software libre, indicar que también se han desarrollado para la visualizacién y
tratamiento de este tipo de datos. Si bien la mayoria de ellas se quedan a nivel de
visualizacidn, cada vez son mas las que ofrecen algunas posibilidades de ediciéon e incluso
clasificacion.

A continuacién se ofrece una pequefia resefia basada principalmente en la informacion
facilitada en la referencia anterior (Crosby 2011) y complementada con otros articulos
resefiados a posteriori.

e MCC-LIDAR, Multiscale Curvature Classification for LiDAR data. Procesa retornos
discretos en ambientes boscosos y clasifica los puntos en terreno y no terreno usando
el algoritmo MCC (Evans and Hudak 2007).

e GRASS, Geographical Resources Analysis Support System. Dispone de herramientas
especificas desarrolladas por Geomatic Laboratory of Poletecnico di Milano para el
procesamiento de datos LiDAR, analisis de datos andmalos, deteccion de ejes,
generacion de superficies y conversion de datos.

e BCAL Lidar Tools, Boise Center Aerospace Laboratory. Se trata de un software
desarrollado para el procesamiento, analisis y visualizacién de los datos LiDAR. Incluye
una herramienta de filtrado basado en las diferencias de altura discriminando puntos
de suelo y de vegetacion. Desarrollado en IDL (Interactive Data Language) esta
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optimizado para clasificar pastizales y artemisa (hierba de San Juan) (Streutker and
Glenn 2006).

e SAGA GIS, System for Automated Geoscientific Analyses. Dispone de varias
herramientas para manipular nubes de puntos: calcular atributos, reclasificar, extraer
subconjuntos, mallado, interpolacidn, etc. Incluye también un filtro de suelo desnudo
adaptado por (Vosselman 2001).

e FUSION, desarrollado por el equipo de Modelos Forestales y Silvicultura de The United
States Forest Service Pacific Northwest Research Station. Se trata de una aplicacidn
disefiada para analizar aspectos forestales, aunque incluye herramientas de aplicacién
mas general. A partir de la nube de puntos LiDAR genera la superficie del terreno
(GroundFilter) basandose en el algoritmo adaptado de (Kraus and Pfeifer 1998).

e ALDPAT, Airbone LiDAR Data Processing and Analysis Tools. Este software ha sido
desarrollado por The National Center for Airbone Laser Mapping (NCALM) e
implementa algunos de los distintos tipos de filtros comentados: filtros morfolégicos
progresivos, umbrales de elevacién, superficies poli-ndmicas, mdxima pendiente local
y PTD modificado y adaptado.

e LASTools, se trata del software desarrollado por Martin Isenburg para el
procesamiento rapido de datos LiDAR. Permite, entre otras acciones, convertir entre
diversos formatos, extraer informacién sobre la cabecera de los archivos, generar MDE
y realizar clasificaciones basdndose en el algoritmo desarrollado por Axelsson 1999.
Algunas aplicaciones para usos comerciales son de pago.

e DielmoOpenLiDAR, extension de gvSIG 1.1.2 que permite visualizar y realizar el control
de calidad de la nube de puntos.

Tabla 3.8. Relacion de software y algoritmos para la clasificacién de datos LiDAR

Software Grupo de filtro Algoritmo
TerraScan PTD Minimum Description Length
VRMesh PTD
MCC LiDAR Superficies Multiscale Curvature Classification

v.lidar.edgedetection
GRASS Segmentacién v.lidar.growing
v.lidar.correction
BCAL LiDAR Tools Superficies Perform Height Filtering
SAGA GIS Morfoldgico Maximun Local Slope (MLS)
FUSION LDV Superficies Robust interpolation
ALDPAT Morfoldgicos ETEW, MLS, PMF

LASTools PTD Minimum Description Length


http://www.laserdata.at/saga_gis/index.jsp
http://forsys.cfr.washington.edu/fusion/fusionlatest.html
http://lidar.ihrc.fiu.edu/lidartool.html
http://www.cs.unc.edu/~isenburg/lastools/
http://www.dielmo.com/ficha-tecnologia.php?prod=21
http://www.gvsig.org/web/projects/gvsig-desktop/official/gvsig-1.1/descargas/view?set_language=es
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Para concluir este apartado, en la tabla 3.8 se ha tratado de relacionar, en funcién de la
informacién disponible, los algoritmos comentados en la revision de los métodos de
clasificacién con los programas descritos en esta seccién.

Para concluir esta revision, y tal y como se ha visto en al punto anterior, resaltar que la mayor
parte de los algoritmos permiten clasificar en terreno y no terreno siendo muy variado el tipo
de algoritmo utilizado, incluso dentro de los cuatro grandes grupos existentes.

En este sentido, la ISPRS (International Society for Photogrammetry and Remote Sensing) que
dispone de distintas comisiones técnicas con el objetivo de seleccionar articulos a presentar a
congresos y establecer las conclusiones de las mismas cada cuatro afos, en el 2003 presento,
dentro del grupo de trabajo 3 de la Comision Il (Commission Ill, Working Group 3 = WG 11l/3)
denominado "3D Reconstruction from Airborne Laser Scanner and InSAR Data", el informe
sobre la comparacion de filtros (Sithole y Vosselman, 2003). En este documento se cotejan
ocho filtros distintos en ocho zonas con caracteristicas diferentes, de las cuales cuatro son
urbanas y otras cuatro rurales, con el objetivo de identificar futuras direcciones de
investigacion en el filtrado de nubes de puntos para la extraccién del suelo.

A posteriori, este tipo de comparaciones se han seguido realizando en diversos trabajos
existiendo una gran variedad de articulos que comparan los distintos programas entre si
(Meng, et al. 2010; Montealegre, et al. 2013). Ademas, esta equiparacién es mayor, si cabe,
entre los paquetes libres, si bien alguno de ellos cotejan los resultados entre éstos y TerraScan
(Brovelli and Lucca 2011; Chang, et al. 2008; Sithole 2002), utilizando en muchos de ellos las
zonas de test establecidas por el WG I11/3.

Ademas de los paquetes aqui resefiados, y tal y como se ha indicado en la introduccién, en
OpenTopography 2015 se puede completar este estudio con herramientas que hacen
referencia a aplicaciones concretas como River Bathymetry Toolkit (RBT) o a programa de SIG
o CAD como Global Mapper que tienen habilitadas utilidades para la visualizacion o
tratamiento de este tipo de datos. También aparecen herramientas que permiten trabajar con
este tipo de datos a través de la web o librerias como SPDIlib o GDAL. Estas uUltimas como han
sido utilizadas en la propuesta metodoldgica se comentan a continuacion.

3.3. HERRAMIENTAS UTILIZADAS EN LAS METODOLOGIAS DESARROLLADAS

En esta seccidn hay que diferenciar las herramientas utilizadas por un lado en la evaluacion de
la clasificacion ASPRS de los datos LiDAR disponibles (capitulo quinto de la memoria) y las
usadas para llevar a cabo la metodologia de clasificacion propuesta (titulo sexto), ya que en
cada parte se ha trabajado con hardware y software diferente.

Del andlisis de estas herramientas se puede deducir que salvo en el caso de FME y ArcGIS se ha
hecho uso de herramientas libres, opcién que confluye con el interés que en los ultimos
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http://www.isprs.org/
http://www.commission3.isprs.org/wg3/
http://www.terrasolid.com/home.php
http://essa.com/tools/river-bathymetry-toolkit-rbt/
http://www.bluemarblegeo.com/products/global-mapper.php
http://www.spdlib.org/doku.php
http://www.gdal.org/
http://www.asprs.org/Committee-General/LASer-LAS-File-Format-Exchange-Activities.html
http://www.safe.com/
http://resources.arcgis.com/es/help/getting-started/articles/026n00000012000000.htm
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tiempos estdn arrojando las alternativas de cddigo abierto, las cuales estan creciendo gracias a
las posibilidades que bridan no sélo para probar los algoritmos existentes, sino para
adaptarlos, en el caso de que fuese necesario, al facilitar su cédigo; ademds de permitir el
acceso a los ultimos algoritmos desarrollados (Clewley, et al. 2014).

A continuacion se han detallado los paquetes empleados en cada una de las dos etapas
sefialadas anteriormente, asi como las caracteristicas de los ordenadores empleados en cada
una de ellas.

3.3.1. HERRAMIENTAS PARA LA EVALUACION DE LA CLASIFICACION ASPRS EN LOS
DATOS LIDAR 2008

Para llevar a cabo la metodologia explicitada en el quinto capitulo de esta memoria se ha
utilizado un ordenador con las caracteristicas especificadas en la tabla 3.9.

Tabla 3.9. Caracteristicas del ordenador para verificar el estado de la clasificacion ASPRS en los datos de la CAPV
Procesador Intel (R) Core(TM) i7-2600 CPU @ 3,40 GHz
Memoria RAM 8.00 GB
Sistema operativo Windows 7 Ultimate, 64 bits
Disco duro WDC de 930 GB
Tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTS 450

Tres han sido los programas que se han empleado: LAStools, FME y ArcGIS 10.1y 10.2.

Las herramientas de LAStools estan desarrolladas y mantenidas por Martin Isenburg y tienen

como base la libreria LASIib escrita en C++ y realizada bajo licencia LGPL (Lesser General Public
License), permitiendo utilizarla en otros paquetes, incluso comerciales.

Las utilidades que presentan permiten gestionar archivos LAS, formato estandar en el que se
entregan los datos LiDAR y que son comentados en el apartados de datos, y LAZ, que
constituye el formato comprimido de los archivos LAS. Entre las funciones mas importantes
destacan las de transformacion de datos de formato LAS a texto o ESRI shapefile (shp) y
viceversa, obtencion de informacién de la cabecera de los mismos, creacion del indice espacial,
generacién de modelos digitales, extraccién de puntos de una determinada zona, division o
extraccién de un puntos del fichero, generalizacion de puntos eliminando determinados, etc.
En la tabla 3.10. se muestran las utilidades mas importantes (Isenburg 2014).

En lo que respeta al presente trabajo, se han utilizado lasinfo.exe para obtener la informacion
de la cabecera de los ficheros .LAS y poder asi conocer el histograma de la clasificacion como si
se disponia de alguin dato andmalo y lassplit.exe para obtener las pasadas que constituyen los
ficheros .LAS procesados.


http://www.cs.unc.edu/~isenburg/lastools/
http://www.safe.com/
http://resources.arcgis.com/es/help/getting-started/articles/026n00000012000000.htm
http://resources.arcgis.com/en/help/main/10.2/#/What_s_new_in_ArcGIS_10_2/016w0000005s000000/
http://www.cs.unc.edu/~isenburg/lastools/
https://www.cs.unc.edu/~isenburg/lastools/download/laslib_README.txt
http://www.gnu.org/licenses/lgpl-3.0.html
http://www.asprs.org/Committee-General/LASer-LAS-File-Format-Exchange-Activities.html
http://www.asprs.org/Committee-General/LASer-LAS-File-Format-Exchange-Activities.html
https://es.wikipedia.org/wiki/Shapefile
http://www.cs.unc.edu/~isenburg/lastools/
http://www.cs.unc.edu/~isenburg/lastools/
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Cabe sefialar que estas herramientas estan en continua actualizaciéon y personalizacién en
funcion de las necesidades que se van demandando. Las ultimas aportaciones se pueden
encontrar en la web http://rapidlasso.com/, y también en webs de redes sociales como
facebook y twitter o grupos de discusion como Google Groups, todos ellos liderados por
Martin Isenburg.

Tabla 3.10. Utilidades mds importantes que ofrecen las herramientas de LAStools

Ejecutable Descripcion

lasinfo.exe Ofrece informacidn sobre el contenida del fichero LAS
lasview.exe Visualiza el contenido del fichero LAS a modo de puntos o TIN
las2las.exe Permite manipular los datos del fichero LAS
txt2las.exe Transforma datos LiDAR en formato ASCII (.txt) a .LAS
las2txt.exe Transforma datos LiDAR en formato .LAS a ASCII (.txt)
las2shp.exe Transforma los datos en formato LAS a ESRI shapefile (.shp)
shp2las.exe Transforma los datos en formato ESRI shapefile (.shp) .LAS
lasthin.exe Generaliza el nimero de puntos del fichero. LAS
lastile.exe Divide el fichero original .LAS en tiles
lasoverlap.exe Analiza la superposicion de las lineas de vuelo
lasnoise.exe Elimina los puntos altos o bajos que constituyen ruido
lasclip.exe Permite partir el fichero original .LAS en uno o muchos poligonos
lasboundary.exe Extrae los puntos que pertenecen a un poligono dado
lasmerge.exe Permite unir varios ficheros .LAS en uno Unico
lasduplicate.exe Elimina los puntos duplicados
lassplit.exe Divide el fichero original .LAS segun el valor de alguno de sus parametros
lasground.exe Extrae puntos de suelo
lasheight.exe Calcula la altura sobre el terreno de todos los puntos
lasclassify.exe Clasifica los puntos en edificaciones y vegetacion alta
lascanopy.exe Calcula métricas necesarias en el ambito forestal
las2tin.exe Triangula los datos contenidos en un fichero LAS generando un TIN
las2dem.exe Rasteriza la informacién para generar MDE
las2iso.exe Extraccidn de curvas de nivel
laszip.exe Comprimesy descomprime datos .LAS

Asimismo, se ha manejado FME Desktop del fabricante Safe Software. Se trata de un paquete
gue permite la conversidon tanto de datos espaciales como no espaciales entre distintos
formatos habilitando la integracién y conexién entre ellos, pionero y lider global en el mercado
tecnoldgico de transformacion de datos espaciales.

Con él se han desarrollado exprofeso diferentes flujos de trabajo que han permitido la
eliminacidn del ruido presentado en los datos LiDAR y que también se habria podido realizar
con lasnoise.exe y la extraccion de la informacion de la cartografia de referencia para la
verificacion de los resultados, asi como algunos célculos estadisticos necesarios para dicha
valoracion.
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http://rapidlasso.com/
https://www.facebook.com/LAStools/
https://twitter.com/lastools?lang=es
https://groups.google.com/forum/#!forum/lastools
http://www.safe.com/fme/fme-desktop/index_b.php?utm_expid=229833-4.bujTg72gSyKgEem73He5qA.2&utm_referrer=https%3A%2F%2Fwww.safe.com%2F
https://www.safe.com/
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La visualizacidon de estos resultados se ha realizado con ArcGIS 10.1 y 10.2 permitiendo los
analisis correspondientes tras la incorporacién de la informacién cartografica conveniente:

ortofotografias en formato .jpg y .tif y cartografia vectorial en formato ESRI shapefile (.shp).
Ambos tipos de datos se describen en el siguiente capitulo.

3.3.2. HERRAMIENTAS UTILIZADAS EN LA PROPUESTA DE CLASIFICACION

La propuesta metodolégica explicada en el epigrafe sexto de esta memoria se ha llevado a
cabo utilizado una estacién de trabajo fija de Dell con 32 GB de RAM. En la tabla 3.11 se
muestran las especificaciones de la misma.

Tabla 3.11. Caracteristicas de la estacidn de trabajo utilizada en la metodologia de clasificacién propuesta

Componentes Caracteristicas

Procesador Intel (R) Xeon(R) E5-1650 v2 (3,5 GHz, nucleo séxtuple, 12MB,
Turbo, HT), estacidn de trabajo fija Dell Precision T3610
Controlador SATA (2 x 6 GB/s, 4 x 3 GB/s) RAID de software 0/1/5/10
Memoria RAM 32,00 GB (4 x 8 GB) 1866 MHz DDR3 RDIMM ECC
Sistema operativo Linux Mint, 64 bits
Dos discos duros 3 TB Serial ATA 7200 rpm 3,5"

2 TB 3,5" Serial ATA 7200 rpm 3,5"

Tarjeta grafica 3 GB NVIDIA Quadro K4000 (2DP y 1 DVI-1)

Para su desarrollo se ha optado por utilizar librerias existentes accesibles desde el lenguaje de
Python 2.7. Se ha elegido este software por constituir un lenguaje de programacién
interpretado y multiplataforma con una sintaxis sencilla y poseer licencia de cddigo abierto
denominada Python Software Foundation License, compatible con la licencia publica GNU
(GNU's Not Unix). Como libro de consulta basico se ha utilizado el de Lutz 2013, ademas de los
muchos recursos disponibles en internet.

Las labores a desarrollar en la metodologia se dividen en dos grandes grupos: extraccion de
variables y aplicacidn de algoritmos de aprendizaje automatico. Cada uno de ellos ha requerido
el uso de librerias o paquetes informaticos especificos, utilizando en ambos casos el software
QGIS Desktop en su version 2.8.2. Wien para la visualizacién y andlisis de los resultados. Se
trata de un Sistema de Informacién Geografica gratuito y de cddigo abierto que permite el uso
de aplicaciones adicionales haciendo uso de varias librerias libres (QGIS 2015).

Respecto al formato en el que se han guardado las variables, se ha elegido el formato csv
(comma-separated values) por tratarse de una configuracién abierta y sencilla para la
representacién de datos en forma de tabla. En él las distintas variables se corresponden con
columnas y aparecen separadas por comas; a su vez, cada una de las muestras hace referencia
a una filay se distingue de la siguiente gracias a un salto de linea.


http://resources.arcgis.com/es/help/getting-started/articles/026n00000012000000.htm
http://resources.arcgis.com/en/help/main/10.2/#/What_s_new_in_ArcGIS_10_2/016w0000005s000000/
https://es.wikipedia.org/wiki/Shapefile
https://www.python.org/
http://www.qgis.org/en/site/
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A continuacién se resefian brevemente las librerias utilizadas en el caso de la extraccién de

variables:

SAGA, System for Automated Geoscientific Analyses. Ha sido desarrollado por el
Department Physical Geography de Gdéttingen y constituye un software libre (Free
Open Source Software, FOSS) que dispone de herramientas para andlisis cientificos
digitales de la Tierra (Dept. of Physical Geography, Gottingen 2015).

Esta utilidad ya ha sido comentada en el apartado de programas para trabajar con
datos LiDAR, pero su utilidad se ha centrado en la asignacion de valores a puntos y el
calculo de estadisticos.

GDAL, Geospatial Data Abstraction Library. La libreria GDAL constituye una
herramienta de licencia libre que proporciona la transformacién de datos geo-
espaciales, tanto raster como vectoriales, a distintos formatos o proyecciones; aunque
también dispone de algunas otras opciones de procesamiento (GDAL 2015).

Concretamente, en este trabajo se han extraido las bandas de las imagenes originales y
realizados algunos cdlculos entre ellas.

libLAS. Se deriva de la libreria LASlib y actualmente estd bajo la proteccidon de OSGEO.
En sus inicios fue desarrollada por lowa Geological Survey (IGS) para la lectura y
escritura del formato .LAS de los datos LiDAR (IGSB 2015). Estd escrita en C/C++ e
incorpora bindings para muchos lenguajes de programacién y ofrece licencia de
software libre BSD (Berkeley Software Distribution). Muchas de las herramientas que
disponen se llaman de igual manera que las de LAStools, aunque la utilizacién de los
comandos no es exactamente igual.

De las utilidades que ofrece se ha empleado el comando las2txt que permite trascribir
los ficheros .LAS a formato de texto (.txt), para luego utilizar esta informacién en un
entorno cartografico.

SPDlib, Sorted Pulse Data Library. Constituye un conjunto de herramientas abiertas
para el procesamiento de datos LiDAR, tanto de retorno discreto como de full-
waveform, bien capturados desde plataformas aéreas o terrestres. Ha sido
desarrollada en C++ por Pete Bunting con bindings para Python e IDL y con licencia GPL
(General Public License). Una de las particularidades que presenta es que no utiliza el
formato .LAS para procesar los datos y éstos hay que transformarlos al formato SPD
(Sorted Pulse Data) (Bunting, et al. 2013b). El flujo de trabajo que se puede desarrollar
con esta libreria se puede visualizar en Bunting, et al. 2013a.

Esta libreria se ha utilizado para clasificar los puntos LiDAR en terreno / no terreno
segun los algoritmos PMF y MCC explicados en la seccidon dos de este documento,
previa transformacién del formato .LAS a .SPD, eliminacion de puntos anémalos vy
limpiar la clasificacion existente en los datos. Finalmente, con cada algoritmo se han
generado los MDT y MDS obteniendo los ficheros raster en formato .tif.

M2 Pilar Martinez Blanco


http://www.saga-gis.org/en/index.html
https://www.uni-goettingen.de/en/76617.html
http://www.gdal.org/
http://www.liblas.org/index.html
https://www.cs.unc.edu/~isenburg/lastools/download/laslib_README.txt
http://live.osgeo.org/es/overview/liblas_overview.html
http://www.cs.unc.edu/~isenburg/lastools/
http://www.liblas.org/utilities/las2txt.html
http://www.spdlib.org/doku.php
https://www.python.org/
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Orfeo ToolBox (OTB). Esta libreria ha sido desarrollada por el Centre National d’Etudes
Spatiales (CNES) y es distribuida bajo licencia CeCILL license, constituyendo una
agrupacion de herramientas para el procesamiento de imagenes de teledeteccion
(CNES 2015) principalmente, aunque también permite el acceso a datos LiDAR o
imagenes aéreas. Esta implementada en C++ y dispone de una APl (Application
Programming Interface) para Python.

Del total de opciones disponibles se ha empleado la que hace referencia a la
segmentacion de Edison para aplicar a las ortofotografias y los raster derivados de los
MDE obtenidos a través de SPDlib.

Para la aplicacién del aprendizaje automatico, se han probado las siguientes alternativas:

Weka, Waikato Environment for Knowledge Analysis. Constituye una coleccién de
algoritmos de aprendizaje automatico para tareas de mineria de datos escrito en Java
y desarrollado por la Universidad de Waikato, Nueva Zelanda. Se trata de un software
de fuente abierta bajo licencia GNU General Public License (GNU-GPL).

RapidMiner Studio. Se trata de un software de facil uso con un entorno visual disefiado
para el andlisis de datos para mineria de datos, el andlisis predictivo y la inteligencia
empresarial que no requiere programacion. En sus inicios comenzé como un programa
gratuito de cddigo abierto, pero actualmente se trata de una plataforma de software
propietario.

Knime o Konstanz Information Miner. Este software estd construido bajo la plataforma
Eclipse y programado en Java. Esta herramienta de caracter abierto, integra
componentes para mineria de datos permitiendo emplear utilidades de R o Python
desarrollando modelos en un entorno visual.

scikit-learn o scikits.learn. Constituye una libreria de cédigo abierto para el aprendizaje
automatico aplicable en el lenguaje de programacion de Python bajo licencia BSD
(Berkeley Software Distribution) (Pedregosa, et al. 2011). Estd disefiada para
interoperar con las librerias NumPy, SciPy y matplotlib de Python. Dispone de
algoritmos de clasificacién, regresién, clustering o agrupamiento, reduccién
dimensional, seleccién de modelos y pre-procesado.

Finalmente, a pesar de la gran variedad de herramientas de mineria de datos disponibles en R

y aunque también se podria haber escogido programarlo en cualquier tipo de lenguaje o

software matematico tal como pueden ser C++ o Matlab, tras varias pruebas realizadas con

Weka, RapidMiner Studio y Knime se ha optado por la creacién de un script en Python 2.7,

haciendo uso de las utilidades que ofrece la libreria scikit-learn.

Para su desarrollo se ha hecho uso del entorno Spyder 2.3 que constituye un potente contexto

de tratamiento interactivo para el lenguaje de programaciéon Python, disponiendo de

herramientas de visualizacién de variables, autocompletado, edicién avanzada y depuracion

interactiva, disponible tanto para Windows como para Linux (Spyder 2015). En este caso se ha

utilizado bajo Linux Mint.


https://www.orfeo-toolbox.org/
http://www.cnes.fr/web/CNES-en/3773-about-cnes.php
http://www.cnes.fr/web/CNES-en/3773-about-cnes.php
http://www.cecill.info/licences/Licence_CeCILL_V2-en.html
https://www.python.org/
http://www.spdlib.org/doku.php
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
https://es.wikipedia.org/wiki/Java_%28lenguaje_de_programaci%C3%B3n%29
https://rapidminer.com/products/studio/
https://www.knime.org/
https://es.wikipedia.org/wiki/Eclipse_%28software%29
https://es.wikipedia.org/wiki/Java_%28lenguaje_de_programaci%C3%B3n%29
https://www.r-project.org/
https://www.python.org/
http://scikit-learn.org/stable/
https://www.python.org/
http://www.numpy.org/
http://www.scipy.org/
http://matplotlib.org/
https://www.python.org/
https://www.r-project.org/
https://eu.wikipedia.org/wiki/C%2B%2B
http://es.mathworks.com/products/matlab/
http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
https://rapidminer.com/products/studio/
https://www.knime.org/
https://www.python.org/
http://scikit-learn.org/stable/
https://pythonhosted.org/spyder/installation.html
https://www.python.org/
https://es.wikipedia.org/wiki/Microsoft_Windows
https://es.wikipedia.org/wiki/GNU/Linux
http://www.linuxmint.com/

4 .DATOS Y AREAS DE ESTUDIO

En este capitulo se presenta la Comunidad Auténoma del Pais Vasco (CAPV) por constituir el
ambito del que se dispone los datos a analizar y procesar, asi como una descripcion del
formato en el que se presentan los datos LiDAR con sus particularidades.

Del total de datos disponibles se marcan las dreas de estudio tanto para la evaluacién de los
datos LiDAR existentes como para la utilizacion en la propuesta metodoldgica presentada en el

documento.




76

Evaluacién y propuesta de metodologias de clasificacion a partir del procesado combinado de datos
LiDAR e imagenes aéreas georreferenciadas

4.1. INTRODUCCION

Para poder llevar a cabo la verificaciéon de la clasificacion automatica que ofrecen los datos
LiDAR aerotransportados del Gobierno Vasco (GV) en base a las premisas de la ASPRS
(American Society for Photogrametry and Remote Sensing) y poder llegar a mejorarla, no sélo
hay que tener en cuenta estos datos en si, sino también se debe hacer uso de informacién
complementaria que permita su contrastacion y si se pudiera una mejoria. A su vez, resulta
necesario establecer las zonas en las que se va a proceder a su examen, justificando su
eleccién y particularidades si las hubiera.

Esos datos se ubican dentro del drea que ocupa la Comunidad Auténoma del Pais Vasco
(CAPV), también denominada Euskadi. Esta comunidad esta situada en el borde cantabrico
nororiental y linda al norte con el mar Cantdbrico, concretamente con el Golfo de Vizcaya y
Francia (Aquitania). Al sur con la provincia de La Rioja, al oeste con las de Burgos y Cantabria y
al este con la de Navarra (figura 4.1).

Francia
Esparia
Portugal
Pais Vasco
1] 100 200 300 40 km
I 2 s 0

Figura 4.1. Ubicacion de la Comunidad Autédnoma del Pais Vasco
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Esta comunidad estd constituida por tres territorios histéricos: Alava / Araba, Gipuzkoa y
Bizkaia; de manera que cada uno de ellos a su vez cuenta con siete comarcas, siendo Bizkaia la
de mayor poblacidn. Segun el INE 2015 en 2015 la poblacidn total ascendia a 2.164.311
habitantes, con una densidad de 299,19 hab/km?, teniendo en cuenta que toda la comunidad
ocupa una extension total de 7.234 km®.

Por usos del suelo, segun el informe realizado por hazi entre 2010 y 2011 la superficie forestal,
incluyendo la arbolada y la desarbolada (pastizal, matorral y roquedo) alcanza un 68 % del
total de la CAPV, de la cual el 54,9 % es arbolada y el 13,1 % desarbolada. Le sigue la superficie
agraria (cultivos y prados de siega) con un 24,9 %, la superficie urbana o infraestructuras con
un 6,3 % y los improductivos ligados al agua con un 0,7 % (figura 4.2). Por territorios, Gipuzkoa
es el que mayor porcentaje forestal tiene y en Bizkaia predomina la superficie urbana (hazi
2011).

Porcentajes tipo de suelo

M Agraria
B Urbana
6%
Agua
1% B Forestal: desarbolada

B Forestal: arbolada

Figura 4.2. Distribucién por tipos de suelo de la Comunidad Auténoma Vasca en el 2011

La orografia predominante es montanosa, conformada al norte por los Montes Vascos y al Sur
por la Sierra de Cantabria. El punto mas alto se encuentra en la Sierra de Aitzgorri ubicada en
los Montes Vascos y concretamente en el pico Aitxuri con una altitud de 1.551 m.

En cuanto al clima, se distinguen a grandes rasgos cuatro zonas climaticas: al norte la vertiente
atlantica, al sur la de tipo continental, al occidente de Alava y en la llanada Alavesa clima sub-
atlantico y una zona de clima sub-mediterraneo al este. Dadas estas regiones climaticas la flora
del Pais Vasco se divide principalmente en dos areas: por un lado, la zona cantdbrica con
bosque caducifolio (hayas, robles y castafios); y, por otro lado, el centro y sur de Alava donde
predominan los bosques perennifolios de pinos negros y abetos, pinos silvestres y encinas. La
fauna autdctona la constituyen el jabali, zorro, liebre y conejo. Entre las aves destacan la
perdiz, la cigliefia, la aguila real, la paloma torcaz y el buho real y en los rios prevalece la
trucha, el barbo y el cangrejo (Buchot 2015).
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Atendiendo a la geografia urbana existen tres tipos de asentamientos en los que se abarca al
conjunto de los nucleos de poblacion vascos: los situados en ladera o pendiente sobre un rio o
arroyo, los asentados en un cerro o meseta préximos a los rios y los que se extienden por la
parte baja de las vegas y llanos de mayor o menor extensién (Pifieiro 1993).

Definidas las caracteristicas generales del entorno geografico en el que se ubican los datos a
tratar, se va a proceder a describir los datos empleados y posteriormente a detallar las areas
de estudio.

4.2. DATOS EMPLEADOS

Analizadas las bases de datos disponibles, se ha decidido hacer uso, ademas del vuelo del
LiDAR del 2008, de las ortofotografias del mismo afio y de la Base Topografica Armonizada
(BTA) del 2011, descargadas a través del ftp del Gobierno Vasco (http://www.geo.euskadi.eus/s69-
geodir/es/contenidos/informacion/servicio_ftp/es_80/servicio_ftp.html). En los siguientes apartados se
explican las caracteristicas de cada uno de ellos por separado.

4.2.1. VUELO LIDAR

El primer vuelo LiDAR realizado en la CAPV fue realizado en varias fases. En una primera etapa,
a instancias de la Diputacidn Foral de Gipuzkoa (DFG) se llevo a cabo el vuelo del territorio
historico de Gipuzkoa ejecutado por el Institut Cartographic de Catalunya (ICC), vy
posteriormente a peticién del GV el de las provincias de Araba / Alava y Bizkaia por la empresa
Azimut. En la tabla 4.1. se pueden apreciar los distintos vuelos realizados.

Tabla 4.1. Relacidn de vuelos LiDAR que constituyen el denominado LiDAR 2008

Zonas Fechas de vuelo

Gipuzkoa Febrero - mayo del 2005
Gran Bilbao 16 - 19 de septiembre del 2007
Resto de Bizkaia y zona norte de Alava 8y 13 de febrero del 2008
Resto de Alava 18 junio al 10 julio del 2008

Tabla 4.2. Componentes sistema LiDAR 2008, Alava y Bizkaia
[ Componentes  Instumentacion
Escéner laser Lite Mapper 5600
Sistema de navegacion CCNS-4 de IGl
GPS NovAtel OEM 4-G2 L1/L2 2 Hz
INS AeroControl IID. Frecuencia de registro 256 Hz



http://www.csg-cnc.es/web/cnccontent/bta.html
http://www.geo.euskadi.eus/s69-geodir/es/contenidos/informacion/servicio_ftp/es_80/servicio_ftp.html
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Para su ejecucion, en el caso de Bizkaia y Alava, se hizo uso de los componentes indicados en la
tabla 4.2, siendo sus caracteristicas, en cuanto a la configuracién del sistema LiDAR, las
mostradas en la tabla 4.3. (Azimut 2008).

Tabla 4.3. Pardmetros de configuracién del vuelo LiDAR 2008 de Alava y Bizkaia
Angulo de escaneo  60° deg
Frecuencia de misidn de pulsos 110 kHz
Tasa de repeticion del pulso (PRR) 120.000 Hz
Divergencia del rayo 0,5 mrad

El angulo de escaneo determina el valor angular con el que el pulso es emitido

perpendicularmente a la linea de vuelo. En funcién de este valor se fija el campo de vision
(Field Of View, FOV), oscilando los valores éptimos entre 0° y 75° deg. La frecuencia de emision

de pulsos indica cuantos pulsos son emitidos en un segundo. Este pardmetro influye en la
densidad de la nube de puntos, permitiendo vuelos mas rdpidos y mas altos a la vez que
reduce los tiempos de vuelo y los costes de adquisicidn. Esta se relaciona con la tasa de
repeticién del pulso indicando cuanto se repite por segundo, lo que marca la resolucién

espacial del pixel. Actualmente suelen operar con frecuencias superiores a 150 kHz.

La divergencia del rayo se refiere a la desviacién de los fotones de la linea de propagacién

tedrica del rayo. A mayor distancia el diametro del rayo serd mayor, por eso la razén sefial-
ruido serd mejor cuanto menor valor adquiera, suele variar entre 0,1 y 1 mrad. Atendiendo a
todos estos valores se puede decir que se dispone de un vuelo adecuado, aunque se deberia
mejorar la frecuencia de emision de pulsos para conseguir mayor resolucidn espacial.

Analizando los informes de los distintos vuelos se puede comprobar que la verificacidon de
éstos dio como resultados una densidad de 1 6 2 (en grandes ciudades) puntos por metro
cuadrado en el caso de Gipuzkoa (ICC 2005), y una media de mas de 2 puntos en el resto. En la
tabla 4.4. se pueden apreciar los resultados detallados que segun Sigrid 2008 se obtuvieron en
el vuelo de Alava y Bizkaia.

Tabla 4.4. Valores sobre el control de densidad de puntos del vuelo LiDAR 2008 en Alava y Bizkaia

Alava Bizkaia

Ne reticulas 1 km x 1 km 3059 1940
Densidad Media 3,18 ptos / m® 2,16 ptos / m®
Densidad Maxima 36,45 ptos / m” 8,76 ptos / m’
Densidad Minima 0,32 ptos / m’ 1,01 ptos / m?
Desviacion estandar 1,11 ptos / m* 0,60 ptos / m’

A partir de esos datos, se desprende que ademds de que la zona volada en Alava (3059
reticulas) es superior a la de Bizkaia (1940 reticulas), la densidad media (3,18 ptos / m?) y
méxima (36,45 ptos / m?) de Alava resulta mejor que la de Bizkaia (media = 2,16 ptos / m%;
méxima = 8,76 ptos / m?) lo que puede ser debido a las condiciones topograficas de las zonas,
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por tratarse Alava de un territorio en general mas llano que el de Bizkaia. Por su parte, la
densidad minima y la desviacion estdndar ofrecen mejores resultados en la zona de Bizkaia
(minima = 1,01 ptos / m?; desviacién = 0,60 ptos / m?), ya que en la zona de Alava (minima =
0,32 ptos / m?; desviaciéon = 1,11 ptos / m?) se da una mayor dispersidn. En cualquier caso,
haciendo referencia a la densidad media se puede decir que el vuelo cumple con lo marcado
de dos puntos por metro cuadrado.

Estos vuelos fueron planificados de forma que al menos se disponga de dos puntos por m” y
asegurando un error global horizontal inferior a 0,40 m de RMSE y de 0,15 m en cuanto al error
vertical, desechandose errores superiores a 0,75 m en planimetria y 0,50 m en altimetria en los
casos mas desfavorables (fuerte pendiente y densa vegetacion), valores exigidos en la mayoria
de los vuelos de este tipo realizados hasta el 2008.

Los datos derivados de estos vuelos se pusieron a disposicidon del publico en general como el
vuelo LiDAR del 2008 (en adelante LiDAR 2008) a partir de junio del 2012 a través del ftp del
GV en ficheros de 1 km x 1 km con un total de 8.212 cuadriculas incluyendo el Condado de
Trevifo. La denominacion de estas cuadriculas corresponde a los kilémetros de la coordenada
X (las tres primeras cifras de este valor) seguida de los kildmetros de la coordenada Y (los
cuatro primeros numeros de esta coordenada) de la esquina superior izquierda de la misma.
Ademads, para diferenciar las cuadriculas procesadas por el GV de las procesadas por la
Diputacidn Foral de Gipuzkoa (DFG) a éstas ultimas se les ha afiadido el término _Gipuzkoa.

Atendiendo a lo especificado en el punto 3.1. (El estdndar de datos LiDAR) y de acuerdo a las
especificaciones de la ASPRS para la distribucién de las nube de puntos capturadas por
sistemas de Laser Ranging and Scanning (deteccion y escaneado laser), se trata de ficheros
qgue hacen referencia al formato LAS (Log ASCII Standard) en su versién 1.2, con el tipo de
registro para los datos 3 (Point Data Record Format, PDRF) sefalados en la tabla 3.2.

En lo que respecta a la informacién de los campos R, G, B, hay que sefialar que como durante
la realizacién del vuelo LiDAR no se capturaron simultdneamente imagenes, éstos se han
rellenado durante la fase de procesamiento de los datos LAS, usando para ello las fotografias
aéreas de alta resolucién espacial efectuadas dentro del PNOA para el afio 2010.

Ademas, los datos se corresponden al nivel 3 (Level 3, Georegistered 3D Point Cloud) de
procesamiento, en el que se presenta la informacidn con metadatos referida a un datum
geodésico, en un sistema de coordenadas determinado y con una clasificacion automatica,
aunque esos valores no estan especificados en la cabecera de los ficheros.

El sistema de referencia utilizado es ETRS-89 (European Terrestre Referente System 1989) y el
sistema de coordenadas hace referencia a la proyeccion UTM (Universal Transversa Mercator),
huso 30 N, en la franja de paralelos correspondiente a la letra T. Las altitudes se corresponden
con valores ortométricos en base al nuevo modelo de geoide EGMO08_REDNAP.

Respecto a la clasificacion automatica utilizada, sefialar que sigue los estandares considerados
por la ASPRS en su version 1.2, recogidos en la tabla 4.5, y que se ha obtenido tras el
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procesamiento con TerraScan. Segun fuentes del Gobierno Vasco, se trata de una clasificacion
supervisada (Gobierno Vasco 2013).

Tabla 4.5. Valores de clasificacion del LiDAR 2008

Clase Tipo de elemento |

0 Nunca clasificado
1 No asignado
2 Suelo
3 Vegetacion baja
4 Vegetacion media
5 Vegetacion alta
6 Edificacion
7 Punto bajo (Ruido)
8 Punto clave
9 Agua
10 Reservado para la definicion de la ASPRS
11 Reservado para la definicion de la ASPRS
12 Puntos solapados
13-31  Reservado para la definicién de la ASPRS

A posteriori, en verano del afio 2012 se realizo el segundo vuelo LiDAR de la CAPV (LiDAR
2012). En este caso, la densidad de puntos especificada fue de medio punto por metro
cuadrado (0,5 ptos / m?), la mitad de lo requerido en el LIDAR 2008, consiguiendo 0,7 ptos /
m”. En la tabla 4.6 se especifican los requerimientos de dicho vuelo.

Tabla 4.6. Parametros de configuracion del LiDAR 2012

Angulo de escaneo  60° deg

Frecuencia de misidn de pulsos 110 kHz
Frecuencia de escaneo 70 Hz

Multiples retornos hasta 4

En este caso, los ficheros también se distribuyen a través del mismo ftp que el del LiDAR 2008
y responden a las mismas caracteristicas que éste: ficheros LAS segun la version 1.2 con la
clasificacién correspondiente (tabla 4.5), procesamiento con TerraScan, tipo de registro para
los datos el 3 (Point Data Record Format, PDRF) sefialados en la tabla 3.2 y el nivel de
procesamiento el 3 (Level 3, Georegistered 3D Point Cloud), que significa que estan
georreferenciados segin ETRS89-UTM30N vy altitudes ortométricas conforme al modelo de
geoide EGM08_REDNAP.

La diferencia principal entre ambos vuelos se refiere a la densidad de puntos lo que influye en
la resolucioén espacial, por lo que la distribucién de los datos en lugar de darse kildémetro por
kilémetro en el LiDAR 2012 se da cada dos kilémetros, resultando algo menos de un tercio de
las hojas existentes en el LiDAR 2008 (2.506 hojas, incluidas las del Condado de Trevifio).
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Este vuelo ha servido practicamente para detectar zonas cambios producidas entre los afios
2008 y 2012. La manera de proceder se ha basado en comparar el MDT 2008 con un MDT 2012
realizado de manera automaticas, detectando aquellas zonas en las que la diferencia de altura
entre ellos resulta superior a un metro. Esas areas se cotejan con la ortofotografia del 2012 y si
se corrobora dicho cambio se procede a modificar los puntos en base al LiDAR 2012 para
actualizar el MDT, teniendo como referencia el vuelo fotogramétrico 2012.

El presente trabajo se basa en los datos del LiDAR 2008, principalmente porque cuando se
inicia esta investigacion todavia no existian los datos del LiDAR 2012, ni si quiera se habia
hecho el vuelo. Pero, aunque hubiera existido hubiera sido mejor el del 2008 que el del 2012
porque, en cuanto a la clasificacion se refiere, se basa en una categorizacién supervisada,
objeto de valoracién en este estudio. Ademads, al tener una densidad mayor, que supone
mayor resolucion espacial, permite valorar de forma mds precisa los resultados alcanzados.

4.2.2. ORTOFOTOGRAFIAS

Desde al afio 2006 el Servicio de Informacion Territorial de la Direccion de Planificacion
Territorial y Urbanismo del Departamento de Medio Ambiente y Politica Territorial del
Gobierno Vasco se encuentra inmerso, bajo la Direcciéon General del Instituto Geografico
Nacional (IGN) y el Centro Nacional de Informacién Geogréfica (GNIG) dependientes del
Ministerio de Fomento , en el Plan Nacional de Ortofotografia Aérea (PNOA) con el objeto de
obtener Ortofotografias Aéreas Digitales con resolucidn espacial de 25 6 50 cm y Modelos
Digitales de Elevaciones (MDE) de alta precisién para la comunidad auténoma con un periodo
de actualizacién de 2 6 3 afios. Se trata de un proyecto cooperativo y cofinanciado entre la
Administracion del Estado y las Comunidades Auténomas (Ministerio de Fomento 2015).

Para la generacién de estas ortofotografias aéreas digitales resulta necesario el vuelo
fotogramétrico aéreo que no soélo establece la base de dichas ortofotografias, sino que
también constituye el origen para la realizacidon de la cartografia basica y en general para la
recoleccidn de informacidn geografica, dando pie a la creacién de bases de datos cartograficas
y geograficas con una perfecta coherencia geométrica y temporal.

Asi, desde el afio 2008 la comunidad auténoma dispone de vuelos fotogramétricos anuales a
partir de los cuales se han realizado las Ortofotografias Aéreas Digitales del territorio (a
posteriori ortofotografias), que han propiciado junto con el LiDAR 2008 la generacion del MDE
de alta precision.

Como el objeto de este trabajo se centra en el andlisis de los datos LiDAR 2008, se han elegido
también las ortofotografias derivadas del vuelo fotogramétrico del 2008, disponiendo de una
ortofotografia para toda la comunidad auténoma del Pais Vasco con 25 cm de pixel en formato
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.ECW (Enhanced Compressed Wavelet), generada a partir del vuelo fotogramétrico digital
efectuado entre julio y octubre del 2008.

Ademas de ésta, también se dispone con la misma resolucién espacial de las ortofotografias
correspondientes a las hojas de la cartografia a escala 1:5000 con las bandas Roja (Red, R),
Verde (Green, G) y Azul (Blue, B) en formato .jpg (Joint Photographers Group) y .tiff (Tagged
Image File Format), la de la banda NIR (Near InfraRed) en formato .tiff y la composicién en
falso color IrRG en .jpg.

Los formatos .ECW, .tif y .jpg son tipicos para el almacenamiento de imagenes, resultando el
.tif mas adecuado frente al .jpg debido a que este Ultimo conlleva un grado de compresién del
que carece el .tif y en cartografia suelen ir acompafados por sus archivos de
georreferenciacion .tfw para el .tiff y .jgw para .jpg. Por su parte, el formato .ECW conlleva
internamente la georreferenciacidn y suelen ser adecuados para abarcar grandes extensiones
ya que aunque conllevan compresion, ésta no suele ser excesiva y por su configuracion
permiten la realizacién de zooms de manera bastante rapida.

En esta investigacion se ha hecho uso de las ortofotografias de las hojas 1:5.000 en las bandas
RGB en formato .jpg y también de las mismas en la banda NIR en formato. tiff con una
resolucién espacial de 25 cm, en el sistema de referencia ETRS89 y la proyeccion UTM huso 30
N. Las ortofotografias RGB han sido obtenidas a través del ftp disponible para la descarga de
cartografia, mientras que la banda NIR ha sido solicitada al propio servicio.

4.2.3. CARTOGRAFIA AUTONOMICA A ESCALA 1:5.000

La Comision de Normas Cartograficas (CNC) del Consejo Superior Geografico (CSG), tras
publicar en 1992 las Normas Cartograficas para la Elaboracion de Cartografia y comprobar que
son insuficientes ante las nuevas tecnologias, métodos de produccion, distribucion y uso de la
Informacién Geografica (IG) y con la necesidad de homogeneizar la IG de manera que permita
la toma de decisiones sobre el territorio a escalas local, regional y global para la creacion de la
Infraestructura de Datos Espaciales (IDE), junto con el Institut Cartographic de Catalunya (ICC)
y la participacién de las Comunidades Autonomas (CC.AA.), se inician a partir del afio 2008 en
la generacion de una base topografica vectorial para grandes escalas que esté armonizada y
garantice la interoperabilidad y la integracién de la IDE, surgiendo la denominada Base
Topografica Armonizada (BTA) que pretende ser el referente estatal para implementar la
Directiva Europea INSPIRE en Espaiia.

El objetivo de la BTA consiste en conseguir un elevado grado de homogeneizacion de la
cartografia oficial a gran escala entre ellas y asimismo compatibles con las bases cartograficas
oficiales de escalas medias y pequefias a nivel nacional, haciéndola asi compatible con las
normas europeas e internacionales sobre informacién geografica. Por eso, la propuesta inicial
pretende armonizar las bases topograficas regionales en base a la elaboracion de la BTA,
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basandose en las cartografias regionales existentes a escalas 1:5.000 y 1:10.000 (Barrot, et al.
2009).

Esta cartografia se debe realizar en el sistema de referencia ETRS89 usando como sistema de
representacion la proyeccion UTM, concretamente UTM30N. El formato debe ser ESRI
shapefile (shp), organizando los datos en distintos temas que a su vez poseen fenémenos con
diferentes geometrias de punto, linea y poligono. La relacién de temas contemplados son los
siguientes:

e Puntos de referencia: incluye los puntos que forman parte de los sistemas de
posicionamiento geodésico oficiales.

e Nombres geograficos: abarca los nombres geograficos y los textos cartograficos.

e Transportes: comprende las vias de comunicacion y las infraestructuras asociadas.

e Hidrografia: incorpora las masas de agua tanto naturales como artificiales, incluso los
puntos de interés hidrico.

e Relieve: contiene las curvas de nivel, puntos de cota significativos y lineas de ruptura.

e Cubierta terrestre: recoge un conjunto reducido de cubiertas del suelo y vegetacién
consistentes en el catdlogo del Sistema de Informacidn sobre Ocupaciéon del Suelo de
Espafia (SIOSE).

e Edificaciones, poblaciones y construcciones: engloba los elementos construidos como
edificaciones, campos de deportes y cerramientos.

e Servicios e instalaciones: envuelven las redes de suministro energético, combustible y
telecomunicaciones.

Dentro de cada tema aparecen distintos elementos geograficos como puede ser, en el caso de
la cubierta terrestre, el arbolado forestal y las coberturas humedas, entre otros. Para
diferenciar uno de otro se utiliza un cédigo constituido por cuatro numeros, que en las bases
de datos se identifican con el campo ID_TIPO, por lo que cada elemento geografico distinto
adquirird un valor diferente que le servira para identificarlo.

La BTA de la CAPV es presentada por el Gobierno Vasco (GV), en su primera versién, en
diciembre de 2012, tras la adecuacion de la cartografia disponible hasta entonces en las
Diputaciones Forales (DD.FF.). En los ultimos tres afios el GV ha presentado nuevas versiones
de la BTA, siendo la ultima disponible, en el momento de la redaccién de esta memoria, la de
diciembre de 2014.

Su distribucién se realiza a través del ftp que el GV dispone para la descarga de cartografia del
territorio, concretamente en el apartado de cartografia basica. Esta organizada de manera que
ofrece la informacién, por un lado en coberturas completas, por tratarse de una cartografia
continua, de toda la comunidad a escalas 1:5.000, 1:100.000, 1:200.000, 1:400.000 y
1:1.000.000, constituyendo la 1:5.000 la base de las otras; y, por otro, organizada en hojas a
escalas 1:5.000 segun los cortes geodésicos y denominaciones dictadas por las especificaciones
de la BTA (Consejo Superior Geografico 2008)
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De cara a la investigacidn se han valorado dos opciones, claramente diferentes:
e Proceder a seleccionar una o varias zonas, y clasificar manualmente todos los puntos.

e Emplear una base cartografica vectorial existente con cobertura en toda la CAPV, con
temas asimilables a los de la clasificacion de los datos LiDAR.

La primera opcién tiene como principal ventaja que la clasificacién podria ser muy precisa
pero, debido al caridcter manual de la misma, su extensién deberia ser necesariamente
pequefia. Por el contrario, la segunda opcion, al abarcar toda la comunidad auténoma, debe
ser mas generalista lo que supone una disminucion de la precision.

En esta investigacidn se ha optado por esta ultima alternativa al considerar que se trata de una
cartografia homogénea para todo el territorio de la CAPV, a pesar de que el contraste con
respecto a los datos LiDAR resulte menor, permitiendo que el entrenamiento de las reglas de
clasificacién se efectie en zonas mas amplias.

La Unica disponible, a la mayor escala posible, con topologia formada y atributos para las
entidades es la Base Topografica Armonizada (BTA) a escala 1:5.000, cuyas caracteristicas ya se
han comentado. En lo que respecta a la versiéon considerada, dado que los datos LiDAR
utilizados son los del afio 2008, indicar que se ha hecho uso de la primera versién de la BTA
facilitada por el GV.

Su uso va a servir para corroborar los valores que presentan los puntos de la nube de datos
LiDAR en el campo de la clasificacidon (apartado 5) y para entrenar los datos de cara a una
mejora en la clasificacién del LiDAR 2008 con algoritmos de aprendizaje automatico (apartado
6).

Al empezar a trabajar con esta base cartogréfica, lo primero que se ha hecho ha sido analizar
las geometrias disponibles, y de las tres existentes se ha considerado que la relevante la
constituye la de poligonos, ya que para el resto de geometrias resulta dificil determinar qué
puntos del LiDAR se corresponden directamente con los elementos que definen los fendmenos
establecidos por la BTA.

Respecto a los temas, de todos ellos en una primera instancia se han descartan los puntos de
referencia y nombres geograficos por no corresponderse con elementos geograficos concretos

y tratarse, en su mayoria, de elementos puntuales, con los que existe poca posibilidad de
coincidencia con los puntos tomados por el sensor LiDAR, ya que éste sensor los toma de
manera irregular segun el patréon del instrumento considerado y en cartografia se representan
localizaciones muy concretas como las esquinas o bordes de elementos.

Asimismo, como de lo que se trata es de clasificar la informacidon geografica, se ha
desestimado el fendmeno referente al relieve que en su geometria superficial tiene mas que
ver con temas de pendiente que con los elementos geograficos propiamente dichos. Tampoco
se ha considerado el fendmeno de servicios e instalaciones por entender que comprenden

redes que en muchos casos se encuentran soterradas.
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En el caso de la hidrografia, aunque se ha previsto que la correspondencia va a ser minima por
utilizar un sensor que no capta puntos de agua ya que la sefial |aser es absorbida por este tipo
de superficie, se mantienen las capas poligonales al comprobar que en las clasificaciones de las
distintas versiones del formato LAS se considera esta categoria.

En el caso de la BTA del GV a parte de la cobertura de edificaciones aparece la de elementos
construidos que en las especificaciones de la BTA se considera dentro de las edificaciones. Los
elementos construidos hacen referencia a emplazamientos o areas deportivas, elementos que
en algunos casos estardn constituidos por casetas o pabellones; y, en otros no, como es el caso
de las pistas deportivas. De cualquier modo, en este trabajo también se ha considerado esta
capa por entender que se podria dar en ella la existencia de pabellones o construcciones
similares que en el LiDAR 2008 apareciesen como puntos de edificaciones.

En consecuencia, en esta investigacion se ha hecho uso de algunos de los elementos
superficiales considerados dentro de los fendmenos de Transportes, Hidrografia, Cubierta
terrestre y Edificaciones.

En el caso de la corroboracidn de los valores asignados en la clasificacion del LiDAR 2008 los
valores de la BTA se han utilizado como referencia para determinar los elementos bien
catalogados dentro de las edificaciones, carreteras y vegetacion. Pero, también para establecer
los errores que presentan: porcentajes de puntos que segun la BTA deberian contemplarse
como de una categoria determinada y no lo son (error de omisidn); y, porcentajes que
diciendo el LiDAR que son de una determinada clase la BTA no lo contempla asi (error de
comisidn). Este estudio se puede analizar en el punto quinto de esta memoria.

A la hora de proceder con algoritmos de aprendizaje supervisado en el ambito de la Mineria de
Datos hay que marcar unos valores a verificar que en este trabajo se han determinado a partir
de la cartografia BTA disponible. Esto implica establecer una relacién entre la informacidn
aportada por el LiDAR 2008, en este caso en cuanto a clasificacion se refiere, y la dispuesta en
la BTA para a partir de esta relacién poder realizar el entrenamiento de los datos. A
continuacién se detallan estos dos aspectos.

4.2.3.1. Consideraciones LAS - BTA

En el punto 3.1 del capitulo 3 se han explicado las especificaciones del estdndar de datos LiDAR
y se ha comprobado que la dltima versién del formato LAS ha ampliado los elementos a
discernir en el dmbito de la clasificacion de los puntos de la nube de datos captados. Por eso,
en respuesta a esta nueva realidad se ha considerado oportuno sopesar tanto los elementos
contemplados en el formato 1.2 como los del 1.4, con el fin de establecer la relacién existente
con la base cartografica de referencia (BTA).


https://es.wikipedia.org/wiki/Miner%C3%ADa_de_datos
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Por otro lado, como en la literatura existen muchas referencias en las que a la hora de
clasificar los puntos LiDAR lo primero que consideran es la distincidén entre puntos TERRENO /
NO TERRENO, esta diferenciacién también se ha tenido en cuenta al revisar los distintos
elementos a clasificar. Asi, tras analizar todos y cada uno de los fendmenos con geometria
superficial en el documento de las especificaciones de la BTA (Consejo Superior Geografico
2008) y teniendo en cuenta lo especificado anteriormente sobre la BTA, en las tablas 4.7. y 4.8.
se ha recogido la relacién a establecer entre las categorias de la BTA y la clasificacién del
fichero LiDAR en formato LAS, contemplando tanto el formato 1.2 como el 1.4.

Como se puede observar en las tablas anteriores muchos elementos cartograficamente
distintos pertenecen a la misma clase en el formato LAS. Intentado buscar la clasificacién mas
amplia posible, en el estudio efectuado se ha visto que puede resultar interesante el
contemplar las explanadas, los helipuertos, las pistas deportivas y las pistas de aerédromos
consideradas en la BTA dentro del fendmeno denominado edificaciones, poblaciones y
construcciones. En lo que respecta al formato LAS estos elementos geograficos deberian
aparecer con puntos de suelo (2), por lo que puede ser un aporte a la investigacion si se
consigue diferenciarlos del suelo como tal. Con esta pretension se ha considerado una nueva
clase no contemplada en la version 1.4 del formato LAS para discriminar estos elementos. Esta
clase se ha identificado con la denominacion de plataformas y se le ha asignado el valor 64
para su registro.

Tabla 4.7. Categorias BTA "NO TERRENO" relacionadas con la clasificacion de los datos LiDAR en formato 1.2y 1.4

| /] ANO ArNO BIA [ ) PD() A 4

|
|
|
I Edificaciones (6) Edificaciones
Puente 0080 17
= Pasarela 0067
: Torre tendido 0086 15
Sin clasificar (1) Serv. Insta. Tendido eléctrico 0116 14
C. herbaceos 0124
C. lefiosos 0125
L, . Cultivos 0123
Vegetacion baja (3) Cubierta | Huerta 0126 3
terrestre Prado 0128
Pastizal 0129
Vegetacion media (4) Matorral 0130 4
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Tabla 4.8. Categorias BTA "TERRENOQ" relacionadas con la clasificacion de los datos LiDAR en formato 1.2y 1.4

Fenémeno BTA _ID_TIPO LAS 1.4
Explanada 0030
Edificaciones Helipuerto p0ee =
Pista aerddromo 0068 (nuevo)
Pista deportiva 0069
Camino 0026
Suelo (2) Carretera doble 0028 11
o T te (vi Carretera Unica 0029
& ransporte WIas o rrocarril 0036
s no urbanas) -
o Funicular 0037
~ , 10
I Tranvia 0038
| Metro 0040
| Embalse 0017
Laguna 0016
I Hidrografia Aguas 2
I Agua (9) Estanque 0023 9
| J Piscina 0024
I Hidrografia Artificial 0011
| Corrientes Natural 0012

En base a todas estas consideraciones se ha generado la correspondencia mostrada en la tabla
4.9 que reune la relacién existente entre los elementos geograficas contemplados en los
distintos fendmenos de la BTA vy la clasificacién que se pretenden determinar en los puntos
LiDAR tras la aplicacién de la metodologia del titulo sexto de este documento.

Tabla 4.9. Relacion clases .LAS 1.4 y BTA

PUNTOS LiDAR
| PUNTOSLDAR BTA: cédigos ID_TIPO

Denominacion

Suelo 2 " Resto de ID_TIPOs

Vegetacion baja 3 0123, 842401250126, 0128, 0129
Vegetacion media 4 0130

Vegetacion alta 5 0122

Edificaciones 6 0056, 0057, 0065, 8849,-885%, 110, 153, 152
Agua 9 0017, 0016, 0023, 0024, 0011, 0012
Ferrocarril 10 0036, 0037, 0038, 0040

Carretera 11 0026, 0028, 0029

Torre eléctrica 15 0086

Linea eléctrica 16 0116

Puentes 17 0067, 0080

Plataformas 64 06030, 0062, 0068, 0069

(los valores tachados no estdn disponibles en la BTA del GV pero se mantienen por si se usa en otras zonas)
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4.2.3.2. Entrenamiento de los datos

Tal y como indica Garcia-Gutiérrez 2012 para la verificacién del resultado es necesario el
entrenamiento de la muestra, para ello se ha asignado un valor a cada punto LiDAR en funcién
del ID_TIPO de las coberturas superficiales consideradas de la BTA tras realizar una
interseccién espacial entre ambos tipos de datos.

Extraida la informacidn toca su asignacion, lo que se ha realizado partiendo de la consideracién
inicial de que todos los puntos pertenecen al terreno, asignandoles el valor de suelo. Este
hecho ha llevado a considerar puntos que en el LAS aparecen como nunca clasificados (0), sin
clasificar (1) o puntos de ruido (7 = Low point) (tabla 4.5) dentro de la clase suelo en el
entrenamiento.

Posterior a la asignacién a todos los puntos como suelo, segun los valores que han adquirido
en la intersecciéon con las coberturas de la BTA se les ha ido otorgando los valores
correspondientes atendiendo a la relacién incluida en la tabla 4.9.

Sefalar que las categorias 13, 14 y, 15 que aparecen en el formato 1.4 de la ASPRS (tabla 3.4)
no han podido ser determinadas a partir de la BTA ya que ésta no tiene tanta apreciacion
(aunque existe un cddigo para las torretas, luego en la cartografia no se han contemplado), por
lo que se ha considerado todo lo referente al tendido eléctrico en la categoria 16.

X y z CT EE EC FU HA HC NU I RV VF TE
276 498215.875 4760815 347.540009 128 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
277 498279.344  4760822.5 336.790009 128 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
278 498103.813 4760822.5 356.980011 128 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
279 498146.625 4760822.5 359.279999 999 56 0 0 0 0 0 0 0 0 0
280 498213.125 4760822.5 347.820007 128 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
281 498026.781 4760822.5 368.700012 128 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
282 498121.938 4760822.5 357.480011 128 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
283 498214.938 4760822.5 347.600006 128 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
284 498269.094 4760822.5 338.450012 128 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
285 498145.406 4760823 359.399994 999 56 0 0 0 0 0 0 0 0 0
286 498010.781 4760823 370.709991 128 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
287 498270.031 4760823 338.230011 128 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
288 498173.531 4760823 351.170013 123 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
289 498238.844 4760823 343.440002 128 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
290 498225.25 4760823 349.76001 128 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
291 498034.625 4760823 365.820007 128 0 0 0 0 0 0 0 26 0 0
292 498039.688 4760823 365.299988 128 0 0 0 0 0 0 0 26 0 0

Figura 4.3. Valores adquiridos para cada cobertura de la BTA

Tampoco se han tenido en cuenta el resto de clases que la ASPRS considera reservadas (8, 12,
19-63), pero tal y como se ha comentado en el apartado anterior, se ha creado el cédigo 64
para las extensiones construidas a ras de suelo, tales como explanadas y pistas.

Por ultimo, teniendo en cuenta que un mismo punto puede tener para cada interseccion con
las coberturas de la BTA un valor distinto, se ha establecido una prioridad entre ellos,
considerando por un lado que las edificaciones o la red viaria o el ferrocarril prevalecen sobre
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la vegetacion; y, por otro que las edificaciones predominan sobre los elementos construidos.
Asi, en el caso del ejemplo de la figura 4.3 el punto 279 ha sido considerado "edificio" (EE = 56)
y el 291 "red viaria" (RV = 26), a pesar de que ambos adquieren otro valor en el caso de la
cubierta terrestre (CT).

4.3. AREAS DE ESTUDIO

En este apartado se ha procedido a enmarcar las zonas que se han utilizado a lo largo de la
investigacion para llevar a cabo las metodologias planteadas en los apartados quinto y sexto.
En el primero se va procede a realizar un estudio sobre el estado de la clasificacién presentada
por los datos LiDAR 2008; y, en el segundo se desarrolla una metodologia para mejorar esa
clasificacién. Las dreas de actuaciéon no son exactamente las mismas en las metodologias
planteadas, por lo que en los siguientes apartados se especifican las zonas que se han utilizado
en cada ocasion, justificando debidamente su eleccion.

e

Cuadriculas LIDAR 2008
= Teritorios ] 10 L] 30 3 km

Figura 4.4. Distribucion de las hojas del LiDAR 2008
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En la figura 4.4, se puede apreciar el conjunto de todas las hojas del LiDAR 2008, incluido el
Condado de Trevifio, ascendiendo a un total de 8.211. Para los posteriores trabajos a abordar
en este estudio se ha prescindido de las hojas del Condado de Trevifio y de las que aportaban
informacién en una pequefia parte de la misma, reduciéndolas a 6.730 hojas.

4.3.1. ZONAS PARA EL ESTUDIO DE LA CLASIFICACION DE LOS DATOS LIDAR 2008

Con la finalidad de valorar la informacion aportada por los archivos del LiDAR 2008 en cuanto a
la clasificacion se refiere, del total de las 6.730 hojas consideradas se han examinado las que se
muestran en la tabla 4.4. Estas se encuentran relacionadas con la divisién de hojas cartografica
a escala 1:10.000 porque la primera version de la BTA se confecciond en base a ella.

Tabla 4.4. Hojas LAS para el analisis de la clasificacién aportada por el LiDAR 2008

Hoja 61 (Bizkaia) Hoja 64 (Gipuzkoa) Hoja 63 (Bizkaia)

1/10.000 61-B 64-C 63-C

5064790 _c.las
Hojas LAS 5074791 c.las
5094793 c.las

5684788 c¢_Gipuzkoa.las 5404782 _c_Gipuzkoa.las
5694788 c¢_Gipuzkoa.las 5404782 c.las

A tendiendo a las cuadriculas LAS indicadas en esa tabla y segun lo indicado en la tabla 4.1 se
han considerado tres cuadriculas correspondientes al vuelo de la zona de Gipuzkoa (a
posteriori vuelo DFG), otras tres del vuelo de la zona del Gran Bilbao y una del resto de Bizkaia
y zona norte de Alava, quedando sin considerar cuadriculas del vuelo que comprende la zona
del resto de Alava. Es de suponer que todas las cuadriculas encargadas por el GV (vuelo GV),
independientemente de la fase de ejecucién, hayan sufrido el mismo tratamiento, por lo que a
priori las cuadriculas de esta ultima zona deberian tener el mismo comportamiento que las del
Gran Bilbao o resto de Bizkaia y zona norte de Alava. En la tabla 4.5 se puede observar la
distribucién de estas cuadriculas segun las distintas zonas consideradas en las que se divide el
vuelo LiDAR 2008 y la pertenencia al procesamiento de una u otra institucion.

Tabla 4.5. Cuadriculas LAS consideradas segun fraccion de zonas del LiDAR 2008

Fraccion de zonas del LiDAR 2008 Cuadriculas LAS
5404782 _c_Gipuzkoa.las
Gipuzkoa 5684788 c_Gipuzkoa.las  Vuelo DFG

5694788 c_Gipuzkoa.las
5064790 c.las

Gran Bilbao 5074791 c.las
5094793 c.las

Resto de Bizkaia y zona norte de Alava  5404782_c.las

Vuelo GV
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En cuanto a las caracteristicas que persiguen las cuadriculas LAS elegidas sefialar que en la hoja
61 se han considerado tres dentro de la comarca del Gran Bilbao: la 5064790 perteneciente al
nucleo urbano de Bilbao, sin vias de comunicacion importantes y con baja vegetacion; la
5074791 que abarca casco urbano, vias de comunicacién y zonas de bosques y prados vy la
5094793 que se trata del poligono industrial de Ugaldeguren, entre el municipio de Derio y el
de Zamudio, con grandes pabellones industriales, vias de comunicacién y zonas con
vegetacion. Todas estas cuadriculas pertenecen al vuelo realizado por el Gobierno Vasco en su
primera fase.

En lo que respecta a la hoja 63, la cuadricula 5404782 hace referencia al municipio vizcaino de
Ermua, abarcando la inmensa mayoria del casco urbano, atravesado con una via de
comunicacion importante y rodeado de zonas de vegetacion a ambos lados del mismo,
principalmente boscosas. Esta cuadricula tiene la particularidad de encontrarse volada tanto
por el vuelo DFG como por el vuelo GV.
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Figura 4.5. Ubicacion de las zonas de estudio para verificar la clasificacion ASPRS del LiDAR 2008
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La tercera zona considerada, ubicada en la hoja 64, abarca la mayor parte del casco urbano de
Aia (Gipuzkoa) situado en la ladera del monte Pagoeta y con una importante carretera que lo
atraviesa. Esta zona urbana tiene la particularidad de pertenecer a una zona rural por lo que
sus caracteristicas son muy diferentes al de las otras zonas consideradas. Las cuadriculas de
datos LiDAR que hacen referencia al mismo son la 5684788 y la 5694788, ambas del vuelo DFG.

Estas cuadriculas (figura 4.5) se corresponden con zonas en las que se dan distintas tipologias
de edificaciones, comprenden carreteras que las cruzan en cuanto a las vias de comunicacion y
disponen de una vegetacidn variada, de manera que van a permitir verificar el estado de la
clasificacién de los datos LiDAR 2008 en cuanto a esa informacidon geografica se refiere.
Ademads, como pertenecen a los dos grupos de procesamientos establecidos, se posibilita la
comprobacidn de ambos procesos, estableciendo sus similitudes y diferencias.

En el capitulo quinto de este documento se ha presentado el andlisis correspondiente en base
a las cuadriculas 5094793 del vuelo GV, 5694788 del vuelo DFG y 5404782 que forma parte de
los dos vuelos, intentado de esta forma recabar informaciéon sobre el estado de los datos en
zonas con distintas caracteristicas, principalmente urbanas pero también rurales, tanto del
vuelo GV como del vuelo DFG. Estas zonas quedan localizadas en la figura 4.5 en el entorno de
la CAPV y en la figura 4.6 se pueden apreciar con mas detalle, apreciando las diferentes
tipologias elegidas.

En la tabla 4.6 se han recogido el resto de datos cartograficos necesarios para el estudio
indicado, que en el caso de la cartografia vectorial son ficheros tipo ESRI shapefile (shp); y, en
el de las ortofografias se trata de ficheros .jpg con su georreferenciacién (.jgw).

Tabla 4.6. Hojas BTA y ortofotografias basica, datos de referencia
Ortofotografia 2008

Hoja 1:50.000 BTA 1:10.000

RGB 1:5.000
H0061-7-4.jpg
H0061-8-3.jpg
H0064-1-5.jpg
H0064-2-5.jpg
H0063-1-7.jpg
H0063-1-8.jpg

61 (Bizkaia) BTA 061 4 2 Diciembre 2012.shp

64 (Gipuzkoa) BTA 064 1 3 Diciembre 2012.shp

63 (Bizkaia) BTA 063 1 4 Diciembre 2012.shp
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Figura 4.6. Cuadriculas kilométricas 5094793, 5404782 y 5694788 del LiDAR 2008 con la ortofotofrafia de fondo
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4.3.2. ZONAS PARA LA APLICACION DE LA METODOLOGIA DE CLASIFICACION

En este segundo supuesto, y tal y como se explica en el capitulo sexto, hay que proceder a
seleccionar los conjuntos de datos mas adecuados tanto para el entrenamiento como para la
verificacion de los resultados obtenidos; y, ademds, la informacién aportada para el
entrenamiento debe ser abundante y variada. En base a ello, en la figura 4.7 se muestra la
distribucién de las cuadriculas LAS consideradas en cada caso. A estas zonas se les va a
denominar en adelante zonas de aplicacién por tratarse propiamente de los datos usados en la

investigacion para la metodologia propuesta.

== \falidacidn
== Enfrenamiento

Cuadriculas LAS consideradas
— Territorios i} 10 L 30 40 km

Figura 4.7. Cuadriculas LAS consideradas para el entrenamiento y la validacién

A pesar de que en un principio se habia pensado en proceder con el procesamiento de las
6.730 cuadriculas LAS consideradas de la CAPV dado que se ha planteado el contemplar el
mayor numero de situaciones posibles en relacién a las caracteristicas de la superficie
analizada, tras comprobar los tiempos de procesamiento y las limitaciones de los ordenadores
disponibles en algunas fases del andlisis, cuyas caracteristicas se pueden consultar en la tabla
3.11, comprobando que se trata de una estacidon de trabajo de Dell con unos requisitos
superiores a muchos de los ordenador de sobremesa habituales, ha resultado necesario
realizar una seleccidn de las hojas a tratar.
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En consecuencia, para seleccionar las hojas LAS objeto de investigacién, ha sido preciso
concretar las principales categorias de puntos a estudiar compatibles con los datos
disponibles, siendo las pautas generales para la seleccidn de las hojas las siguientes:

e En la cuadricula deben aparecer elementos geograficos correspondientes a
edificaciones, carreteras, vias férreas y tendidos eléctricos; si bien esta designacién es
mas importante para el entrenamiento que para la validacién.

e Ademas, el numero de edificaciones por cuadricula debe ser igual o superior a 100,
eliminando asi aquellas hojas sin edificaciones o con valores bajos. Esto va a permitir
tener bien entrenadas las edificaciones.

e Y, por ultimo, no se deben considerar hojas con valores negativos en la coordenada Z,
ya que éstos, por lo general, responden a ruido y hay que proceder a eliminarlos.

En la figura 4.8 se ha reflejado una pequeiia muestra de las hojas que cumplen dichas
caracteristicas, resultando un total de 146 cuadriculas de las que 119 se han utilizado para el
entrenamiento y 25 para la validacion. Ademds, éstas se han visto complementadas por otras
segln las necesidades que se han ido viendo en la investigacion (apartado 6), obteniendo
finalmente 126 hojas para el entrenamiento y 36 para la validacién, constituyendo éstas un 22
% del total de las hojas procesadas (162).

FICHERO DENSIDAD N_M_PUNTCZ_MAXIMA Z_MINIMA EDIFICIOS  ELE_CONST Serv_Inst HI_AGUAS HI_CORRI  NU_URB RED_VIARIA VI_FERREAS T_Electric

4844783.1as 1.818 1818049 1469.94 134.61 274 21 6 1 1 1 1 1 1
4884784.1as 1.724 1723954 1448.62 91.34 214 8 3 1 1 1 1 1 1
4904785.1as 1.674 1674278 1441.66 75.59 239 11 5 1 1 1 1 1 1
4914797 1as 3.570 3569582 1054 4.35 230 35 3 1 1 1 1 1 1
4964784.1as 1.890 1890109 1391.18 44.51 229 11 4 1 1 1 1 1 1
4984795.1as 2.634 2634294 921.31 138 257 35 18 1 1 1 1 1 1
5004767.1as 2.125 2125370 279.68 172.73 236 12 7 1 1 1 1 1 1
5024790.las 3.218 3217883 1030.74 135 242 10 6 1 1 1 1 1 1
5044778.1as 1.830 1830065 1404.49 103.35 208 11 11 1 1 1 1 1 1
5054794.1as 3.230 3229884 940.17 1.37 352 10 1 1 1 1 1 1
5064729.las 0.272 2720258 1458.45 462.9 296 8 8 1 1 1 1 1 1
5064780.1as 1.637 1636823 1462.58 79.37 209 17 2 1 1 1 1 1 1
5064794.1as 3.021 3021486 929.21 6.78 347 14 13 1 1 1 1 1 1
5074781.1as 1.555 1555271 1406.42 63.27 218 17 9 1 1 1 1 1 1
5074789.1as 2.794 2794208 992.2 12.37 236 15 18 1 1 1 1 1 1
5094786.las 3.121 3120810 316.43 38.82 238 2 12 1 1 1 1 1 1
5134792.1as 3.433 3432604 924.6 48.8 302 17 4 1 1 1 1 1 1
5154741.1as 2.640 2640260 1555.46 476.21 339 15 7 1 1 1 1 1 1
5154785.las 3.131 3131339 988.82 43.12 209 10 5 1 1 1 1 1 1
5214786.las 2.000 2000246 1214.01 61.19 286 24 9 1 1 1 1 1 1

Figura 4.8. Muestra con las hojas LAS que cumplen con los criterios de seleccion

En las siguientes tablas se presentan las relaciones de las hojas utilizadas en cada caso: en la
tabla 4.7 se han indicado las hojas consideradas como validacién y en la 4.8 las de
entrenamiento, quedando graficamente representadas en la figura 4.7, comentada
previamente.




4. Datos y areas de estudio

Tabla 4.7. Cuadriculas LAS utilizadas para la validacién de los resultados del aprendizaje automatico

4834783 _c.las
4864786 _c.las
4904785_c.las
4914797 _c.las
4934795 _c.las
4954796 _c.las
4964795 _c.las
4984796 _c.las
5004788 c.las

5004800_c.las
5014789 c.las
5024777 _c.las
5034790 _c.las
5044778 c.las
5054795 _c.las
5064780_c.las
5074782 _c.las
5074791 _c.las

5084742 _c.las
5084789 _c.las
5094784 c.las
5094793 c.las
5134792 _c.las
5144800_c.las
5154741 c.las
5154784 c.las
5164716_c.las

5184784 c.las
5204744 c.las
5214808 _c.las
5244747 c.las
5264799 c.las
5304780 _c.las
5324780 _c.las
5344781 c.las
5404782 _c.las

Tabla 4.8. Cuadriculas LAS utilizadas para el entrenamiento de los algoritmos de aprendizaje automatico

4714788 _c.las
4844783 c.las
4884784 _c.las
4884785 _c.las
4894785 _c.las
4904796 _c.las
4914785 _c.las
4914796 _c.las
4924784 c.las
4924796 _c.las
4924797 _c.las
4934797 c.las
4944797 c.las
4954783 c.las
4954799 c.las
4964784 c.las
4964794 c.las
4964796 _c.las
4964798 c.las
4974795 c.las
4974796 _c.las
4984761 _c.las
4984787 _c.las
4984795 c.las
4994762 _c.las
4994767 _c.las
4994795 c.las
5004758 c.las
5004767_c.las
5004768 c.las
5004769 c.las
5004789 _c.las

5014775 _c.las
5014791 c.las
5014803 _c.las
5024776_c.las
5024790_c.las
5024803 _c.las
5024804 _c.las
5034777 _c.las
5034803 _c.las
5034804 _c.las
5054788 c.las
5054792 _c.las
5054794 c.las
5064729 c.las
5064781 _c.las
5064788 c.las
5064792 _c.las
5064794 c.las
5074781 c.las
5074789 c.las
5074794 c.las
5084782 _c.las
5084787 _c.las
5084788 c.las
5084790 c.las
5084794 c.las
5094785 c.las
5094786 _c.las
5094788 c.las
5104788 c.las
5104793 c.las
5124792 _c.las

5144785 c.las
5144786 _c.las
5154785 _c.las
5214785 c.las
5214786 _c.las
5224785 c.las
5244745 _c.las
5244746 _c.las
5244783 c.las
5254793 c.las
5264798 c.las
5274744 c.las
5284781 c.las
5294780 _c.las
5334780_c.las
5344780_c.las
5364780_c.las
5364781 c.las
5404781 c.las
5414781 c.las
5434782 c.las
5474786 _c.las
5494789 c.las
5544768 c.las
5564771 c.las
5664767_c.las
5674768 c.las
5694771 c.las
5714772 _c.las
5734773 _c.las
5744776_c.las
5744777 _c.las

5754778 c.las
5754779 c.las
5754780 _c.las
5764781 c.las
5764782 _c.las
5764783 c.las
5774783 _c.las
5774784 c.las
5784792 _c.las
5794785 c.las
5794786 _c.las
5794787 c.las
5794792 _c.las
5804787 _c.las
5804793 _c.las
5814789 c.las
5814793 c.las
5814794 c.las
5824790 c.las
5824791 c.las
5824795 c.las
5844797 c.las
5914796 _c.las
5914798 c.las
5924798 c.las
5944799 c.las
5954798 c.las
5964799 c.las
5974799 c.las

Por ultimo, sefialar que aunque no se han podido procesar todas las hojas de la CAPV por las
razones apuntadas anteriormente, el enfoque que se le ha querido dar a este estudio ha sido
de caracter masivo ya que en lugar de considerar una Unica cuadricula en la que se dieran las
tipologias a catalogar se ha tenido en cuenta una gran magnitud de hojas con caracteristicas
distintas, lo que supone también una novedad en la aplicacién de los algoritmos de
aprendizaje automatico aplicados a la clasificacion de datos LiDAR, dado que en la literatura de
este tipo de estudios, de manera habitual, estos algoritmos aparecen aplicados a una unica
hoja, tal y como se puede apreciar en Chehata, et al. 2009.
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5. EVALUACION DE LA CLASIFICACION
ASPRS DE LOS DATOS LIDAR 2008

En este capitulo se presenta la metodologia que se ha seguido para evaluar los datos LiDAR en
cuanto a la clasificacion se refiere, utilizando las zonas del LiDAR 2008 de la CAPV indicadas en
el punto anterior.

Ademas de la metodologia, se presentan los resultados cuantitativos obtenidos a tendiendo a
la informacién geografica seleccionada y se muestra una comparativa en la informacién
aportada por datos del mismo vuelo pero con distintos procesamientos.
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5.1. INTRODUCCION

El objetivo de este capitulo es la verificacién de los valores aportados en el campo de la
clasificacién de los datos LAS del LiDAR 2008. Para ello, se ha considerado como base de
contrastacion la informacion geografica facilitada por la Base Topografica Armonizada (BTA),
dado que en esta investigacién se van a usar los fenédmenos de la BTA como base para el
entrenamiento de los algoritmos. Las caracteristicas de la BTA han sido explicadas en el punto
4.2.3 y para su ejecucion se ha utilizado el software y hardware comentado en el apartado
3.3.1.

En lo que respecta a la BTA y partiendo de la geometria de poligonos, en este apartado se han
tenido en cuenta las carreteras con firme ubicadas dentro del fendmeno de Transportes, las
edificaciones pertenecientes al fendmeno de Edificaciones y los cultivos, prados, matorrales y
arbolado forestal incluidos en el de Cubierta Terrestre.

En el epigrafe cuarto también se han descrito las zonas y los datos LAS a utilizar. En cuanto a
estos ultimos, recordar que se encuentran en la version 1.2 del formato LAS, ya que el vuelo se
realizé en 2008, responden al tipo de registro de nube de puntos PDRF 3 (tabla 3.2) y al nivel 3
en cuanto a procesamiento, lo que significa que los datos estan georreferenciados.

Tras examinar la tabla 4.5, en la que se muestran los valores de clasificacion que aportan los
datos LAS a analizar, como elementos a contrastar por la BTA se han elegido los que hacen
referencia a vegetacion, edificacidon y parte de los de suelo, dado que el resto de categorias no
ofrecen correspondencia directa con la informacién geografica. En la tabla 5.1 se expone dicha
relacién, aunque cabe sefialar que los prados y los cultivos pueden aparecer en el archivo LAS
como puntos de suelo por poder formar parte de éste.

Tabla 5.1. Relacidon entre elementos geograficos (BTA) y valores de clasificacion (LAS) del LIDAR 2008

ASPRS BTA
Clase  Tipo de elemento Descripcion _ ID_TIPO

2 Suelo Carreteras 0028, 0029

3 Vegetacion baja Prado 0128
Cultivos 0123
Vegetacion y arbolado urbano 0140

4 Vegetacion media  Matorral 0130

5 Vegetacion alta Arbolado forestal 0122

6 Edificacion Edificacion 0056, 0057

Esta es la situacion que se plantea con las carreteras, las cuales, a priori, deberian quedar
definidas por puntos con la clase suelo, ya que en el formato LAS 1.2 no se considera la clase
especifica de carreteras. En consecuencia, hay que dejar claro que dentro de la clase suelo, en
general, aparecen todos los puntos que se identifica con éste, pudiendo aparecer parcelas,
carreteras con firme, caminos u otros elementos geograficos naturales o artificiales que por
carecer de altura constituyen parte de la superficie terrestre (suelo).
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En las siguientes secciones se ha procedido a explicar la metodologia a seguir para alcanzar el
fin planteado al inicio de este punto, ademds de sefialar de qué forma se van a valorar los
resultados alcanzados, analizando a posteriori los valores conseguidos y presentando al final
las conclusiones de este apartado.

5.2. METODOLOGIA

La metodologia que se ha planteado se divide en tres fases: la primera referente al andlisis y
tratamiento de los datos LiDAR, la segunda basada en la obtencién de la informacion y la
tercera fundamentada en la propia validaciéon de los resultados.

En lo que respecta al analisis y tratamiento de los datos LiDAR tres han sido los pasos
considerados: eliminacién de puntos que constituyen ruido, analizar la informacion facilitada
por la cabecera de los ficheros LAS y la recuperacion de las pasadas originales en el desarrollo
del vuelo. Esto ultimo se ha realizado porque al encontrarse los archivos LAS disponibles
divididos en cuadriculas de 1 km x 1 km se quiere comprobar si la informacién a nivel de
pasada resulta relevante o no.

En la segunda fase se ha realizado una interseccién espacial, utilizando los elementos de la BTA
indicados en la tabla 5.1. De esta manera, se han determinado para cada caso los puntos del
archivo LAS que quedan dentro de cada uno de los elementos geograficos considerados. En la
figura 5.1 quedan recogidas estds dos primeras etapas.

Eliminacion de ruido

Lectura de la cabecera

Recuperacion de pasadas

B
Intersecciones BTA

Edificaciones | Carreteras Vegetacion

Figura 5.1. Esquema metodoldgico para el andlisis de la clasificaciéon del LiDAR 2008
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Por lo tanto, una vez descargados los datos necesarios, el flujo de trabajo viene marcado por la
consecucién de los procesos indicados en la tabla 5.1, requiriendo los procesos 4, 5y 6 de los
tres anteriores.

Tabla 5.2. Procesos seguidos
Limpieza de ruido
Extraer informacidn de los datos LAS
Recuperacién de pasadas
Interseccion BTA con edificios
Interseccion BTA con carreteras
Interseccion BTA con vegetacién

AUV HWN|E

Los proceso 4, 5y 6 han permitido analizar los puntos LiDAR que intersecan con la capa de la
BTA considerada en cada caso, para a continuacién proceder a cuantificar el nimero de puntos
por cada una de las clases contempladas y establecer su validacidn, tercera fase de esta
metodologia, utilizando para ello los estimadores que se van a explicar en el apartado 5.2.2.

5.2.1. EXPLICACION DE LOS PROCESOS

En este apartado se presenta una pequefia explicaciéon de los procesos indicados en la tabla
5.1: limpieza de ruido, extraccidn de la informacién de los datos LAS, recuperacién de pasadas
y asignacién BTA a los puntos de los ficheros LAS que recoge las intersecciones especificadas.

5.2.1.1. Limpieza de ruido

En las pruebas que se han realizado previamente se ha detectado que en diferentes ficheros
LAS aparecen puntos con un rango de Z fuera de lo que supone la cobertura terrestre. Motivo
gue ha contribuido a considerar oportuno la creacién de un filtro que permita la eliminacion
de puntos andmalos, que segun (Graham 2012) pueden ser debidos al multipath de la sefial
GNSS, valores de reflectancia baja para la intensidad o a fallos desconocidos del sistema.

Este proceso se ha realizado en FME Workbench, y se basa principalmente en la eliminacién de
los puntos con una Z elevada con respecto a los de su entorno. Para la busqueda de estos
puntos se han considerado franjas muy estrechas de Z a lo largo del eje Y, y analizado los
puntos préoximos se han eliminando los puntos anémalos.


http://www.csg-cnc.es/web/cnccontent/bta.html
http://www.youtube.com/watch?v=eaVC710FFMQ
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5.2.1.2. Informacién sobre los datos LAS

Eliminados los valores anémalos en Z, con el objeto de obtener informacién sobre los datos a
procesar, se hace uso del programa lasinfo.exe de LASTools el cual ofrece informacion sobre
los datos contenidos en el fichero LAS (Isenburg 2014).

En la tabla 3.1 se ha incluido una pequefia explicacién de dicha informacién obtenida a través
de un ejemplo. Un andlisis previo de estos valores puede permitir detectar situaciones
extrafias, asi como ayudar en la interpretacion de los resultados alcanzados.

5.2.1.3. Recuperacion de pasadas

Tras analizar en el fichero de informacién generado en el paso anterior que no existen otros
datos andmalos y comprobar que se han eliminado los puntos que producen ruido, se ha
procedido a recuperar las pasadas originales de cada uno de los archivos tratados.

En este caso, también se ha hecho uso de uno de los ejecutables que proporciona LAStools,
concretamente de lassplit.exe. Este devuelve un fichero por cada uno de los identificadores
encontrados en el campo Point_Source_ID, que tal y como se ha comentado en el apartado
3.1, se corresponde con el identificador de la pasada realizada.

Como resultado de este proceso, por cada una de las cuadriculas LAS procesadas se han
obtenido tantos ficheros como pasadas existen en el kildbmetro cuadrado considerado. Puede
darse el caso de que algunos de estos archivos contengan muy poca informacion y deban ser
desestimados a la hora de proceder con los siguientes tratamientos.

5.2.1.4. Asignacién BTA a los puntos LAS

Obtenidas las pasadas se ha procedido a realizar la interseccion entre la cartografia base y la
nube de puntos, para en cada caso comprobar si los puntos que caen dentro de los elementos
cartograficos considerados pertenecen en el fichero LAS a la clase que les corresponde segun
la cartografia.

Para llevarlo a cabo se ha desarrollado en FME Workbench un flujo de trabajo que considera
un filtrado espacial entre los datos LAS y los edificios, las carreteras o los elementos de
vegetacioén, en cada caso; determinando los puntos que pertenecen a cada tipo de entidad.
Esta interseccidon se ha realizado tanto con las cuadriculas completas como con los archivos
derivados por cada una de las pasadas consideradas en cada cuadricula.

En el caso de las edificaciones, como la cartografia de referencia contiene un nivel de detalle
planimétrico de 1 m y se dispone de datos LiDAR de mayor exactitud se ha desarrollo un
procedimiento mas contemplando un retranqueo de 2 m con el objeto de poder verificar tanto
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la generalizacidn asociada a nivel de detalle de la base, como otros efectos tales como puede
ser la influencia de los aleros, que pueden distorsionar los resultados estadisticos.

Por su parte, en lo que se refiere a la vegetacion no se ha realizado ninguna distincién para
comprobar las distintas clases - baja, media y alta - planteadas por la ASPRS.

5.2.2. VALORACION ESTADISTICA

Existen distintas metodologias para la validacidn de los estudios de este tipo. En este caso, se
presenta una valoracidn cuantitativa que proporciona valores estadisticos permitiendo
comparar los datos de referencia con los extraidos del estudio realizado.

La cuantificacion suele derivar de la matriz de confusién (MC), también denominada tabla de
contingencia o matriz error (Congalton 1991). Esta matriz recoge los conflictos que se
presentan entre categorias, organizdindose de manera que las columnas constituyen la base de
contrastacion (referencia) y las filas los valores derivados de la clasificacion (Chuvieco 2008).

Referencia

Total
1 2 k filas xi,

1| x11 X12 X1k X1+
2| X2 X22 X2k X2+

K| X1 Xk2 Xkk Xk
Total columnas
X X1 X+2 Xk X

Figura 5.2. Esquema de la matriz de confusion

La diagonal de esa matriz muestra el perfecto acuerdo entre la referencia y la clasificacién,
también denominados True Positive (TP) o True Negative (TN) mientras que los valores
laterales (marginales) de la diagonal ofrecen los errores de asignacién o False Positive (FP') que
es el error de tipo | y False Negative (FN) o error de tipo Il. Considerando estos datos se
pueden calcular el Error de Omision (EOQ) y el Error de Comisidn (EC) asi como sus respectivos
Fiabilidad del productor (FP) y Fiabilidad el usuario (FU).

El EO contempla los puntos que perteneciendo a una clase no se han considerado dentro de
ella y esta relacionado con la FP que indica la probabilidad de que los puntos pertenezcan a la
clase que se le supone.
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Donde x; es el valor en la fila iy columna i (diagonal) y x.; el valor del total de la columna i.

A la_fiabilidad del productor (FP) también se le denomina precision y cuantifica los datos
positivos bien clasificados, por lo que un valor de 1 significa que los pixeles clasificado como

positivos lo son en el documento de referencia (Pérez and Bromberg 2012).

donde TP+FP' constituye el total de puntos por clase segun la realidad (columnas de la MC).

Por su parte, el EC considera los puntos que sin pertenecer a esa clase se han asignado a ella.
Estd relacionado con la FU que indica la probabilidad de que esos puntos realmente estén bien
clasificados.

Siendo x;, el valor del total de la fila i.

A positive accuracy o fiabilidad del usuario (FU) también se le conoce como Recall, sensitivity o

exhaustividad ya que indica la proporcién de pixeles positivos reales que son clasificados
correctamente como tales, representando el True Positive Rate (TPR).

TP+FN constituye el total de puntos por clase segun la prediccion (filas de la MC).

La precision valora si la presencia o ausencia real es la adecuada, mientras que recall se
encarga de estudiar la prediccion o estimacién realizada. Ambas medidas son

complementarias y su valoracidn conjunta viene dada por el estadistico F-measure o f1-score,
qgue en el caso mas general utiliza una misma ponderacién (p = 1) para ambas medidas,
resultando la siguiente formulacion (Li, et al. 2008):

Valores préximos a 1 indican que los valores de recall y precision también lo son, lo que
significa una buena clasificacion.
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Sefalar que estos calculos resultan muy habituales en el ambito de la teledeteccién a la hora
de constatar clasificaciones y en los ultimos tiempos también se estan aplicando a otro tipo de
datos como los proporcionados por el LiDAR (Gil-Yepes and Ruiz 2012).

En estos casos, en lugar del fl-score suele ser mas habitual el uso del estadistico Cohen's
Kappa (k) (Congalton and Green 2008) que determina si un error de la matriz es
significativamente diferente frente a otro y se calcula segun la siguiente expresion:

En esa férmula, ademas de los valores anteriores, hay que tener en cuenta que n constituye el
numero total de la muestra (en la figura 2.9 n = x) y k el nimero de filas de la matriz.

5.3. VERIFICACION DE RESULTADOS

En este apartado se presenta un analisis de los resultados obtenidos segun los procesos
descritos anteriormente. Para ello, se ha optado por mostrar por tematicas (edificaciones,
carreteras y vegetacion) por un lado las cuadriculas de la hoja 63 y después conjuntamente las
de las hojas 61 y 64.

Previamente se ha presentado una comparativa entre las caracteristicas de los dos vuelos,
seguida de la descomposicion en pasadas de cada una de las cuadriculas elegidas, presentando
la valoracién estadistica tanto por lineas de vuelo como por ficheros originales de km x km. En
esta valoracién, cuando no se especifica una pasada en concreto los valores que se muestran
hacen referencia a la cuadricula completa.

A este respecto, cabe sefialar que al estar los ficheros georreferenciados cortados segln esta
cuadricula, algunas pasadas quedan sesgadas mostrando Unicamente ruido, y en consecuencia
no resultan significativas.

5.3.1. COMPARATIVA ENTRE EL VUELO GV Y EL VUELO DFG

Dentro de la hoja 63 se ha considerado la cuadricula 5404782 de datos LiDAR que tiene la
particularidad de tratarse de un archivo generado tanto a través del vuelo del GV
(540482 _c.las) como el de la DFG (540482 _c_Gipuzkoa.las).

Este hecho permite realizar una comparativa sobre los datos que muestran los ficheros
descargados una vez eliminados los valores andmalos, gracias a la utilidad lasinfo.exe de
LAStools. La informacién correspondiente al vuelo de la DFG es la usada en la tabla 3.1,
mostrando a continuacion la referente al vuelo del GV.


http://www.geo.euskadi.net/s69-15375/es/
http://b5m.gipuzkoa.eus/web5000/
http://www.cs.unc.edu/~isenburg/lastools/download/lasinfo_README.txt
http://www.cs.unc.edu/~isenburg/lastools/

5. Evaluacién de la clasificacion ASPRS de los datos LiDAR 2008

Tabla 5.3. Informacién de la cabecera del LAS del GV 5404782 _c

reporting all LAS header entries:
file signature: 'LASF'
file source ID: 0
global_encoding: 0
project ID GUID data 1-4: 000"
version major.minor: 1.2
system identifier: "
generating software: 'TerraScan'
file creation day/year: 58/2012
header size: 227
offset to point data: 227
number var. length records: 0
point data format: 3
point data record length: 34
number of point records: 1766801
number of points by return: 1701457 64100 1164 69 11
scale factor x y z: 2.32828e-007 2.32826e-007 6.20238e-008

offset xy z: 540500.00499999989 4781500.0099999998 285.90500000000003
minxy z: 540000.01000000001 4781000.0200000005 152.71000000000001
maxxy z: 541000 4782000 419.10000000000002

reporting minimum and maximum for all LAS point record entries ...
X-2147483647 2147483647
Y -2147483647 2147483647
7-2147483647 2147483647
intensity 10 15790
edge_of flight line 11
scan_direction_flag 0 0
number_of returns_of given_pulse 15
return_number 15
classification 1 13
scan_angle_rank 60 120
user_data 3 5
point_source_ID 32 103
gps_time 495723.350970 555589.119898
Color R 4096 65280
G 4096 65280
B 4864 65280
number of last returns: 1701448
covered area in square units/kilounits: 989764/0.99
point density: all returns 1.79 last only 1.72 (per square units)
spacing: all returns 0.75 last only 0.76 (in units)
overview over number of returns of given pulse: 1637347 125883 3284 232 5500
histogram of classification of points:
9726 Unclassified (1)
793166 Ground (2)
75568 Low Vegetation (3)
79215 Medium Vegetation (4)
197966 High Vegetation (5)
219830 Building (6)
770 Low Point (noise) (7)
1700 Reserved for ASPRS Definition (10)
315212 Overlap Points (12)
73648 Reserved for ASPRS Definition (13)
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En la tabla 5.4 se presentan comparados ambos vuelos, destacando que en el caso del fichero
del GV se dispone de 91.774 puntos mas que en el de la DFG. Ademads, el hecho de que
presenten valores maximos y minimos de Z no es relevante dada la captura irregular que
siguen este tipo de sensores, al igual que la identificacién de las pasadas. Por su parte, el
hecho de que los valores RGB mostrados en cada caso sean muy similares es debido a que en
ambos vuelos se ha utilizado la misma ortofotografia para la asignacion de estos valores.

Tabla 5.4. Comparativa de los datos de GV y DFG del LAS 5404782

GV DFG
Number of points 1.766.801 1.675.027
Density 1,79 1,69
Spacing 0,75 0,77
min max min max
YA 152,71 419,10 153,81 418,67
Intensity 10 15790 0 255
Edge of flight line 1 1 0 1
Scan direction flag 0 0 0 1
Number of returns 1 5 1 4
Classification 1 13 0 11
Scan angle rank 60 120 -21 21
User data 3 5 115 146
Point source ID 32 103 14 17
R 4096 65280 3584 65280
G 4096 65280 4096 65280
B 4864 65280 4861 65280

Entre otras diferencias se pueden remarcar que:

e las intensidades del GV se muestran con mayor nimero de bits que las de la DFG, lo
gue apunta a un problema de normalizacién.

e Los datos del GV tienen un retorno mas que los de la DFG.

e Los angulos de escaneo, mientras que en el caso del GV oscila entre 60 y 120 2 en el
otro lo hace entre -21 y 21 2. Por lo que parece que en el primer caso existen un error.

e Los valores de clasificacidon en el caso del GV varian entre 1y 13 y en el vuelo de la DFG
entre 0 y 11, lo que lleva a pensar en clasificaciones distintas que sin duda traeran
consigo resultados distintos en los procesos especificados anteriormente.

Esta ultima diferencia es la mas relevante dado que se refiere a la clasificaciéon y es objeto de
esta investigacion. En la siguiente tabla se ha tratado de mostrar esa comparativa tanto en
valores absolutos como en porcentajes.

A la vista de los datos (tabla 5.5), se puede comprobar como el vuelo del GV no dispone de
datos en las clases 0 y 11. Por su parte, el vuelo de la DFG no tiene puntos ni de clase 1, 10, 12
ni 13. Sin embargo, al considerar conjuntamente los de clase 1, 10, 12 y 13 (400286 puntos) en
el vuelo del GV, se consigue un valor aproximado al que contiene el vuelo de la DFG sumando
las clases 0y 11 (429638 puntos), siendo éste ligeramente superior.


http://www.geo.euskadi.net/s69-15375/es/
http://b5m.gipuzkoa.eus/web5000/
http://www.geo.euskadi.net/s69-15375/es/
http://b5m.gipuzkoa.eus/web5000/
http://www.geo.euskadi.net/s69-15375/es/
http://b5m.gipuzkoa.eus/web5000/

5. Evaluacioén de la clasificacion ASPRS de los datos LiDAR 2008

Tabla 5.5. Comparativa de la clasificacidn de los datos de GV y DFG del LAS 5404782

Clases _ﬂ_
puntos %

Creado nunca clasificado 0 -- 429581 25.65
Sin clasificar 1 9726 0.55 -- --

Suelo 2 793166 44.89 506284 30.23

Vegetacion baja 3 75568 4.28 46536 2.78
Vegetacion media 4 79215 4.48 48269 2.88
Vegetacion alta 5 197966 11.20 489659 29.23

Edificacion 6 219830 12.44 153810 9.18

Puntos bajos (ruido) 7 770 0.04 831 0.05
Reservada definicion ASPRS 10 1700 0.10 -- --
Reservada definicion ASPRS 11 -- -- 57 0.00
Puntos de solape 12 315212 17.84 -- --
Reservada definicion ASPRS 13 73648 4.17 -- --
TOTAL 1766801 100 1675027 100

En cuanto a las cantidades por clases, se puede apreciar que Unicamente en el caso de la clase
7 los resultados son similares, en el resto las discrepancias son considerables. Con el objeto de
conseguir una clasificacion mds homogénea se ha realizado una reclasificacién de las
categorias al agrupar las clases originales, presentando las discrepancias de la tabla 5.6.

Tabla 5.6. Discrepancias en el histograma de la clasificacion
Clases GV DFG GV-DFG

Sin clasificar 400286 429581 (clase 0) -29295
(clases 1, 10, 12, 13)
Suelo(clase 2) 793166 506284 286882
Vegetacion (clases 3, 4, 5) 352749 584464  -231715
Edificacion (clases 6) 219830 153810 66020
Puntos bajos (ruido) (clase 7) 770 831 -61

En consecuencia, cabe mencionar que en el fichero de la DFG hay mayor nimero de puntos sin
una clase asignada. Ademds, en este archivo el numero de puntos en las clases referentes a la
vegetacién es mayor que en el caso del GV, siendo ligeramente superior en el caso del ruido.

Por su parte, los datos del GV frente a los de la DFG presentan mayor cantidad de puntos
clasificados como terreno y edificacién, pero en ningln caso aparecen ni puntos de la clase 8 ni
dela 9.

En cuanto a las otras hojas de referencia, a continuacién se muestran los ficheros
correspondientes a las cuadriculas elegidas en las hojas 61 (tabla 5.7) y 64 (tabla 5.8) una vez
depurados. De la informacidn aportada de estos archivos se desprende que en ambos casos los
datos estan procesados con TerraScan y responden a ficheros .LAS segln la versién 1.2 y el
formato 3 (PRDF).
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Tabla 5.7. Informacién de la cabecera del LAS del GV 5094793_c

reporting all LAS header entries:
file signature: 'LASF'
file source ID: 0
global_encoding: 0
project ID GUID data 1-4: 000"
version major.minor: 1.2
generating software: 'TerraScan'
file creation day/year: 53/2012
header size: 227
offset to point data: 227
number var. length records: 0
point data format: 3
point data record length: 34
number of point records: 3141736
number of points by return: 3068002 72003 1697 30 4
scale factor xy z: 2.32828e-007 2.32826e-007 2.98885e-008

offset xy z: 509500.00499999995 4792500.0099999998 79.365000000000023
minxy z: 509000.01000000001 4792000.0200000005 15.18
maxxy z: 510000 4793000 143.55000000000001

reporting minimum and maximum for all LAS point record entries ...
X-2147483647 2147483647
Y -2147483647 2147483647
7-2147483647 2147483647
intensity 10 64914
edge_of flight line 11
scan_direction_flag 0 0
number_of returns_of given _pulse 15
return_number 15
classification 0 13
scan_angle_rank 60 120
user_data 3 5
point_source_ID 88 93
gps_time 56706.040683 61229.344547
Color R 256 65280
G 2048 65280
B 1792 65280
number of last returns: 3067927
covered area in square units/kilounits: 998088/1.00
point density: all returns 3.15 last only 3.07 (per square units)
spacing: all returns 0.56 last only 0.57 (in units)
overview over number of returns of given pulse: 2995926 140685 5001 104 200 0
histogram of classification of points: 7404 Created, never classified (0)
221318 Unclassified (1)
1662234 Ground (2)
359 Low Vegetation (3)
522755 High Vegetation (5)
620581 Building (6)
476 Low Point (noise) (7)
1733 Reserved for ASPRS Definition (10)
34386 Reserved for ASPRS Definition (11)
1831 Overlap Points (12)
68659 Reserved for ASPRS Definition (13)




5. Evaluacién de la clasificacion ASPRS de los datos LiDAR 2008

Tabla 5.8. Informacién de la cabecera del LAS del GV 5694788 ¢
reporting all LAS header entries:
file signature: 'LASF'
file source ID: 0
global_encoding: 0
project ID GUID data 1-4: 000"
version major.minor: 1.2

generating software: ‘TerraScan'
file creation day/year: 63/2012
header size: 227
offset to point data: 227
number var. length records: 0
point data format: 3
point data record length: 34
number of point records: 2737375
number of points by return: 2348174 325698 58573 4930 0
scale factor xy z: 2.32828e-007 2.32831e-007 6.08945e-008

offset xy z: 569499.995 4787500 230.77000000000004
minxy z: 569000 4787000 100
maxxy z: 569999.98999999999 4788000 361.54000000000002

reporting minimum and maximum for all LAS point record entries ...
X-2147483647 2147483647
Y -2147483647 2147483647
7-2147483647 2147483647
intensity 0 58239
edge_of flight line 01
scan_direction_flag 0 1
number_of returns_of given_pulse 0 7
return_number 07
classification 0 11
scan_angle_rank -24 100
user_data 0 199
point_source_ID 17 50934
gps_time 0.000000 563469.474328
Color R 256 65280; G 1536 65280; B 1280 65280
number of last returns: 2346762, covered area in square units/kilounits: 999616/1.00
point density: all returns 2.74 last only 2.35 (per square units)
spacing: all returns 0.60 last only 0.65 (in units)
number of points by return is different than reported in header: 2347187 325725 58749 5081
156
WARNING: there are 163 points with return number O
WARNING: there are 156 points with return number 6
WARNING: there are 158 points with return number 7
overview over number of returns of given pulse: 2021530 532162 162382 20409 183 159 128
WARNING: there are 422 points with a number of returns of given pulse of 0
histogram of classification of points: 922513 Created, never classified (0)
995177 Ground (2)
53766 Low Vegetation (3)
52516 Medium Vegetation (4)
629476 High Vegetation (5)
83594 Building (6)
222 Low Point (noise) (7)
111 Reserved for ASPRS Definition (11)
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En el caso de la hoja 61 (tabla 5.7), la cuadricula 5094793 del vuelo del GV contiene 3.141.736
puntos con una densidad de 3,15 por metro cuadrado y con un espaciado entre ellos de 0,56
m. En cuanto a la clasificacién se refiere, con respecto al andlisis anterior, con un total de 5
retornos aparecen puntos en la clase 0 y 11, desapareciendo la clase 4 (vegetacién media),
puede que sea por falta de éste tipo de vegetacidn en esta zona.

Al analizar el fichero de Aia del vuelo de la DFG (tabla 5.8, cuadricula 5694788), se puede
comprobar que contiene un total de 2.737.375 puntos con una densidad de 2,74 por metro
cuadrado y un espaciado entre ellos de 0,60 m. En cuanto a la clasificacidn se refiere, se
mantienen las clases analizadas anteriormente con un total de 8 retornos (0 - 7).

A este respecto, remarcar el apunte del informe de la tabla 5.8 en el que se indica que existen
puntos con numeros de retornos 0, 6 y 7 que no estdn contemplados en la cabecera,
existiendo incongruencia entre los datos que se dan. Al examinar visualmente el fichero por
retornos sélo se han detectado hasta cuatro.

Al equiparar las informaciones de los cuatro ficheros disponibles se puede concluir que:

e La densidad es algo mayor en el caso del archivo 5094793, lo que conlleva a un menor
espaciado, resultando muy similares en el caso de la cuadricula 5404782.

e La cuadricula 5094793 es la que mayor cantidad de puntos ofrece, llegando casi a
duplicar los puntos de la 5404782.

e El fichero 5694788 presenta algun problema de manipulacién, tanto en cuanto a los
retornos como en el valor de la intensidad, ya que en el vuelo de la DFG éstas se dan
en 8 bits.

e Entodos los casos la mayor parte de los puntos pertenecen al ultimo retorno.

5.3.2. RECUPERACION DE PASADAS

Continuando con el proceso indicado en la metodologia, una vez analizados los datos de los
ficheros originales limpiados, se plantea recuperar las pasadas del vuelo original.

Esto se consigue a través de lassplit.exe de LAStools, obteniendo en cada caso su distribucién
de lineas de vuelo iniciales. Seguidamente, en las figuras 5.3, 5.4, 5.5 y 5.6 se muestran por
alturas las pasadas de cada una de las hojas consideradas; ademas, en la figura 5.7 se muestra
la superposicidn de las pasadas de la figura 5.3, donde se puede apreciar que hay pasadas que
casi se solapan el 100 % pero que entre otras el solapamiento es nulo.


http://www.geo.euskadi.net/s69-15375/es/
http://b5m.gipuzkoa.eus/web5000/
http://www.cs.unc.edu/~isenburg/lastools/download/lassplit_README.txt
http://www.cs.unc.edu/~isenburg/lastools/

5. Evaluacioén de la clasificacion ASPRS de los datos LiDAR 2008

Figura 5.4. Pasadas del fichero DFG 5404782_c_Gipuzkoa
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Figura 5.6. Pasadas del fichero DFG 5694788 _c_Gipuzkoa




5. Evaluacion de la clasificacion ASPRS de los datos LiDAR 2008

Figura 5.7. Solapamiento dos a dos de las pasadas del fichero GV 5404782 _c

En el primer solapamiento se puede apreciar que las pasadas 00103 (verde) apenas solapa con
la 00054 (lila). En la segunda imagen, el solapamiento entre la 00103 (verde) y la 00032 (rosa)
se da en la parte central, quedando los extremos de ambas sin coincidir. La tercer imagen
muestra como la 00103 (verde) cubre por completo la 00095 (amarillo). En la cuarta imagen se
aprecia muy poca coincidencia entre la 00032 (rosa) y la 00054 (lila), siendo en la quinta
imagen el solapamiento de parte de la 00032 (rosa) con parte de la 00095 (amarillo).
Finalmente, en la Ultima imagen no se produce coincidencia entre las pasadas 00095 (amarillo)
y la 00054 (lila).

A continuacién, se comentan hoja por hoja los aspectos mas relevantes a este respecto.
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5.3.2.1. Hoja 63

La cuadricula considerada en la hoja 63 es la correspondiente a los ficheros 5404782 _c.las del
vuelo del GV y 5404782_c_Gipuzkoa.las del vuelo de la DFG.

En el caso del fichero facilitado por el GV, se consideran las pasadas (flightlines) 00032, 00054,
00095 y 00103, ubicdndose la mayor parte de la zona en las pasadas 00032 y 00103, siendo la
00054 y la 00095 complementarias a las otras dos (figura 5.3). La 00035 se desestima por
contener Unicamente algunos puntos aislados. La superposicion de estas pasadas se puede
apreciar en la figura 5.7, a la que corresponden el comentario posterior.

Tal y como se puede apreciar en la figura 5.4 del vuelo de la DFG, aparecen cuatro pasadas
distintas: 00014, 00015, 00016 y 00017. Las pasadas 00014 (azul, figura 5.8) y 00017 (amarillo,
figura 5.8) Unicamente abarcan una pequefa parte del total de la hoja, concretamente la
esquina inferior izquierda y la superior derecha, respectivamente; pero constituyen las partes
que faltan en las pasadas 0016 (magenta, figura 5.8)y 0015 (cian, figura 5.8) que en este caso
se superponen entre si en un porcentaje muy alto.

Figura 5.8. Solapamiento de las pasadas del fichero DFG 5404782_c_Gipuzkoa

5.3.2.2. Hoja 61

La cuadricula considerada en la hoja 61 es la correspondiente al fichero 5094793 c.las del
vuelo del GV. Se corresponde con un poligono industrial.

Al redistribuir la informacion del mismo segun la direccidn de las pasadas aparecen 6 pasadas:
00088, 00089 (amarillo), 00090 (lila), 00091 (verde), 00092 (rosa) y 00093 (cian), ésta ultima
con muy pocos puntos. Ademas, sefialar que no se ha considerado la 00088 por estar
constituida por puntos aislados (figura 5.5).



http://www.geo.euskadi.net/s69-15375/es/
http://b5m.gipuzkoa.eus/web5000/

5. Evaluacion de la clasificacion ASPRS de los datos LiDAR 2008

Figura 5.9. Solapamiento de las pasadas del fichero GV 5094793 ¢

5.3.2.3. Hoja 64

En el caso de Gipuzkoa, dentro de la hoja 63 se ha considerado el fichero
5694788 c_Gipuzkoa.las, perteneciente al vuelo de la DFG.

Se trata de parte del pueblo de Aia y estad constituido también por 6 pasadas (figura 5.6):
00017, 00018, 00019, 00020, 00048 y 00049. La pasada 00049 (verde fuerte) ocupa la
totalidad de la cuadricula y la 00019 (verde claro) practicamente también abarcando un poco
menos pero casi en su totalidad la 00018 (lila), siendo la 00048 (rojo) la que menor porcidn
ocupa; sin embargo, las pasadas 00017 y 00020 no contienen informacién relevante, aunque
esta Ultima serd analizada en algunas de las préximas secciones. Se trata de la cuadricula con
mayor solapamiento de las tratadas.

Figura 5.10. Solapamiento de las pasadas del fichero DFG 5694788 _c_Gipuzkoa

5.3.3. ANALISIS DE LA CLASIFICACION DE LAS EDIFICACIONES

En este apartado se ofrece un estudio de los resultados obtenidos de las cuadriculas analizadas
por hojas, considerando en este caso las edificaciones.
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117



118

Evaluacién y propuesta de metodologias de clasificacion a partir del procesado combinado de datos
LiDAR e imagenes aéreas georreferenciadas

5.3.3.1. Analisis de edificaciones en la hoja 63

De acuerdo a la formulacién indicada en el apartado de valoracidn estadistica se han calculado
los EO y EC con sus respectivas fiabilidades para el fichero completo y para cada una de las
pasadas existentes en la cuadricula analizada, tanto para el vuelo del GV como para el del la
DFG.

Tabla 5.9. Errores de omisidn y comisidn en la categoria de edificacion (5404782)

| HOJA 63 (GV) fl-score

|
flithlines.00032.las 0,21 0,79 0,12 0,88 |
flithlines.00054.las 0,64 0,36 0,10 0,90 [
flithlines.00095.las 0,35 0,65 0,10 0,90 [
flithlines.00103.las 029 071 013 087 [

|HOJA63(DFG)  EO  FP EC  FU  f1-score |
flightlines.00014.las 0,20 0,80 0,02 0,98 I
flightlines.00015.las 0,08 0,92 0,16 0,84 [
flightlines.00016.las 0,09 0,91 0,14 0,86 [
flightlines.00017.las 0,45 0,55 0,17 0,83 |

En cuanto al Error de Comisién del vuelo del GV, se ha comprobado que todos los valores son

muy similares, siendo los mas pequefios y con el mismo valor (0,10) los de las pasadas 00054 y
00095.

Con cuantias ligeramente superiores se encuentran las pasadas 00032 (0,12) y 00103 (0,13),
cuyos resultados son practicamente similares al del fichero completo. Graficamente se aprecia
que la 00032 tiene un EC algo menor que la 00103. En la figura 5.11 se muestran en verde
estos errores de comision para estas pasadas.

Figura 5.11. Error de comision en la categoria de edificaciones de las pasadas 00103 y 00032 (5404782_c)



http://www.geo.euskadi.net/s69-15375/es/
http://b5m.gipuzkoa.eus/web5000/

5. Evaluacion de la clasificacion ASPRS de los datos LiDAR 2008

Figura 5.13. Error de comision en la categoria de edificaciones DFG (5404782_c_Gipuzkoa)

119

M2 Pilar Martinez Blanco



120

Evaluacién y propuesta de metodologias de clasificacién a partir del procesado combinado de datos
LiDAR e imagenes aéreas georreferenciadas

. N i

Figura 5.15. Error de omisidn en la categoria de edificaciones DFG (5404782_c_Gipuzkoa)

Al analizar el vuelo de la DFG se ha observado que la mejor FU y en consecuencia el menor EC
se consigue con la pasada 00014 (FU = 0,93; EC= 0,02), resultando el resto de las pasadas con
unos valores superiores, siendo el mayor de todos el de la pasada 00017 (EC = 0,17), dandose
la casualidad que ambas pasadas ocupan una pequefia parte de la cuadricula completa.




5. Evaluacioén de la clasificacion ASPRS de los datos LiDAR 2008

En general, sin tener en cuenta la pasada 00014, el resto de las lineas de vuelo muestran unos
valores muy similares entre si y con respecto al fichero completo, siendo algo superiores a los
valores mostrados para el vuelo del GV, aunque visualmente se aprecien menos puntos para el
vuelo DFG (figuras 5.12 y 5.13). En ambos vuelos, se ha comprobado que el EC se situa
principalmente por fuera del contorno que define la linea de edificacidn de la BTA, asi como en
algunos patios interiores y aquellas entradas que dan lugar a plazas en las fachadas de los
edificios. Ademads, el EC también aparece en algunas rotondas y calles, incluso plazas.

Al considerar el buffer de 2 m para las intersecciones, tal y como se presumia y se puede ver
en la tabla 5.10, este error disminuye considerablemente en ambos vuelos obteniendo unas
FU muy buenas (GV = 0,95; DFG = 0,97), pero trae consigo un aumento del EQ, en el caso del
GV de 0,26 a 0,39 y en el caso de la DFG de 0,09 a 0,22. Por su parte, el fI-score también
disminuye en ambas cuadriculas.

Tabla 5.10. Comparativa de errores en la categoria de edificacion considerando el buffer (5404782)

_ GV (buffer2m) DFG (buffer 2 m)

| 0,26 0,39 | 0,09 0,22
FP | 0,74 0,61 | 0,91 0,78
EC | 0,12 0,05 0,14 0,03
FU | 0,88 0,95 | 0,86 0,97
fl-score | 0,80 0,74 | 0,88 0,86

Respecto al Error de Omisién (tabla 5.9) sefialar que es mayor que el EC en el vuelo del GV,

alcanzando cuantias muy altas para las pasadas 00054 (0,64) y 00095 (0,35). En el caso de la
00054 puede ser por carecer practicamente de edificios, pero la 00095 comprende
aproximadamente la mitad de los edificios incluidos en la muestra. El resto de las pasadas,
00032 y 00103, que abarcan casi la totalidad de los edificios de estudio, adquieren unos
valores similares para el EOy FP y muy parecidos a los del fichero original (0,26).

Al analizar la representacion grafica (figura 5.14) se ha apreciado que gran parte del EO hace
referencia a puntos con valor de clasificacion 13 (Reservados para la ASPRS) y que en su
mayoria estan ubicados en los bordes de las lineas de edificacion de la BTA, aunque también
aparecen bastantes por el interior de los tejados.

Por su parte, en lo que respecta al vuelo de la DFG, se ha estimado que los EO son menores
qgue en el caso del GV salvo en la pasada 00017, en la cual se puede constatar que apenas
aparecen edificaciones, lo que lleva a obtener un valor de 0,55 para la FP.

Sin embargo, en la pasada 00014, en la que también aparecen pocas edificaciones, se han
obtenido valores mas aceptables en cuanto al EO (0,20) y FP (0,80), valores bastante inferiores
a los alcanzados en el caso del GV, aunque superiores al comparar con el resto de pasadas y el
fichero completo. Las lineas de vuelo 00015 y 00016, que abarcan casi la totalidad de la
cuadricula de estudio, muestran unas cuantias muy similares entre si y a las del fichero
completo (EO = 0,09).
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En la visualizacion grafica de este error se ha comprobado que en gran parte coincide con
bordes de tejados, puntos de suelo o fachada, incluso balcones, que caen dentro de la
interseccion con la BTA. Estos puntos en su mayoria coinciden con puntos de clase 0 (sin
clasificar) 6 2 (suelo). Sefalar que, tal y como ya se ha comentado, este error aumenta (tabla
5.10) considerablemente al considerar el buffer de 2 m por el tema de los aleros.

Al equiparar ambos vuelos, aparentemente la visualizacion de la DFG parece mejor que la del
GV pero si se repara en su cuantificacidon se puede apreciar que el EC es ligeramente inferior en
el caso del vuelo del GV (0,12)que en el de la DFG (0,14), no asi el EO siendo casi 3 veces
superior el del GV (0,26) al de la DFG (0,09). Pudiendo concluir que los datos del vuelo del GV
ofrecen una ligera mejoria en lo que respecta al EC sin discrepar mucho uno del otro. Sin
embargo, en el caso del EO se aprecia una clara diferencia entre ambos vuelos, ofreciendo
mejores resultados el de la DFG.

Con el fin de deducir de manera mas objetiva cudl de los dos vuelos esta mejor clasificado, se
ha considerado importante calcular el f1-core (ecuacién 5.7) de los cuadriculas kilométricas. La
ventaja que aporta este estadistico es que estudia conjuntamente el comportamiento de las
dos fiabilidades y dice que la mejor clasificacion viene dada por el valor 1. Por lo que, a la vista
de los resultados, se puede decir que los datos de la DFG (fl-core = 0,88) estan mejor
clasificados que los del GV (f1-core = 0,80).

Estos resultados conllevan a realizar un analisis de las posibles tendencias para comprender
mejor la omisién mostrada. Para ello, se procede a ver a qué clases pertenecen los puntos que
debiendo ser edificios no han sido asi catalogados.

Tabla 5.11. Analisis del error de omisidn por clases en la categoria de edificacion GV (5404782_c)

EO %clases %clase %clases % clase

IO G e (%) 10y13 ) 3,4,5 12
flightlines.00032.las 20,71 75,02 15,89 5,54 302 042 0,11 100
flightlines.00054.las 63,51 33,54 7,06 2,08 090 54,95 1,47 100
flightlines.00095.las 35,03 80,00 13,72 3,36 2,85 0,04 0,03 100
flightlines.00103.las 28,52 69,24 21,70 5,31 317 047 0,11 100

Tabla 5.12. Analisis del error de omisidn por clases en la categoria de edificacion DFG (5404782_c_Gipuzkoa)

% clases

HOJA 63 (DFG) EO (%) %clase0 % clase 2 345 %clase7  TOTAL
flightlines.00014.las 19,93 56,42 41,66 1,92 -- 100
flightlines.00015.las 8,28 43,94 49,97 5,45 0,64 100
flightlines.00016.las 8,78 49,23 44,25 5,31 1,21 100
flightlines.00017.las 45,28 70,71 16,93 12,36 - 100
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Atendiendo a las clases que aparecen en el fichero de informacidén se han determinado las
categorias a analizar. En el caso del vuelo de la DFG (tabla 5.12) se han contemplado la clase 0
de puntos sin clasificar, la clase 2 de terreno y las clases 3, 4 y 5 como vegetacién. Para el
segundo vuelo (GV, tabla 5.11) se han considerando la clase 10 y 13 conjuntamente por ser
ambas reservadas para la definicion de la ASPRS, la clase 2 con puntos de suelo, las clases 3, 4
y 5 como vegetacidn, la clase 12 con puntos de solape y la clase 1 con puntos sin asignar. En
este vuelo no existen puntos en la clase 0 y para ambos se ha incluido la clase 7 referente al
ruido por ser la Unica con valores similares, aunque nada relevantes.

Del andlisis de esas dos tablas se desprende que el EO del vuelo del GV se encuentra en las
clases 10 y 13 (71,62 %) y mas concretamente en la clase 13 debido a que tiene mayor
cantidad de puntos que la 10. Adema3s, el valor obtenido es superior al mostrado por la clase 0
en el caso del vuelo de la DFG (48,75 %).

En ambos casos, la omision va seguida por la clase 2, resultando bastante mayor en el caso de
la DFG (45,23 %) que se podria considerar complementaria de lo catalogado dentro de la clase
0, para poder compararlo con el vuelo del GV, aunque en éste faltarian por incluir las clases 12

y 1.

La respuesta de la vegetacidn y el ruido (practicamente nula) resulta similar en ambos vuelos,
apareciendo entre medias de ambas las categorias 12 y 1, en el vuelo del GV. Si bien la clase 1
se podria despreciar hay que mencionar que en el caso de la pasada 00054 ésta supone la
principal causa de omisidn (54,95 %), por encima de la correspondiente a las clases 10 y 13
conjuntamente.

También habria que resefiar que en el caso de la DFG, en la pasada 00015 la omision de la
clase del 2 (49,97 %) se situa por encima de la clase 0. Con todas las excepciones contempladas
se podria establecer que la mayor causa de omisidn viene dada por las clases 10, 13, 12, 1 para
el GV y 0 para la DFG, seguidas por la clase 2 y finalmente las correspondientes a la vegetacion
(3,4,5).

Por lo que respecta a las muestras, mencionar que en el caso de algunas pasadas, dada la
escasez de puntos o la toma sectorial de los mismos, se observan valores discrepantes que
presumiblemente habria que obviar (00054), pero no asi en otros (00015).

5.3.3.2. Andlisis de edificaciones en las hojas 61y 64

En la tabla 5.13 se puede comprobar los resultados en cuanto al EO y EC obtenidos para los
ficheros de las hojas 61 y 64. En el caso de la hoja 61, sefialar que la pasada 00093 ofrece tanto
un EO (0,68) como EC (0,10) muy altos con respecto al resto de pasadas. Al visualizar la pasada
se puede comprobar como estd constituida por muy pocos puntos. Mientras que en la
cuadricula de la hoja 64, pasa algo similar con la pasada 00020 en la que la cantidad de
edificios encontrados es minimo, contribuyendo a aumentar los valores del EO (0,29)y del EC
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(0,47)considerablemente. Estos hechos llevan a pensar que para obtener resultados mas
objetivos se deberia prescindir de los valores conseguidos con estas pasadas.

Tabla 5.13. Errores de omisién y comisién en edificaciones GV (5094793_c) y DFG (5694788_c_Gipuzkoa)

HOJA 61 (GV) EO FP EC FU f1-score
.~ 5094793 ccleanlas 012 08 003 097 092
flithlines.00089.las 0,10 091 0,02 0,98 |
flithlines.00090.las 0,10 0,90 0,02 0,98 [
flithlines.00091.las 0,12 0,88 0,03 0,97 [
flithlines.00092.las 0,16 0,84 0,03 0,97 |
flithlines.00093.las 0,68 0,32 0,10 0,90 |

flightlines.00018.las 0,09 0,91 0,24 0,76 |
flightlines.00019.las 0,11 0,89 0,24 0,76 |
flightlines.00020.las 0,29 0,71 0,47 0,53 |
flightlines.00048.las 0,10 0,90 0,27 0,73 |
flightlines.00049.las 0,10 0,90 0,26 0,74 |

Sin considerar esas pasadas, al analizar el Error de Comisién de ambas hojas se puede

comprobar como en general éste es bastante inferior en la cuadricula de la hoja 61 (FU = 0,97)
que en la de la hoja 64 (FU = 0,74), mostrando en general unos valores muy bajos para los
errores con una FU muy buena.

Al igual que sucedia en el andlisis de la hoja 63, los resultados de las pasadas, salvo ciertas
excepciones, son muy similares a los de las cuadriculas completas. Y el hecho de que el archivo
de DFG tenga un EC (0,26) mayor al del GV (0,03), a priori no tiene una explicacidn
determinada, aunque al tratarse de una zona industrial la influencia de los aleros suele ser
menor que en edificaciones propias del casco urbano.

Lo que si que es verdad es que al considerar el buffer de 2 m (tabla 5.14), como en esta hoja
del GV apenas hay EC, con el buffer éste aumenta minimamente (0,08) y disminuye el f1-score.
Sin embargo, en la cuadricula de la DFG se produce un comportamiento similar al de la hoja
63, mermando el EC pero aumentando el EO aumentando la FU de 0,74 a 0,95. Esta diferencia
es menor en el caso de la cuadricula de GV que abarca el poligono industrial (5094793), pero
gue también aumenta llegando a una FU casi total con el 0,99.

Tabla 5.14. Comparativa de errores en edificacién con el buffer: GV (5094793) y DFG (5694788_c_Gipuzkoa)

GV GV (buffer2m) DFG  DFG (buffer 2 m)

EO 0,12 0,21 0,10 0,28
FP 0,88 0,79 0,89 0,89
EC 0,03 0,08 0,26 0,05
FU 0,97 0,99 0,74 0,95
fl-score 0,92 0,89 0,81 0,92

Al examinar el Error de omisidn de ambos archivos (tabla 5.13) se puede comprobar que

ambas cuadriculas tienen un comportamiento similar, con una FP préxima al 0,90. Sin
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embargo, al considerar el buffer de 2 m (tabla 5.14) el EO aumenta mas en ésta (0,28)que en la
del poligono industrial (0,21). Por su parte, el f1-score de Aia (DFG) es mejor con un 0,92 que el
del poligono (GV) que alcanza un 0,88.

Cabe resefiar que se trata de dos zonas con tipologia de edificaciones muy distintas: en el caso
de la hoja 61 se estd trabajando con una zona industrial con grandes pabellones; mientras que
en la hoja 64 se ha considerado una parte del casco urbano de Aia, en la que el entramado
urbano responde a un casco sin muchas edificaciones rodeado de monte.

Ante esta situacidn, se puede decir que en parte el EC puede ser debido a los aleros de los
edificios, ya que si se consideran éste disminuye considerablemente. Pero no se conocen los
motivos que dan lugar a esos EO, por lo que se considera oportuno realizar un estudio sobre la
distribucién del Error de Omision.

Tabla 5.15. Andlisis del error de omisidn en la categoria de edificaciones GV (5094793 c)

% clases % %
% clase % clase

© 0
clase clase A:c;ase TOTAL

1

HOJA 61 (GV) EO (%) | 10,11,

_ 13
| 5094793 c cleanlas 1209

2 3,4,5

flithlines.00089.las 9,50 61,40 7,37 0,86 29,75 0,52 0,10 100
flithlines.00090.las 10,27 51,61 15,76 2,80 28,43 1,19 0,21 100
flithlines.00091.las 12,47 49,75 17,83 3,80 26,70 1,56 0,36 100
flithlines.00092.las 15,81 51,62 18,90 5,22 22,24 1,94 0,08 100
flithlines.00093.las 68,37 9,61 32,03 21,71 3,20 33,45 -- 100

Tabla 5.16. Andlisis del error de omisidn en la categoria de edificaciones DFG (5694788 _c_Gipuzkoa)

(V)
HOJA 64 (DFG) % clase 0 % clase 2 A’;f;e %clase7 TOTAL
| 5694788_c_Gipuzkoa_cleanlas 1060 5358 3706 913 023 100

flightlines.00018.las 9,49 49,97 37,37 12,30 0,36 100
flightlines.00019.las 11,16 52,14 39,65 8,10 0,11 100
flightlines.00020.las 28,97 61,96 38,04 -- -- 100
flightlines.00048.las 10,12 54,12 36,32 9,34 0,22 100
flightlines.00049.las 9,54 53,68 36,16 9,82 0,34 100

En este caso, se han incluido las pasadas que se habian desestimado con el objetivo de poder
estudiar su comportamiento. Asi, se puede apreciar como las pasadas 00093 (GV) y 00020
(DFG) estan formadas por una distribucidon de puntos completamente diferente a las del resto
gue constituyen el fichero completo.

Analizados los datos se puede afirmar que la cuadricula del vuelo de la DFG sigue el mismo
comportamiento que en la de la hoja 63, constituyendo la mayor fuente de EO los puntos de
clase 0 (53,58 %), seguidos de los de la clase 2 (37,06 %). La vegetacion tiene una muy pequefia
influencia y el ruido practicamente es inexistente.

En el caso del vuelo del GV, sefalar que aunque la mayor indeterminacion viene dada por las
clases reservadas para la ASPRS (10, 11, 13) irrumpen las clases 1 y 0 que antes no existian,
siendo el porcentaje de la clase 1 (26,33 %) superior al de la clase 2 (16,70 %). La vegetacion
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influye practicamente en los mismos términos y la clase 0 tiene muy poca influencia aunque
mayor que la clase 7. La clase 12 no se ha incluido porque sus valores no son significativos.

Analizando los resultados conjunto de las fiabilidades se puede concluir que en este caso la
cuadricula del poligono industrial (GV) esta algo mejor clasificada ya que el valor que alcanza
un f1-score de 0,92 frente a la de Aia (DFG) con 0,81.

5.3.4. ANALISIS DE LA CLASIFICACION DE LAS CARRETERAS

Para el estudio de las carreteras se ha visto necesario prescindir del EC, dado que hay muchos
puntos de suelo que no son carretera y se presupone que todos los puntos con clase 2
ubicados en la zona de carreteras (interseccion BTA) deben serlo, no entendiendo que en esas
zonas puedan aparecer puntos LiDAR con otro valor. Partiendo de esa premisa es de suponer
qgue la FP venga dada por el porcentaje de puntos pertenecientes a la clase 2, y en efecto
resulta asi.

Al igual que en el caso de las edificaciones, el andlisis también se va a presentar por un lado
para las cuadriculas de la hoja 63 y luego conjuntamente para las de las 61y 64.

5.3.4.1. Andlisis de carreteras en la hoja 63

Segun lo expresado anteriormente, el porcentaje de puntos pertenecientes a la clase 2 en las
carreteras ha resultado superior en el caso del vuelo del GV, lo que conlleva a un EO menor,
obteniendo un valor de 0,25 en la hoja del GV y de 0,44 para la de la DFG.

Tabla 5.17. Error de omisidn y porcentajes por clases de la categoria de carreteras GV (5404782_c)

(v) o,
HOJAG3(GY) EO(%) T gclaserz 2933 5 g clase12
clase 2) 4,5
flithlines.00032.las 25,41 74,59 13,36 10,23 12,06
flithlines.00054.1as 40,39 59,61 25,75 12,51 14,64
flithlines.00095.las 27,73 72,27 7,58 19,43 20,16
flithlines.00103.las 23,93 76,07 10,25 12,77 13,69

Tabla 5.18. Error de omisidn y porcentajes por clases de la categoria de carreteras DFG 5404782_c_Gipuzkoa

(v) ()
HOJA 63 (DFG) 0% P1® gcase0 293 p5 o Claseo
clase 2) 4,5
flithlines.00014.las 60,99 39,01 48,23 12,76 12,76
flithlines.00015.las 39,01 60,99 25,37 12,89 13,64
flithlines.00016.las 41,45 58,55 29,26 11,50 12,19
flithlines.00017.las 58,96 41,04 31,03 27,84 27,92



http://b5m.gipuzkoa.eus/web5000/
http://www.csg-cnc.es/web/cnccontent/bta.html
http://www.geo.euskadi.net/s69-15375/es/

5. Evaluacioén de la clasificacion ASPRS de los datos LiDAR 2008

Con el objeto de estudiar la tendencia de la omisién se han determinado los porcentajes de
carretera que pertenecen a la clase 12 en el caso del GV y a la clase 0 en el caso de la DFG,
comprobando que ademas de esas clases también les influye alguna otra (tablas 5.17 y 5.18).

Esa clase no es mds que la vegetacidn, ya que se puede comprobar cdmo la diferencia entre el
EO vy laclase 0 6 12 coincide con el porcentaje correspondiente a las clases 3, 4 y 5. Del examen
grafico se observa que en el caso del GV se trata de puntos de las clases 3 y 5 principalmente,
mientras que en el de la DFG de la clase 5. Ademas, aunque a priori parece que los puntos de
vegetacidn que se dan en el vuelo del GV (12,04 %) son mas que los del de la DFG (14,15 %),
los nimeros indican que esos porcentajes son levemente mayores en el caso de la DFG.

Respecto al resto de clases, sefialar que en el del GV las clases 6, 7, 10, 11, 13 y 1 de manera
independiente constituyen un porcentaje inferior al uno por ciento en casi todos los casos, por
lo que no se han especificado sus valores considerando que las diferencias sobre el cien por
cien sean debidas a ellas. Por el mismo motivo para el vuelo de la DFG no se han tenido en
cuentanilaclase 6nila?7.

Es de destacar que en el caso del vuelo de la DFG la omisién debida a la clase 0 ha supuesto un
porcentaje muy alto, superior al 25 % en todos los casos, constituyendo mas de la mitad de la
omisién. En la figura 5.16 se puede visualizar la omisién debida a la clase 0 de la DFG en verde
y en azul la correspondiente a la clase 12 del GV, con el fondo de la carretera en amarillo.

Figura 5.16. Detalle de la omisidn en carreteras debida a las clases 12 (GV) y 0 (DFG)

En ambos casos se puede decir que el comportamiento de las distintas pasadas no es
homogéneo, destacando algunas sobre el resto. Si bien, si se cogen aquéllas que abarcan la
inmensa totalidad del area de estudio los valores obtenidos resultan mas uniformes, lo que
conlleva a que en el caso del fichero de la DFG sea conveniente despreciar las pasadas 00014 y
00017 y en el del GV las 00054 y 00095.
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5.3.4.2. Andlisis de carreteras en las hojas 61y 64

El comportamiento de las cuadriculas analizadas dentro de estas hojas es muy similar al del la
hoja anterior, obteniendo también mejores resultados en el vuelo del GV.

Tabla 5.19. Error de omisidn y porcentajes por clases de la categoria de carreteras GV (5094793 _c)
FP (% % Clase % Clase

(1) () ()

HOJA 61 (GV) EO (%) clase 2) 10, 11 3,4,5 %Clasel % Clase0
flightlines.00089.las 23,40 76,60 9,16 7,04 6,11 1,08
flightlines.00090.las 22,80 77,20 13,16 4,93 3,97 0,69
flightlines.00091.las 30,13 69,87 14,03 7,48 7,04 1,47
flightlines.00092.las 34,90 65,10 24,33 5,01 5,02 0,44
flightlines.00093.las 8,43 91,57 -- 8,43 -- --

Tabla 5.20. Error de omision y porcentajes por clases de la categoria de carreteras DFG (5694788 _c_Gipuzkoa)

[+) 0,
HOJA 64 (DFG) EO (%) A %Clase0 7 Clase3,
clase 2) 4,5
flightlines.00018.las 44,27 55,73 30,14 13,54
flightlines.00019.las 46,62 53,38 36,14 10,00
flightlines.00020.las 55,38 44,62 41,50 12,50
flightlines.00048.las 43,55 56,45 29,33 13,39
flightlines.00049.las 42,66 57,34 32,94 9,22

Una de las diferencias que se aprecia con respecto a la cuadricula del vuelo del GV de la hoja
63 es que en la zona 5094793 la omision en lugar de pertenecer a la clase 12 se ubica por
orden en las clases 10-11, vegetacidn y clase 1. La proporcién de la vegetacion y clase 1
resultan muy similares y es practicamente nula la de las clases 12, 6, 7, apareciendo algo mas
en la clase 0.

La pasada 00093 ha ofrecido una respuesta completamente distinta al resto de pasadas,
siendo la Unica que adquiere una cuantia baja para el EO (0,08) y en consecuencia una FP alta
(0,92). En ella se observa que toda la omision es debida exclusivamente a la vegetacion. Sin
embargo, al visualizarla se puede comprobar que no es representativa de la zona de estudio,
por lo que es de presuponer que el resto de pasadas ofrecen unos valores mas acordes con la
realidad.

En el caso del vuelo de la DFG, al igual que con los edificios, para las carreteras la pasada 00017
tampoco ha ofrecido resultados. En el resto de las pasadas se puede apreciar como el EO
adquiere un valor préximo al 0,46, resultando considerablemente superior en el caso de la
pasada 00020 (0,55), tal y como sucedia en el caso de los edificios.
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Si se comparan los valores obtenidos para el EO y la FP se comprueba como el
comportamiento de la pasada 00020 es opuesta al resto: mientras en las otras el EO es
entorno al 0,44 en la 00020 es del 0,55, valor que adquieren el resto de pasadas para la FP.

Por otro lado, al comprobar los resultados del fichero completo se puede apreciar que la
tendencia es la del resto de las pasadas, obteniendo pequefias variaciones para las pasadas
00019, 00049 y 00048. Esto puede llevar a pensar que realmente la predisposicidon de la
pasada 00020 no afecta al conjunto de los datos testeados. En cualquier caso, cabe sefalar
que esta pasada es la que contiene mayor porcentaje de puntos con clase 0 para la
identificacion de las carreteras.

5.3.5. ANALISIS DE LA CLASIFICACION DE LA VEGETACION

Tal y como se ha indicado en la introduccidon de este epigrafe y atendiendo a los elementos
indicados en la tabla 5.1, para comprobar la bondad de la clasificacidn de los puntos LiDAR en
lo que respecta a la vegetacidn se han contemplado el 0122, el 0130 y 0998 por entender que
los correspondientes al 0128 y 0123 en la nube de puntos vendrian contemplados como
puntos de suelo (clase 2). Tampoco se ha considerado la categoria denominada Artificializado
(ID_TIPO = 0999) porque hace referencia a los entornos de edificaciones (cascos urbanos,
caserios y alrededores, etc.) que abarca distintas clases de la clasificaciéon ASPRS.

Figura 5.17. Situacion planteada en la cubierta vegetal

Ante esta situacion, el primer problema que se plantea es el que se muestra en la figura 5.17,
donde los arboles contemplados dentro de las zonas identificadas como prado (patrén verde)
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en la BTA no aparecen identificados como tales, creando esto un error de comisién mayor del
realmente existente, ya que en la nube de puntos dentro de las zonas identificadas como
prado todos aquellos arbustos existentes se muestran como algunas de las clases de
vegetacién (manchas marrones), prioritariamente clase 5. Ademas, también se puede apreciar
como los arboles (manchas marrones) ubicados en los nucleos urbanos, reconocidos como
algun tipo de vegetacion por la clasificacidon LiDAR, tampoco son contemplados por quedar
encubiertos dentro de la categoria de Artificializado. Hecho, que al igual que el anterior,
también contribuye a desvirtuar el verdadero valor del error de comisién.

5.3.5.1. Andlisis de la cubierta vegetal en la hoja 63

Al examinar las cuadriculas ubicadas dentro de esta hoja, a partir de la tabla 5.21 se puede
comprobar que tanto el EO como el EC resultan mayores en la muestra del GV (EO =0,71; EC =
0,29) que en la de la DFG (EO = 0,53; EC = 0,14), lo que conlleva a unas fiabilidades peores para
ese fichero, pero en cualquier caso con unas FP (GV: 0,29; DFG: 0,47) muy bajas para ambos,
situacidn que queda patente con los valores de f1-score, también bajos siendo el mayor el de
la DFG con 0,61.

Tabla 5.21. Errores de omisién y comisidn en la categoria de vegetacién (5404782)

HOJA 63 (GV) f1-score
flithlines.00032.las 0,75 0,25 0,31 0,69
flithlines.00054.las 0,66 0,34 0,08 0,92
flithlines.00095.las 0,59 0,41 0,29 0,71
flithlines.00103.las 0,72 0,28 0,34 0,66

| HOJA 63 (DFG) -score

| 5404782_c_Gipuzkoa_cleanlas 053 047 014 08 061
flightlines.00014.las 044 0,56 012 0,88
flightlines.00015.las 0,55 0,45 0,15 0,85
flightlines.00016.las 0,56 0,44 0,15 0,85
flightlines.00017.las 0,45 0,55 0,10 0,90

En lo que respecta al error de comisidn, a pesar de verse afectado por las categorias de

artificializado y prado que contempla la BTA, en la cuadricula de la hoja de la DFG se consiguen
unos valores bastantes aceptables, rondando una FU préxima al 0,85. Si bien es verdad que las
cuantias del GV son un poco mas bajas, aproximandose a una media de FU del 0,75. En este
caso, también destacan los valores alcanzados por la pasada 00054 con una FU de 0,92.

De la visualizacion gréfica (figura 5.18) se desprende que gran parte del EC (en magenta) es
debido al artificializado (linea azul), el cual esta constituido en el vuelo de la DFG por puntos de
clase 5, mientras que en el del GV por la clase 3. Ademas, en este Ultimo vuelo hay mas puntos
tanto en el casco urbano como en las zonas de matorral, lo que conlleva a unos errores de
mayor cuantia.
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DFG

Figura 5.18. Error de comision en la categoria de vegetacion (5404782)

En la cuadricula del GV los valores del error de omisidn adquieren valores muy altos,
alcanzando cuantias préximas a 0,70, lo que lleva a unas FP muy bajas, en torno a un 0,30. Por
su parte, en la hoja de la DFG el EO y la FP adquieren valores muy similares, préximo al 0,50.
Estos valores dan a entender la poca fiabilidad del analisis realizado que en parte esta
condicionado por la situacion que plantea la configuracién de los datos utilizados.

Dado que la omisidn es muy grande, al igual que en los casos anteriores, se ha tratado de
averiguar a qué otras categorias se deben estos resultados. Para ello, en primer lugar se han
considerado las clase 12 para el vuelo del GV y la clase 0 para el de la DFG, pero se ha podido
comprobar que esta omision estda afectada por otra clase, concretamente la clase 2.
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Tabla 5.22. Error de omisidn y porcentajes por clases de la categoria de vegetacion (5404782)

HOJA 63 (GV) EO (%) % clase 12 % clase 2
flithlines.00032.las 74,84 26,45 46,72
flithlines.00054.las 66,16 23,16 42,56
flithlines.00095.las 59,21 18,86 39,93
flithlines.00103.las 72,02 24,02 46,85

HOJA 63 (DFG) EO (%) % clase 0 % clase 2

flightlines.00014.las 43,83 24,07 19,75
flightlines.00015.las 54,89 23,15 31,45
flightlines.00016.las 56,37 27,83 28,21
flightlines.00017.las 44,85 26,92 17,84

En ambos casos, el porcentaje de puntos que pertenecen a la clase 12 6 0 resultan bastante
parecidos, con valores inferiores al 28 %. Sin embargo, la clase 2 alcanza mayores valores en el
caso del vuelo del GV, duplicando tanto el porcentaje de los de la clase 12 como los de la clase
2 del vuelo de la DFG.

DFG

GV

Figura 5.19. Errores de omision y comision en la categoria devegetacion
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En la figura 5.19 se muestra en verde el EO, en marrdn el EC y en gris los puntos clasificados
correctamente como vegetacidn, donde se puede apreciar que la mayoria de los puntos que
entran dentro del recinto de vegetacién marcado por la BTA se corresponden con la omisién
por tratarse de puntos de clase 2 (suelo) 6 0 /12 segun los vuelos.

Por su parte, la omision que se produce en los dos vuelos debido a la clase 6 (edificaciones) es
minima, resultando inferior al 1 % en todas las pasadas. En el vuelo del GV, también aparece
algo de omision debido a las clases 1, 10, 11y 13 pero en todos los casos resulta inferior al 1 %.

Como conclusion se puede decir que el error de omisidn estd claramente condicionado con los
puntos que perteneciendo a la clase 0 6 12 y clase 2 deberian aparecer como vegetacion.
Ademas, para poder estudiar bien el estado de los puntos catalogados como vegetacidn,
dentro de la BTA se deberian contemplar los arboles independientemente de los nucleos
urbanos (artificializado) y prados sin incluirlos en un todo. Estas acciones contribuirian a
disminuir considerablemente tanto el error de omisidn como el de comisién.

5.3.5.2. Analisis de la cubierta vegetal en las hojas 61y 64

A continuacién se muestran a modo de tabla los errores de comisién y omisién junto con sus
fiabilidades de las cuadriculas de las hojas de estudio de esta seccion.

Tabla 5.23. Errores de omisién y comisidn en la categoria de vegetacion:
GV (5094793_c) y DFG (5694788 _c_Gipuzkoa)

HOJA 61 (GV) EO FP EC FU fl-score

flithlines.00089.las 0,44 0,56 0,22 0,78
flithlines.00090.las 0,49 0,51 0,45 0,55
flithlines.00091.las 0,59 0,41 0,76 0,24
flithlines.00092.las 0,556 044 0,387 0,13
HOJA 64 (DFG)
| 5694788_c_Gipuzkoa_cleanlas 040 060 031 060 064
flightlines.00018.las 037 063 036 0,64
flightlines.00019.las 0,44 0,56 0,35 0,65
flightlines.00020.las 0,31 0,69 0,14 0,86
flightlines.00048.las 0,37 0,63 0,29 0,71
flightlines.00049.las 0,50 0,50 0,33 0,67

En el caso de la muestra de la hoja 61 se ha optado por desestimar las pasadas 00088 y 00093
al comprobar que carecen de datos para valorar estos errores. En los dos vuelos se pueden
comprobar unas fiabilidades bajas con errores altos, siendo la muestra del vuelo del GV la que
ofrece peores resultados con fiabilidades y errores entorno a 0,50, siendo ese su fl-score
mientras que en la hoja de la DFG adquiere un valor superior con 0,64.
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El error de comisién se ve altamente influenciado por las categorias de artificializado,
vegetacién y arbolado urbano y prado de la BTA. En el caso de zonas urbanas principalmente
por el artificializado tal y como se muestra en lila en la figura 5.20. En esta imagen en marrén

se muestra el EO.

Figura 5.20. Error de comision y omisidn debido al artificializado

En la figura 5.21 se plantea la situacién que se da si lo que se considera es vegetacién y
arbolado urbano. En este caso, el EC se da por fuera o en los bordes del recinto (magenta),
entendiendo que todo el recinto deberia aparecer en el LiDAR como vegetacidén y no sélo los
arboles que se ubican dentro del recinto (cian). En esta imagen en marrén se muestra el EO.

Figura 5.21. Errores en recintos de vegetacion y arbolado urbano
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En la figura 5.22 se muestra la situacién que se da en el arbolado forestal donde los puntos
LiDAR que hacen referencia a esas zonas se mezclan entre clase 2 (suelo) y clase 5 (vegetacion
alta) si hay arbolado, y clase 2 6 0 si éste no existe. Ademads, la comisién (magenta) se da por
los bordes del arbolado forestal.

Figura 5.22. Error de comision en el arbolado forestal y prado

Al analizar el error de omisidn se puede comprobar que los valores son un poco mas bajos que
los estudiados en la hoja 63, pero que siguen siendo altos, dando lugar a unas FP bajas con
valores entre 0,41y 0,69.

En la figura 5.23 se puede comprobar cémo en gran parte el EO (marrén) convive con puntos
bien clasificados (cian) catalogados en la BTA dentro del arbolado forestal. Pero el EO resulta
practicamente total en la zona superior, sin arboles en la ortofoto y catalogado en la BTA como
arbolado forestal.
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Con el fin de comprender los motivos de esta omision se ha procedido a estudiar el
comportamiento de las otras clases, comprobando que mientras en el vuelo del GV el mayor
porcentaje recae en la clase 2 alcanzando un valor medio entorno al 41 %, en el de la DFG se
ubica en la clase 0 con un porcentaje préoximo al 21 % de media, resultando practicamente nula
en el caso de la categoria de edificios (clase 6) y siendo nula para el resto. Patron que también
se daba en el caso de la hoja 63.

Tabla 5.24. Error de omision y porcentajes por clases de la categoria de vegetacion:
GV (5094793 c)y DFG (5694788 _c_Gipuzkoa)

HOJA 61 (GV) EO (%) % clase 1 % clase 2
flithlines.00089.las 43,83 8,50 35,04
flithlines.00090.las 48,60 9,32 39,03
flithlines.00091.las 59,00 12,17 46,57
flithlines.00092.las 56,44 9,84 46,50

HOJA 64 (DFG) EO (%) % clase0 % clase 2

flightlines.00018.las 36,54 20,14 16,22
flightlines.00019.las 43,97 14,10 29,56
flightlines.00020.las 31,21 19,18 12,01
flightlines.00048.las 36,96 23,51 13,25
flightlines.00049.las 49,61 28,26 21,12

Un aspecto a resefar con respecto al andlisis de la hoja 63 es que en este caso en el vuelo del
GV en lugar de aparecer puntos en la clase 12, se dan en la clase 1 y con un porcentaje
bastante inferior al del caso anterior.
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5.4. CONCLUSIONES

Una vez terminado el estudio de las cuadriculas elegidas se presenta un resumen que pretende
esclarecer la situacion marcada por la informacidn de partida.

En primer lugar, hay que constatar que se ha comprobado que aunque los datos se refieran a
la misma zona y estén procesados por el mismo software los resultados no tienen por qué
resultar significativamente parecidos. En este dmbito cabe sefialar que si se trata de vuelos
realizados en distintas épocas del afio, al menos en cuanto a la vegetacion se refiere, el

producto puede resultar sensiblemente diferente.

Figura 5.24. Comparativa por elevacion, intensidad y clasificacién de vuelos distintos
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En el caso de la hoja que aqui se ha analizado, hay que sefalar que existe una diferencia neta
en porcentaje de puntos clasificados en las mismas categorias entorno al 20 %, pero que no se
puede justificar por carecer de informacién sobre los ajustes que se han podido realizar en uno
y otro caso, ni de la revisién manual que se ha podido efectuar, si se ha hecho.

Ademas, el sensor LiDAR realiza la captura de datos a modo de barrido y segun los distintos
tipos existentes en el mercado describen distintas clases de patrones durante la exposicion,
por lo que resulta practicamente imposible recoger exactamente los mismos puntos, aun
cuando el vuelo se realice con el mismo sensor. Si bien, la informacién tanto cualitativa como
cuantitativa debe resultar muy similar.

En las visualizaciones de este tipo de datos, al analizar la misma zona realizada con dos vuelos
distintos, aunque a simple vista el conjunto de puntos muestre unos resultados similares, al
entrar en profundidad a comprobar el comportamiento de los mismos se aprecian diferencias
significativas, no tanto en altitud sino mas bien al visualizar valores radiométricos o de
clasificacién, tal y como se puede comprobar en la figura 5.24.

Las discrepancias no sélo se deben a las caracteristicas geométricas que pueden derivarse del
tipo de escaner usado o de la planificacidon del vuelo, resultando diferente segun la direccidon
de las pasadas consideradas y del recubrimiento del vuelo. Para una misma densidad de
puntos, los resultados serdn potencialmente distintos si se consigue con distinto recubrimiento
o variando la altura de vuelo, sobre todo en el entorno de edificaciones. Ademas, la direccidn
de cada pasada influye directamente en los valores de intensidad captados dada la
reflectancias de la cubierta, supeditada por la fecha y hora de vuelo y las condiciones
meteoroldgicas, entre otras (Renslow 2012).

Independientemente del sensor utilizado y la geometria del vuelo se ha podido constatar que
aunque los vuelos se realicen en distintas épocas y bajo distintas condiciones aquellos objetos
gue por su naturaleza no reenvian la sefial no lo hacen en ningln caso, apareciendo zonas sin
datos tales como las areas negras de la figura 5.25.

En cuanto a los valores de clasificacidn, practicamente estan condicionados por el algoritmo
utilizado en el software de procesado, pero en la mayoria suele tener gran importancia la
altitud de los puntos considerados y los de su alrededor, siendo un elemento muy
caracteristico las diferencias de alturas entre puntos.

En este caso, a pesar de disponer del mismo software, luego se supone que el algoritmo
utilizado ha sido el mismo, se ha podido comprobar la existencia de ciertas discrepancias en los
valores de clasificacidn, lo que hace pensar que esto es debido a los parametros utilizados a la
hora de configurar el algoritmo de clasificacion. En consecuencia, la variedad de parametros
gue admitan los algoritmos ofrecen resultados diversos.

Como ya se ha comentado, este tipo de vuelos se realiza siguiendo unas pasadas o lineas de
vuelo y en este experimento se ha comprobado que la consideracion de las pasadas originales,
cuando la informacién se encuentra recortada por cuadriculas, no supone ninguna aportacion
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relevante. Es mas, en el caso de pasadas con pocos puntos puede llevar a interpretaciones
erroneas dada la falta de puntos de ciertas clases, aunque realmente existan en esa zona.

En consecuencia, se considera mas adecuado procesar los ficheros completos, obviando la
informacién aportada por cada una de las pasadas que los componen de manera
independiente. Si bien, se puede decir que en las lineas de vuelo con una distribucién de
puntos mds o menos homogénea en todas las categorias consideradas, la tendencia mostrada

por las pasadas se trasmite al fichero original.

Figura 5.25. Distribucidn de puntos por pasadas

En cuanto a los vuelos aqui tratados, comentar que en los dos se dan unas densidades y
espaciados entre puntos similares, pero en el vuelo del GV se aprecia de manera generalizada
un mayor numero de puntos que en el de la DFG, lo que lleva en algunos casos a disminuir los
errores estudiados. Al examinar la clasificacion aportada por ambos vuelos, el de la DFG
presenta unos valores mas homogéneos en cuanto a las clases de clasificacion utilizadas que el
de el GV, lo cual puede estar justificado porque este ultimo se realizé en diversas fases,
detectando variacidn de clases entre la fase inicial y la final (Azimut 2008). Por su parte, en el
vuelo del GV existe un porcentaje de puntos menor sin asignar a clases concretas (puntos de
clase 0, 1y reservados para la definicién de la ASPRS) que en el caso de la DFG (puntos de clase
0y reservados para la definicién de la ASPRS).

Para cotejar la clasificacion automatica aportada por los datos LiDAR se ha optado por
considerar las categorias de la BTA de edificaciones que en el LiDAR serian clase 6, carreteras
gue vendria identificado por la clase 2 y algunos fendmenos de la cubierta vegetal
identificados con puntos de clase 3, 4y 5, sin hacer distincién entre ellos.

Con el fin de valorar los aciertos y desaciertos encontrados se ha optado por calcular los
errores de omision y comision junto con sus fiabilidades, que se estan utilizando cada vez mas
en la valoracién de datos LiDAR
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Dentro de las categorias analizadas los peores resultados se dan en la cubierta vegetal (f1-
score = 0,41 en el peor de los casos), tanto para el EC como para el EO, pero es preciso advertir
de la elevada incertidumbre que presentan la cobertura de cubierta vegetal de la BTA, porque
dentro de esa cobertura no sélo se encuentran zonas con vegetacién alta, media y baja sino
que también estan los prados, parcelas, diseminados alrededor de zonas urbanas, etc.
elementos que constituyen la cubierta terrestre pero que no hacen referencia a zonas
arboladas.

Los mejores resultados los brindan la categoria de edificaciones (f1-score = 0,80 en el peor de
los casos) ya que se trata de la cobertura con menor indefinicién tantos para los datos LiDAR
como para la BTA. Por su parte, en el caso de las carreteras, no se ha podido llegar a
determinar el EC dada la gran variedad de categorias de la BTA contempladas dentro de la
clase 2 de los datos LiDAR. En la tabla 5.25 se presenta un resumen de los resultados
alcanzados en las cuadriculas de referencia, pudiendo decir que en general los valores de estas
fiabilidades asi como la cuantia de f1-score dependen de la cuadricula considerada, aunque las
tendencias se mantienen por categorias y en menor medida por los vuelos considerados.

Tabla 5.25. Resumen de los errores de omisién y comisidn y valor de Kappa por categorias

HOJA VUELO Fichero .LAS Categorias FP FU f1-score
61 GV 5094793_c_clean.las 0,51 0,49 0,50
63 5404782_c_clean.las Vegetacion 0,29 0,71 0,41

DEG 5404782_c_Gipuzkoa_clean.las 0,47 0,86 0,61
64 5694788 c_Gipuzkoa_clean.las 0,60 0,69 0,64
61 oV 5094793 c_clean.las 0,73
63 5404782_c_clean.las T 0,75
DEG 5404782_c_Gipuzkoa_clean.las 0,56
64 5694788 c_Gipuzkoa_clean.las 0,55
61 GV 5094793_c_clean.las 0,88 0,97 0,92
5404782_c_clean.las L 0,74 0,88 0,80
63 = — Edificacion
DEG 5404782_c_Gipuzkoa_clean.las 0,91 0,86 0,88
64 5694788 c_Gipuzkoa_clean.las 0,89 0,74 0,81

Comentar también que los resultados no estan condicionados por la tipologia ni del terreno ni
del desarrollo urbano considerado, ya que independientemente de la zona (rural, urbana, e
industrial) las cuantias de los errores son bastante fluctuantes.

Para poder establecer conclusiones mds firmes a este respecto hubiera sido preciso bien el
analisis de un mayor niumero de cuadriculas LAS, bien disponer de datos de control con menos
incertidumbre, pero indicar que al no ser este el objeto de la investigacidn, se considera
suficiente las conclusiones expuestas para la siguiente fase, planteando que si se consigue
mejorar la clasificacion de los puntos de clase 0 (DFG) 6 12 /reservados para la definicion de la
ASPRS (GV) seguidos de la clase 2 que afectan a la omision, se habrad podido contribuir
positivamente en la identificacion de un mayor niumero de elementos a partir de los datos
LiDAR.
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6. METODOLOGIA PARA LA

CLASIFICACION DE DATOS LIDAR
USANDO MINERIA DE DATOS

La explotacidn practica de los datos LiDAR presupone disponer de informacidn afiadida que
permita la reorganizacion, seleccién y / o estructuracion de esos datos acorde al objetivo del
usuario. En consecuencia, resulta imprescindible contar con una clasificacidon para cada punto
obtenido.

Se puede comprobar en la bibliografia que son muchas las referencias que hablan sobre dicha
clasificacién, pero la mayoria de ellas se basan en establecer si los puntos pertenecen o no al
terreno (Jubanski 2010).

Contar con clasificaciones mas detalladas de acuerdo a las distintas aplicaciones para las que
estos datos resultan utiles, sin duda deberia contribuir a un uso mas sencillo y eficiente del
ingente volumen que siempre caracteriza a este tipo de informacién espacial, facilitando la
diversificacion de aplicaciones mas alla del ambito cartografico.

Establecer una metodologia que permita de manera automatica extraer este tipo de
informacién lo mas completa posible es el fin que se persigue en este capitulo.
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6.1. INTRODUCCION

El fin perseguido por este punto es explicar la metodologia a seguir para clasificar de manera
automadtica grandes volumenes de datos LiDAR con caracteristicas similares en cuanto a
densidad, registro de ecos y valores de amplitud pero con variaciones topograficas vy
geograficas, tal y como sefialan Sithole and Vosselman 2003.

Analizados en el estado del arte los métodos de clasificacién de puntos LiDAR existentes y la
teoria sobre mineria de datos en lo que a algoritmos de clasificacién basados en arboles se
refiere, se propone una metodologia que utilice este tipo de drboles para realizar Ia
clasificacién de los datos LiDAR.

Hay que tener en cuenta que la mineria de datos necesita de una magnitud de datos
considerable para a partir de su analisis poder predecir una serie de acciones a aplicar en otro
conjunto de datos, obteniendo en estos nuevos datos y de manera automatica los valores
predichos que se les supone en funciéon del modelo aplicado.

Es por ello por lo que en primer lugar se debe abordar la tarea de estudiar qué informacidn va
a contener ese volumen de datos y en funcidn de ello determinar la manera de conseguirla. En
esta investigacién esta primera parte se explica en el apartado 6.2. La segunda parte abarca las
tareas de construccion, validacién y aplicacién del modelo y se aborda en el punto 6.3.

6.2. PREPARACION DE LA INFORMACION PARA MINERIA DE DATOS

Recordar, que tal y como se ha explicado en el punto 4 referente a los datos, se dispone de
datos LiDAR, ortofotografias y cartografia vectorial (BTA) a escala 1:5.000, con los que se
quiere clasificar puntos LiDAR, de acuerdo con muchas de las referencias bibliograficas (Garcia-
Gutiérrez, et al. 2010; Yan, et al. 2015) que en los ultimos afios, en el ambito de la clasificacion
de imagenes, apuntan a la investigaciéon en el desarrollo de algoritmos enfocados a la
integracion de datos procedentes de distintos sensores para mejorar las clasificaciones.

En este sentido, la investigacion aqui presentada pretende constituir un pequefio aporte en
ese entorno. Para ello, tras estudiar las variables a analizar se ha definido la transformacion
gue es preciso efectuar a partir de los datos de partida para generar la BBDD de trabajo.

En esta BBDD, cada registro estd asociado a cada punto del fichero LAS de manera que sea el
punto el que aune los pardmetros derivados de las distintas fuentes de datos utilizadas,
pudiendo resultar necesario el calculo de algun otro atributo a partir de los datos originales.

Para la consecucién de estos registros, como entorno de trabajo se ha elegido el interface de
QGIS y el formato de esta BBDD ha sido el csv (comma-separated values), ya descritos en el
punto 3 de esta memoria.


http://www.qgis.org/en/site/
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6.2.1. ESTUDIO DE VARIABLES A DETERMINAR

A priori se ha pensado utilizar Unicamente los atributos facilitados por la base de datos propia
de los archivos LAS (tabla 3.3.) tal y como se apunta en Alexander, et al. 2011, sustituyendo los
valores R, G, B por el de los mismos canales de las ortofotografias del 2008, con el objeto de
mejorar esta clasificacion.

Sin embargo estos datos han resultado claramente insuficientes en las primeras pruebas
realizadas, siendo necesario efectuar un estudio para poder establecer los nuevos atributos a
determinar y el procedimiento a seguir. Cabe resefar que Alexander, et al. 2011 utilizan LiDAR
full-waveform.

A este respecto, Xu, et al. 2014 indican que a la hora de clasificar datos procedentes de ALS se
plantean dos posibilidades: la primera se centra en encontrar suficientes atributos para
distinguir clases de interés y la segunda trata de definir entidades propias para calcular
atributos.

En esta investigacién se ha tratado de unir ambas ideas para establecer las variables a utilizar
optando por trabajar con el planteamiento del Mineria de datos dado que tal y como apuntan
Lu, et al. 2014 una de las ventajas que aportan estos algoritmos es la habilidad para reconocer
patrones complejos para la toma de decisiones informadas.

Para ello, se ha aprovechado la informacidn aportada por los ficheros LAS y las ortofotografias,
de manera que a cada punto del archivo LAS se le ha asignado la informacidon correspondiente
de las otras fuentes de datos empleadas.

Inicialmente, y en linea con el planteamiento de los principales pardmetros que ofrece el
software TerraSolid 2011, se ha acordado buscar variables centradas principalmente en
aspectos geométricos. Asi, utilizando las posibilidades que ofrece FME, a partir de un modelo

TIN, se ha tratado de obtener valores de referencia entre aquellos vértices que en la
triangulacién han constituido un lado de tridngulo. De esta forma, se han calculado el desnivel,
la distancia reducida, la distancia real y la pendiente del lado del tridngulo, la cara del triangulo
y la orientacidn de la pendiente segln la cara del tridngulo. A partir de estos valores, se han
determinado los estadisticos mas usuales: minimo, maximo, media, desviacion estandar,
rango, mediana y moda.

La valoracién de los resultados anteriores ha resultado totalmente indtil ya que esta
proposiciéon no ofrece un suelo comun para todos los puntos, al haber calculado los valores
promedios anteriores entre puntos proximos. En consecuencia, rapidamente se ha
comprobado que resulta necesario una primera clasificacién de los puntos entre TERRENO /

NO TERRENO, tal y como se apunta en la variada literatura con fines distintos (Awrangjeb, et
al. 2013; Liu, et al. 2013; Pérez-Garcia, et al. 2012), para asi contar con desniveles a partir del
suelo. Lo que ha llevado a la generacién de modelos digitales de elevacion (MDE).
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Por otro lado, entre las clases a diferenciar con cierta altura sobre el terreno suelen aparecer
mayoritariamente las edificaciones y la vegetacién, que en muchas ocasiones se entremezclan
entre si. Este hecho hace necesario el contar con algln pardmetro que permita la distincidn
entre ambas. Para llevar a cabo esta diferenciacion, en el ambito de la Teledeteccién, resulta
comun el uso del indice de diferencias normalizadas (Normalized Difference Vegetation Index,

NDVI), que en los ultimos tiempos se esta incorporando también al trabajo con datos LiDAR.
Asi Huang 2007 en su tesis ya hace uso del mismo al combinar los datos LiDAR con imagenes
de satélite.

Ademas, con el objetivo de mejorar la clasificacion de los datos LiDAR, se ha pretendido
agrupar los puntos que tienen propiedades similares en regiones homogéneas, para lo que se
ha hecho uso de la segmentacidn (Wang and Shan 2009). Para llevar a cabo esta idea, y
aprovechar la informacién espectral aportada por las imdgenes aéreas georreferenciadas, se
han segmentado las imagenes disponibles (ortofotografias) y los modelos digitales, de manera
qgue todos aquellos puntos pertenecientes a la misma unidad han sido considerados con el
mismo comportamiento.

En el préximo apartado se explica el proceso finalmente seguido en cada caso para la
consecucién de las variables utilizadas en el proceso de Mineria de datos.

6.2.2. EXTRACCION DE VARIABLES

A partir de los datos iniciales se han obtenido 152 variables para cada una de las hojas LAS de
las zonas de aplicacién (apartado 4.3.2), de las que 139 tienen como finalidad constituir las
variables a trabajar en un entorno de Aprendizaje automatico y el resto complementarias para
comprobar o posibilitar valorar los resultados.

Tabla 6.1. Variables agrupadas segun el tipo de dato de procedencia

Tipo dato Variables Ne
‘ _ _variables
LAS XY Zainrc 8
Ortofotos R, G, B, NIR y para cada banda sus estadisticos (8) segun la 36
segmentacion de las ortofotografias
Diferencias Combinacién de las bandas anteriores dos a dos (6) y sus 54
Normalizadas estadisticos (8) segun la segmentacion de las ortofotos
Modelos Pmf t, Pmf s, Pmf ts, Mcc_t, Mcc_s, Mcc_ts y sus estadisticos (8) 54
Digitales segln segmentacion de las bandas con diferencias de alturas
TOTAL 152

Las herramientas utilizadas para este fin se han explicado en el apartado 3.3.2 y han permitido
la obtencién de un fichero csv por cada una de las cuadriculas procesadas con el total de
variables indicadas de manera resumida en la tabla 6.1.


https://es.wikipedia.org/wiki/Miner%C3%ADa_de_datos
https://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje_autom%C3%A1tico
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Estas variables se han agrupado segun la fuente que ha dado lugar a su consecucidn, por lo
gue se han distinguido cuatro grupos:

e las extraidas directamente de los ficheros LAS.

e Las sacadas de las ortofotografias.

e Las conseguidas tras calcular las diferencias normalizadas.
e las obtenidas a partir de los modelos digitales.

Aungque las variables referentes a los modelos digitales se han obtenido a partir de los datos
LiDAR, se han considerado como un grupo aparte para facilitar su comprensién. En todas las
variables, salvo en las conseguidas directamente de la BBDD del LiDAR, se han aplicado
técnicas de segmentacidon que han permitido el calculo de una serie de estadisticos a asignar a
las variables contempladas por cada grupo. Por este motivo, tras concluir de explicar las
variables de cada grupo se presenta una pequeia introduccidn referente a la segmentacién en
base a la cual se han determinado el resto de variables necesarias para completar la BBDD
requerida.

6.2.2.1. Variables extraidas de los ficheros LAS

De los datos aportados por los archivos LAS (tabla 3.3) se han aprovechado las coordenadas X,
Y, Z, la intensidad (i), el nimero de retorno (r), el nimero de retornos en ese punto (n) y el
angulo de escaneo (a). También se ha considerado el valor de la clasificacién (c), pero éste se
ha reservado para la comparacién con el resultado de la metodologia a desarrollar, sin que se
haya considerado como variable dependiente.

Tabla 6.2. Variables procedentes del fichero LAS

Denominacién Significado
X .
v Coordenadas planimétricas del punto
V4 Altitud (h)
i Intensidad
a Angulo de escaneo
n Numero de retornos por pulso
r Numero que le corresponde a ese retorno
c Clasificacion

En cuanto a la intensidad, hay que indicar que se ha usado conforme estad codificada, sin
normalizar, al no disponer de criterio para efectuar este proceso, apareciendo un rango de
valores distinto segun se trate del vuelo del Gobierno Vasco (GV) o del de la Diputacién Foral
de Gipuzkoa (DFG).

Cabe senalar que en los andlisis sobre los valores de intensidad que se han realizado a lo largo
del experimento, se ha podido constatar una gran variedad de éstos para el mismo tipo de
cobertura de terreno, desconociendo si es debido a la falta de normalizacidon o al uso de
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multiples zonas de aplicacidon, en las que la respuesta espectral para la intensidad puede ser
diversa, ya que (Kashani, et al. 2015; McGlone 2013) sefialan que los valores de intensidad
pueden variar dependiendo de la reflectancia y rugosidad de la superficie, el angulo de
escaneo, el rango de energia considerado, la energia transmitida, los multiples retornos, la
profundidad de la intensidad, el brillo producido por elementos préximos, el tamafio de
apertura, la transmisién atmosférica y la humedad.

En cuanto a los valores de R, G, B aportados por estos datos indicar que no se han considerado
porque han sido obtenidos a través de la superposicion de la ortofotografia del PNOA del
2010, en lugar de la del 2008, aiio en el que se ha realizado el vuelo LiDAR objeto de este
trabajo.

6.2.2.2. Variables extraidas de las ortofotografias

Considerando las coordenadas X, Y, que han sido extraidas por cada punto del fichero LAS, a
partir de la ortofotografia RGB del 2008 se han obtenido para cada uno de esos puntos los
valores R, G y B, previa separacion de la informacién en sus tres bandas usando la libreria
GDAL (Geospatial Data Abstraction Library).

En el caso de la ortofotografia NIR, como se trata de una imagen con una Unica banda,
directamente se ha obtenido el valor NIR que le corresponde a cada punto. De esta forma,
gracias a la utilidad que SAGA dispone para asignar valores a puntos, a cada uno se le han
otorgado los valores R, G, B, NIR adecuados procedentes de las imdagenes aéreas
georreferenciadas, a partir de los cuales se ha derivado el calculo del indice NDVI tal y como se
explica en la siguiente seccidn.

Tabla 6.3. Variables procedentes de las ortofotografias

Denominaciéon Significado
R Valor correspondiente a la banda roja
G Valor correspondiente a la banda verde
B Valor correspondiente a la banda azul
NIR Valor correspondiente a la banda infrarroja

6.2.2.3. Variables referentes a las diferencias normalizadas

Con el fin de poder discriminar adecuadamente entre edificios y zonas arboladas o con
vegetacidn, atendiendo a la bibliografia (Shan and Toth 2008) se ha decidido calcular el indice
de la diferencia de vegetacién normalizada (Normalized Vegetation Difference Index, NDVI).

Este indice, al igual que otros indices de vegetacidn (Vegetation Indices, Vls), pretende medir la
biomasa o vigor de la vegetaciéon (Campbell and Wynne 2011) y se ha aplicado mucho en el


http://pnoa.ign.es/es
http://www.gdal.org/
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ambito de la Teledeteccion. Para su cdlculo se combinan los valores de la banda del infrarrojo
cercano (NIR) con la banda roja (RED) del visible de la siguiente manera (Rouse Jr, et al. 1974):

A la hora de adaptarlo en el ambito de los datos LiDAR son muchos los autores
(Bandyopadhyay, et al. 2013; Rottensteiner, et al. 2003; Ryan 2013) que utilizan lo que han
denominado como pseudo-NDVI, que consiste en utilizar en lugar de la informacién de la
banda del infrarrojo la intensidad aportada el sensor LiDAR.

En base a ello, y atendiendo a lo indicado por Ryan 2013, en esta investigacién, dado que se
dispone de la informacidn aportada por las tres bandas del visible y la del NIR, se ha optado
por calcular los pseudo-indices derivados del NDVI al combinar las cuatro bandas entre si,
resultando ademas del propio indice NDVI y el GREEN-RED utilizado por Motohka, et al. 2010
los relacionados en la siguiente tabla.

Tabla 6.4. Relacion de indices de diferencia normalizada utilizados

Denominacién Banda 1 Banda 2
NIRR (NDVI) NIR RED
NIRG NIR GREEN
NIRB NIR BLUE
RG (GREEN-RED) RED GREEN
RB RED BLUE
GB GREEN BLUE

Estos indices se han calculando a partir de los niveles digitales (DN, Digital Number) aportados
por las ortofotografias en lugar de utilizar las reflectividades, pero tal y como indican Chuvieco
and Huete 2009 éstos pueden ser validos si no se pretende conceder un valor fisico a los
resultados.

En este desarrollo se ha seguido lo sefialado por Gil-Yepes and Ruiz 2012; Ryan 2013; Vifias, et
al. 2006 y se ha calculado una imagen de diferencias normalizadas por cada una de las
combinaciones anteriores, para luego ademas del propio valor, a través de las agrupaciones
derivadas de la segmentacion (apartado 6.2.2.5) asignar los estadisticos correspondientes.

6.2.2.4. Variables extraidas de los modelos digitales

Desde los inicios los problemas de clasificacion de puntos LIDAR se han centrado
practicamente en la separacion de éstos en puntos terreno y no terreno, considerando estos
ultimos aquellos que disponen de cierta altura sobre el suelo.
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Muchos son los articulos y programas que se dedican solamente a esto, y otros, a partir de
esta primera distincién, pretenden llegar un poco mas lejos diferenciando mayor nimero de
entidades, tales como edificaciones, arbolados, vehiculos, etc.

En cualquiera de estos supuestos, se suele trabajar con estos datos clasificados para la
generaciéon de un DTM (Digital Terrain Model / Modelo Digital del Terreno, MDT),
considerando aquellos puntos que solamente hacen referencia al terreno; y con las categorias
que simulan las superficies de la zona (edificios, arbolados, etc.) para obtener un DSM (Digital
Surface Model / Modelo Digital de Superficie, MDS).

De esta forma, a partir de estos dos modelos se genera el nDSM (normalized Digital Surface
Model / Modelo Digital de Superficie normalizado), que consiste en restar al DSM el DTM
(Kressler and Steinnocher 2006).

Este nuevo raster juega un papel muy importante sobre todo cuando se quieren identificar
objetos superficiales que interceptan en el terreno (Hashemi 2008). Por esta razén, su uso se
estd estandarizando en los ultimos afios impulsado por el auge de los modelos 3D en la gestidn
de los entornos urbanos.

La pretension de esta seccién es llegar a establecer un suelo comun para a partir de éste
determinar las alturas de los objetos. En este marco, y tras estudiar los distintos tipos de
algoritmos existentes para este fin (apartado 2.1), de los cuatro grandes bloques -
morfolégicos, densificacién progresiva, basados en superficies y basados en segmentacion - en
una primera instancia se ha desarrollado el algoritmo de Sohn and Dowman 2002 que se basa
en la densificacidn progresiva de la triangulacién (PTD), dividiendo el proceso en dos partes: en
la primera se genera una semilla con los puntos mas bajos; y, en la segunda, se procede a
densificar y mejorar la triangulacién anterior mediante un proceso iterativo. Los resultados
conseguidos con la aplicaciéon del algoritmo anterior no han resultado satisfactorios, por lo que
se ha recurrido al uso de la libreria de software libre SPDIlib que posee herramientas para el
almacenaje y procesamiento de datos de escaneo 3D (LiDAR, ALS, TLS, etc.) (Bunting 2013).

La particularidad que presenta SPDIib es que utiliza el formato propio Sorted Pulse Data (SPD)
para la gestién de los datos LiDAR. Este organiza la informacién por pulsos, a partir de los
cuales emergen los distintos puntos con sus atributos, resultando mas rapida y cémoda su
administraciéon. También dispone del formato Unsorted pulse data (UPD) que viene a ser el
equivalente al fichero estandar LAS por la falta de indexacion (Bunting, et al. 2013b).

El proceso a desarrollar se puede extraer del diagrama que se dispone en Bunting, et al. 2013a
y que para el trabajo a desarrollar aqui vendria definido por los pasos recogidos en la tabla 6.5.

La cuarta fase recoge las distintas posibilidades que presenta la libreria para clasificar los
puntos en terreno / no terreno. De ellas, se han utilizado las que hacen referencia al algoritmo
MCC (Multiscale Curvature Classification): spdmccgrd; y, al PMF (Progressive Morphological
Filter): spdpmfgrd, ya explicados en el apartado 2.1.


http://www.spdlib.org/doku.php
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Tabla 6.5. Relacion del proceso a ejecutar con SPDlib

I Fase Proceso _ Comando

1  Transformar los .LAS a SPD spdtranslate

2 Eliminar puntos anémalos spdrmnoise

3 Limpiar la clasificacion existente spdclearclass
spdpmfgrd
spdmccgrd

4  C(Clasificar en suelo / no suelo spdpffgrd
spdpolygrd
spdplanegrd (edificios)

5  Generar modelos digitales spdinterp

Con cualquiera de los dos algoritmos explicados se genera un fichero SPD en el que aparecen
los puntos clasificados como terreno / no terreno, pero para aprovechar esta informacién
fuera de la libreria SPDlib hay que exportar el fichero a raster, debiendo generar el MDT con
los puntos clasificados como terreno y la del MDS con los puntos no terreno. Para la
interpolacion, tal y como indica (Bater and Coops 2009) se ha elegido la opcion
NATURAL_NEIGHBOR por considerarla la mas adecuada. Este condicionante ha supuesto el uso
de estos modelos digitales, dos por cada algoritmo, en el flujo de trabajo.

Las modelos digitales resultantes de este proceso, ademas de utilizarse para obtener los
valores de altura en cuanto al terreno (t) o superficie (s) en cada caso (Pmf_t, Pmf_s, Mcc_t,
Mcc_s), se han empleado para calcular el modelo digital del terreno normalizado (nDSM) que
no es mas que la resta del MDT al MDS; o lo que es lo mismo, el modelo con las alturas de los
objetos ubicados sobre el terreno (figura 6.1). En la tabla 6.6 se indican las variables obtenidas
de este proceso.

Tabla 6.6. Variables procedentes de los modelos digitales

I Denominacién Significado

Pmf_t Modelo digital del terreno segun el algoritmo PMF

Pmf_s Modelo digital de superficie segun el algoritmo PMF

Pmf_st Modelo digital de superficie normalizado segun el algoritmo PMF
Mcc_t Modelo digital del terreno segun el algoritmo MCC

Mcc_s Modelo digital de superficie segun el algoritmo MCC

Mcc_st Modelo digital de superficie normalizado segun el algoritmo MCC

De esta forma, se dispone de dos raster que visualizan los modelos normalizados por cada
zona, uno segun el algoritmo MCC y otro conforme a PMF. Con ambos se ha generado un
Unico raster con dos bandas, para luego segmentar segun lo indicado en el apartado 6.2.2.5.
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S40000 541000

4782000 4782000

4781000 4781000

a 100 200 300 400 m
540000 . . 541000

Figura 6.1. Modelo digital de superficie normalizado de la cuadricula 5404782

6.2.2.5. Segmentacion

La segmentacién de imagenes significa la particiéon de una imagen en regiones significativas
basadas en criterios de homogeneidad o heterogeneidad (Haralick and Shapiro 1992), en esta
investigacion la idea llevada a cabo ha consistido en segmentar para poder agrupar a posteriori
los puntos de la nube pertenecientes a los mismos segmentos, calculando para ellos una serie
de estadisticos que se detallaran a posteriori.

A pesar de que el planteamiento general de la segmentacién es el mismo tanto para puntos
como para imagenes, en cada ambito se utilizan técnicas y algoritmos diferentes. Los
algoritmos de segmentaciéon de imagenes se basan en la discontinuidad y similitud de los

niveles digitales: los de discontinuidad buscan cambios bruscos y los de similitud rastrean
zonas con valores similares conforme a unos criterios prefijados.

En el ambito de las nubes de puntos, se puede decir que las técnicas de segmentacion de
imagenes estan mas extendidas que las de puntos, asi en Wang and Shan 2009 se indica que la
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mayoria de los métodos de segmentacién se basan en el rango de imagenes 2,5 D o modelos
TIN.

A este respecto, gran parte de la bibliografia advierte que los mejores resultados de
clasificacién se consiguen con densidades de puntos elevadas, siendo la mayoria de los
estudios existentes aplicados a la extraccidn de edificios en la que en un porcentaje elevado los
segmentos referentes a los tejados de los edificios se obtienen de la segmentacién de
imagenes bien sean aéreas o de satélites, incluso las derivadas de los datos LiDAR (DTM, DEM,
DSM, intensidad) (Tomljenovic, et al. 2015).

No obstante, hay que tener presente que la segmentacion constituye un paso previo a la
clasificaciéon, en la que se determinan ciertos elementos tendiendo luego en la fase de
clasificacién a sefialar cada uno de ellos a qué categoria corresponde. Sin embargo, a lo largo
de la literatura, en el ambito de las nubes de puntos, se entremezclan mucho los conceptos de
segmentacion, clasificacion y filtrado como si de lo mismo se tratard; dando lugar, en muchos
casos, al uso erréneo de los mismos.

Ademads, muchos de los algoritmos existentes para dicho fin combinan técnicas de clasificacion
y segmentacion constantemente. Y tanto algoritmos de segmentacion como de clasificacion se
utilizan para el filtrado de la nube de puntos LiDAR a la hora de buscar su clasificacion, tal y
como se ha podido ver en el apartado 2.1.

En esta investigacién el algoritmo utilizado para la segmentacion ha sido el de Edison por lo
gue a continuacion se comentan sus caracteristicas.

6.2.2.5.1. Algoritmo de segmentacién Edison

El algoritmo Edge Detection and Image SegmentatiON (Edison) ha sido desarrollado por el
Robust Image Understanding Laobratory at Rutgers University y combina los métodos de Edge
Detection y Mean Shift para la segmentacién de imagenes.

El método de Edge Detection se basa en la deteccién de bordes y pretende identificar y
localizar grandes discontinuidades en la imagen (Senthilkumaran and Rajesh 2009). Por su
parte, el algoritmo Mean Shift constituye un método no paramétrico que permite localizar el
maximo de la funcidon de densidad, también denominado algoritmo mode-seeking (Cheng
1995).

Segln Comaniciu and Meer 2002 los métodos no paramétricos pueden clasificarse en dos
grandes grupos: jerdrquicos y de estimacidon de la densidad. Mean Shift se basa en la
estimacion de la densidad utilizando para ello nlcleos o kernels radialmente simétricos
(radially symmetric kernels), desarrollando el proceso en dos pasos: el filtrado de la imagen
original y el agrupamiento o clustering de los puntos filtrados (Pantofaru and Hebert 2005).

El filtrado analiza la probabilidad de la funcién de densidad remarcando los datos en el espacio
imagen con el objetivo de resaltar los puntos con una alta densidad. La busqueda la realiza en
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una esfera centrada en el punto usando un radio espacial (h,, spatial radius) que es el que
define el kernel o tamano espacial de la imagen, y el rango de aplicacién o nimero de bandas a
usar, conocido como range radius o colour radius (h,). Ambos valores controlan el tamafio del
kernel y determinan la resolucion del modo de deteccion. hs constituye el ancho de banda
espacial (spatial bandwidth) o la distancia espacial entre clases, mientras que h, es conocido
como la diferencia entre clases o el atributo del ancho de banda (attribute bandwidth);
ademas, también hay que tener en cuenta el parametro M (smallest significant feature size)
que hace referencia al umbral de fusidn (Ming, et al. 2015).

Para cada punto se calcula iterativamente el valor del gradiente desplazando ese punto en una
direccion determinada hasta que ese gradiente se haga inferior al umbral marcado. Lo ideal es
que el gradiente sea cero, de manera que permita cambiar de punto e ir suavizando
sucesivamente la imagen.

En la fase de clustering, también denominada paso de post-proceso, se realiza la agrupacién de
pixeles, usando en el caso de Edison la asociacién a través del algoritmo Edge Detection
(Pantofaru and Hebert 2005).

6.2.2.5.2. Pardmetros de segmentacion

Basandose en la breve explicacion tedrica anterior, a continuacidon se expresan los pardmetros
especificos utilizados en las segmentaciones realizadas:

e Spatial radius (hs): define la distancia maxima entre el pixel vecino y el centro del
kernel. El radio se da en nimero de pixeles y determina los pixeles vecinos a
considerar.

e Range radius (h,): define el kernel en término de valores de pixel. Se trata del radio en
el espacio multiespectral.

e  Minimum region size (M): tamafio minimo de la regidon a segmentar. Los clusters mas
pequefios se unirdn con los vecinos adquiriendo el valor radiométrico de los pixeles
mas cercanos.

e Scale factor: valor para escalar la imagen antes de ser procesada.

Comaniciu and Meer 2002 indican que la segmentacién no es muy sensible a la eleccion de la
resolucién de los parametros hg y h,, realmente el nimero de regiones en la segmentacion es
controlada por h, y M. De manera que para controlar los efectos de variaciones pequefias si en
la imagen existe gran diversidad hay que aumentar los valores de h, y M.

En la presente investigacion estos parametros se han particularizado por un lado para la
segmentacion de las ortofotografias; y, por otro, para los modelos digitales, adquiriendo en
cada caso los pardmetros mostrados en la tabla 6.7.
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Tabla 6.7. Parametros Edison utilizados en la segmentacion

Parametros Ortofotografias Modelos digitales
Radio espacial 5 10
Rango del radio 40 100
Region minima 200 200
Factor de escala 1 2
Tamafio minimo del objeto 2 1
Simplificacion de poligonos 0,1 0,1

La diferencia en los valores de los parametros para la segmentacion de las ortofotografias y de
los modelos digitales viene derivada por la resolucién espacial de los mismos, ya que mientras
las ortofotografias cuentan con una resolucién espacial de 25 cm, los modelos se han generado
con 1m.

6.2.2.5.3. Variables derivadas de la segmentacion

Las imdgenes que se segmentan son por un lado la constituida por las bandas R, G, By NIR de
las ortofotografias y por otro la imagen constituida con las dos bandas de los modelos
digitales. En la tabla 6.8. se muestra el total de las 128 variables deducidas de la segmentacién.

Para cada imagen se procede a agregar los puntos LiDAR que existen en cada segmento. De
esta forma para la primera se ha procedido a calcular en cada caso los estadisticos y su
asignacién con SAGA para las bandas R, G, B, NIR y las derivadas de los célculos de diferencias
normalizadas, de forma que en ambos casos a todos los puntos de la misma agrupacion se les
han estipulado valores similares, como si de una Unica entidad se tratara.

De la misma forma, seglin la segmentacion de los modelos digitales, se ha procedido a
determinar los mismos estadisticos para los valores de diferencia de altitud entre la cota del
punto LiDAR vy la correspondiente de las superficies provenientes de los dos algoritmos de
clasificacidn terreno / no terreno (Pmf_t, Pmf_s, Pmf _st, Mcc_t, Mcc_s, Mcc_st).

En ambos casos os estadisticos que se han calculado son: minimo (min), maximo (max), rango
(range), media (mean), desviacion estandar (std), percentil 25 (Q25), percentil 50 (Q50) y
percentil 75 (Q75).

Mencionar que en la propuesta metodoldgica no se han contemplado los valores Mcc_s junto
con sus estadisticos por resultar exactamente iguales a los obtenidos con Pmf_s, llegando a la
conclusién de que Mcc_s coincide con Pmf_s porque para la generacion del modelo digital de
superficies la libreria SPDlib considera los puntos de mayor altitud.
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Tabla 6.8. Variables derivadas de la segmentacion

I Tipodato ~  Origen Variables
Banda R R_min, R_max, R_range, R_mean, R_std, R_Q25, R_Q50,
R_Q75
Banda G G_min, G_max, G_range, G_mean, G_std, G_Q25, G_Q50,
G_Q75
Ortofotos Banda R B_min, B_max, B_range, B_mean, B_std, B_Q25, B_Q50,
B_Q75
Banda NIR NIR_min, NIR_max, NIR_range, NIR_mean, NIR_std, NIR_Q25,
NIR_Q50, NIR_Q75
NIRR NIRR_min, NIRR_max, NIRR_range, NIRR_mean, NIRR_std,
NIRR_Q25, NIRR_Q50, NIRR_Q75
NIRG NIRG_min, NIRG_max, NIRG_range, NIRG_mean, NIRG_std,
NIRG_Q25, NIRG_Q50, NIRG_Q75
NIRB NIRB_min, NIRB_max, NIRB_range, NIRB_mean, NIRB_std,
Diferencias NIRB_Q25, NIRB_Q50, NIRB_Q75

normalizadas RG

RG_min, RG_max, RG_range, RG_mean, RG_std, RG_Q25,
RG_Q50, RG_Q75

Modelos

RB RB_min, RB_max, RB_range, RB_mean, RB_std, RB_Q25,
RB_Q50, RB_Q75

GB GB_min, GB_max, GB_range, GB_mean, GB_std, GB_Q25,
GB_Q50, GB_Q75

Pmf_t Pmf t min, Pmf t max, Pmf_t _range, Pmf t mean,
Pmf t std, Pmf_t _Q25, Pmf_t Q50, Pmf t Q75

Pmf_s Pmf s _min, Pmf_s_max, Pmf s range, Pmf s _mean,
Pmf s std, Pmf s Q25, Pmf s Q50, Pmf s Q75

Pmf_st Pmf st min, Pmf st max, Pmf_st_range, Pmf_st_mean,

Pmf st std, Pmf_st_Q25, Pmf_st_Q50, Pmf st Q75

Digitales Mcc_t

Mcc_t_min, Mcc_t_max, Mcc_t_range, Mcc_t_mean,
Mcc_t_std, Mcc_t_Q25, Mcc_t_Q50, Mcc_t Q75

Mcc_s

Mcc_s_min, Mcc_s_max, Mcc_s_range, Mcc_s_mean,
Mcc_s _std, Mcc_s_Q25, Mcc_s_Q50, Mcc_s Q75

Mcc_st

Mcc_st_min, Mcc_st_max, Mcc_st_range, Mcc_st_mean,
Mcc_st_std, Mcc_st_Q25, Mcc_st_Q50, Mcc_st_Q75
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6.3. APLICACION DE ALGORITMOS DE APRENDIZAJE AUTOMATICO

Una vez asociado a cada punto LiDAR toda la informacidn precisa conforme se ha explicado en
el punto 6.2. y teniendo en cuenta lo explicado sobre mineria de datos en el apartado 2.2., en
esta seccidn se han aplicado ciertos algoritmos de Aprendizaje automatico relacionados con
los arboles de decisién.

Para su procesado se ha disefiado un script bajo python que contempla la utilizacion de los
algoritmos de clasificacion DECISION TREE, EXTRA TREE y RANDOM FOREST utilizando la
libreria scikit learn en el entorno de spyder, ya comentados en el apartado 3.3.2.

En el apartado 4.3.2 se han descrito las zonas de aplicacién, asi como los criterios seguidos
para su seleccién. De todas ellas se dispone de ficheros en formato csv con las 152 variables
extraidas segun lo explicado en el apartado 6.2, pero son 139 las que constituyen las variables
dependientes (tabla 6.9) que forman parte de los procesos de Mineria de datos a desarrollar
en esta investigacidn, constituyendo la variable independiente la informacién obtenida en el

entrenamiento a partir de la BTA, tal y como se ha explicado en el apartado 4.2.3.2, segun la
cual se pretende predecir si se trata de edificidon, red viaria, via férrea, tendido eléctrico,
puentes, etc., cualquiera de los elementos recogidos en la tabla 4.9.

Tabla 6.9. Variables dependientes para el aprendizaje automatico

‘ Tipo dato
LAS a,i,n,r 4
Ortofotos R, G, B, NIR y para cada banda sus estadisticos (8) segun la 36
segmentacion de las ortofotos (ver tabla 6.8)

Diferencias Combinacién bandas anteriores dos a dos (6) y sus estadisticos (8) 54
normalizadas segun la segmentacidn de las ortofotos (ver tabla 6.8)
Modelos Pmf t, Pmf_s, Pmf _ts, Mcc_t, Mcc_s y sus estadisticos (8) segun 45
Digitales segmentacion de bandas con diferencias de alturas (ver tabla 6.8)

TOTAL 139

Recordar que de las 152 variables extraidas, las coordenadas y la clasificacidon (4), obtenidas de
los ficheros LAS, junto con el modelo de superficies normalizado procedente del algoritmo
MCC y sus estadisticos (9) no han sido consideradas como variables dependientes.

Analizando los atributos establecidos y atendiendo a las unidades de medida se puede
comprobar cémo las variables dispuestas se han organizado en cuatro grupos (tabla 6.10): en
el primer grupo, se han contemplado las correspondientes a las imagenes, junto con los
valores de intensidades, todas ellas medidas en bits.

En el segundo grupo se han hallado las variables que hacen referencia a las diferencias
normalizadas con una escala entre -1 y 1, segun los calculos realizados entre bandas. Dentro
del tercer conjunto se han incluido a los que hacen referencia a unidades métricas; y, por
ultimo, en el cuarto grupo, se han contemplado el resto de variables con diferentes tipos de
unidades, tales como el angulo, retorno, nimeros de retornos o los estadisticos.
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En base a esas variables, como resultado del proceso se ha logrado la PREDICCION que
pretende mejorar los valores indicados en la clasificacion automatica de los datos LiDAR (c,
campo classification), por lo que este valor no ha sido considerado como atributo para el
tratamiento de Mineria de datos, pero si se ha considerado para verificar lo solucién

alcanzada.
Tabla 6.10. Tipos de variables con sus unidades
Grupo Atributo Unidad
1 Imagenes e intensidad  bits
2 NDVI -la1l
3 X, Y, Z Pmf_t, Pmf_ s, Pmf ts, Mcc_t, Mcc_s, Mcc_ts Metros

angle Grados sexagesimales
return Orden
4 number_of return Cantidad
Estadisticos Segun procedencia
classification Orden

El desarrollo del aprendizaje automatico necesita de un conjunto de datos a partir de los
cuales realizar el entrenamiento, y de otro conjunto distinto (datos de test) en el que se
aplique el resultado de ese entrenamiento y con los que validar los resultados.

Estos dos grupos de datos se pueden establecer dentro del mismo conjunto, de manera que un
porcentaje alto sea para el entrenamiento. En la bibliografia se indica que se debe considerar
dos tercios de las muestras para el entrenamiento y un tercio para la validacidn, pero suele ser
habitual que ronde entre un 60 % entrenamiento y un 40 % validacion (Garcia-Gutiérrez 2012).
Aunque hay otros autores que lo consideran al 50 % (Lu, et al. 2014). Otra posibilidad se basa
en tener en cuenta dos grupos de datos distintos, siendo bastante mayor el del entrenamiento
frente al de validacién, de manera que se consideren un mayor nimero de casos diferentes
para el entrenamiento. En esta investigacion se ha utilizado esta segunda configuracion
partiendo de 126 hojas LAS para el entrenamiento (77 %) y 36 para el test (23 %).

Por ultimo, para verificar los resultados se han utilizado los errores de tipo | y de tipo Il
consistentes en evaluar a partir de la matriz de confusién (MC) la prediccién realizada. En las
pruebas realizadas los resultados se han verificado con los estadisticos de Precision o la
fiabilidad del productor (FP), Recall o la fiabilidad del usuario (FU) y f1-score, ya explicadas en
el apartado 5.2.2.

Aplicado el algoritmo correspondiente, ademds de un informe resumen con la referencia de
los datos utilizados para el entrenamiento y validacion, el nimero total de puntos procesados
en cada conjunto, su distribucién segln el entrenamiento realizado, las estadisticas y la matriz
de confusidn con los datos de verificacidn, se ha obtenido otro csv similar al inicial en el que se
ha afiadido una columna mas con la prediccion realizada, para su posterior visualizacion y
andlisis en un entorno SIG.
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Pero antes de proceder con la aplicacidon en si se deben explicar los pardmetros que utiliza la
libreria scikit learn en el entorno de la clasificacién.

6.3.1. PARAMETROS DE CLASIFICACION EN SCIKIT-LEARN

La libreria scikit-learn permite aplicar diferentes algoritmos de Aprendizaje automatico bajo el
lenguaje de programacion python. Dispone de unas herramientas simples y eficientes para su
aplicacion en el ambito del Data Mining y analisis de datos accesibles a todo el mundo por
tratarse de una licencia BSD de software libre (Scikit-learn 2015a).

Del conjunto de algoritmos disponibles se han utilizado los basados en arboles de clasificacién
que dispone ubicados en dos mddulos distintos: DECISION TREE (DT) en sklearn.tree y EXTRA
TREE (ET) y RANDOM FOREST (RF) en sklearn.ensemble, todos ellos para el aprendizaje
supervisado, constituyendo los dos ultimos métodos de ensamblado.

Estos médulos vienen definidos por parametros, que en el caso de ET y RF hacen referencia a
los mismos, no contemplando DT ni n_estimators ni otros parametros referentes al bootstrap
u oob. Se puede afirmar que DT es una simplificaciéon de los otros dos. En la tabla 6.11 se
describen los pardmetros que utilizan, indicando para cada uno los valores por defecto que

utiliza (Scikit-learn 2015b).

Tabla 6.11. Parametros utilizados en scikit-learn en arboles de decisidon

Parametros
n_estimators

Descripcion
Numero de arboles del bosque

Valor por defecto
10

criterion Funcidn para medir la calidad de la gini
particion
max_features Numero de variables a considerar al Auto =
buscar la mejor particién sqrt(n_features)
max_depth Maxima profundidad del arbol None
min_samples_split Minimo nimero de muestras requeridas 2
para partir un nodo interno
min_samples_leaf Minimo nimero de muestras en las hojas 1
de nueva creacién
min_weight_fraction_leaf Minima fraccion ponderada de las 0
muestras de entrada requeridas para ser
un nodo hoja
max_leaf nodes Maximo niumero de nodos hoja None
bootstrap Si se usa o no bootstrap para crear los True
arboles
oob_score Estado del Out of bag Bool
n_jobs Numero de procesadores 1
random_state Estado de la aleatoriedad None
verbose Visualiza el proceso 0
warm_start Anade mas estimadores False

class_weight
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A continuacidn se presenta una resena de los pardmetros mds importantes:

n_estimators: con este valor se indican el nimero de arboles a construir previo a la
determinacién de la prediccidén, bien por voting o averages. Un gran numero de
arboles ofrece un rendimiento mejor, mostrando predicciones mas fuertes y estables
pero ralentizando el proceso.

Este parametro resulta clave a la hora de aplicar RF por lo que existen distintas
referencias que se encargan de estudiar su valor mas idéneo. Por ejemplo, en (Latinne,
et al. 2001) se proponen cuatro técnicas: Bagging, Random Subspace Method (RSM) or
Multiple Feature Subsets (MFS), la combinacién de Bagging con Random Subspace (RS)
denominada Bagsf y Breiman’s Random Forest (Bagrf). Bagging y MFS pueden ser
aplicadas a cualquier algoritmo de aprendizaje, pero Bagrf sélo a arboles de decision.

max_features: constituye el maximo nimero de variables permitidas para la creacion
de los arboles individuales. Las opciones disponibles normalmente son None para usar
todos los atributos disponibles, Auto su valor varia segun el software utilizado, sqrt
considera la raiz cuadrada del total, log2 considera el logaritmo en base 2. Pudiendo
ser también un nimero entero o porcentaje.

El incremento de max_features generalmente mejora el rendimiento del modelo en
cada nodo, ofreciendo un mayor nimero de opciones a considerar pero disminuyendo
la velocidad de ejecucidén del algoritmo.

min_sample_leaf: este parametro permite marcar el minimo nimero de muestras a
considerar para llegar al nodo hoja. A menor valor mayor tendencia para considerar
ruido de los datos de entrenamiento.

min_samples_split: define el nimero minimo de muestras utilizadas para establecer la
particion de los nodos. Se suele utilizar para limitar el crecimiento del arbol, con pocas
observaciones no tiene sentido su uso, pero con muchas se puede partir antes y auln
asi obtener arboles lo suficientemente grandes.

max_depth: hace referencia a la profundidad méxima del arbol. Se trata de un limite
para dejar de seguir dividiendo los nodos. Si se quiere que sea lo mas largo posible no
se deberia poner ningln término.

oob_score: posibilita estimar el error de generalizacién.

n_jobs: permite indicar el nimero de procesadores a utilizar durante el calculo. Seria
conveniente marcar todos los disponibles en la maquina en la que se ejecuta el
algoritmo, con el objetivo de poder realizar el célculo lo mas rapido posible.

ramdom_state: admite marcar el azar al generar los arboles individuales. Si se fija esta
aleatoriedad todos los arboles individuales se realizaran de la misma forma, siempre
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que se mantengan las variables y los datos de entrenamiento, consiguiendo mejores
resultados.

Los parametros oob_score, n_jobs y ramdom_state no son obligatorios para el buen
funcionamiento del modelo, pero ofrecen unas herramientas que facilitan el procesamiento.

Ademas de estas consideraciones para los parametros, Millard and Richardson 2015 indican,
entre otras cosas, que el tamafio del entrenamiento influye en el resultado siendo aconsejable
disponer de una distribucion aleatoria y con una correlacion minima, debiendo eliminar
variables correladas.

6.3.2. PRIMEROS ENSAYOS

Los primeros ensayos se han realizado con dos grupos de muestras distintas; por un lado,
considerando 90 hojas y por otro con tan solo 22. Ambos grupos procesados segun lo indicado
en el punto 6.2.2. y considerando un 60 % de los datos como entrenamiento y un 40 % de los
mismos como test. En la tabla 6.12 y la figura 6.2 se puede apreciar la distribucion de los datos
por categorias para los dos conjuntos de datos.

Tabla 6.12. Distribucidn de puntos por categorias con 90y 22 hojas LiDAR

Illm

| oenominacion IS I

Suelo 2 3201832 33,2 1183855 47,4

Vegetacion baja 3 2978136 30,9 524178 21,0
Vegetacion media 4 628820 6,5 130367 5,2
Vegetacion alta 5 1585384 16,4 241762 9,7
Edificacion 6 783667 8,1 271295 10,9

Agua 9 23349 0,2 7520 0,3

Ferrocarril 10 48484 0,5 20821 0,8
Carreteras 11 340253 3,5 103598 4,1
Tendido eléctrico 16 52408 0,5 14793 0,6
Total 9642333 100 2498189 100

Analizando esos datos se ha comprobado que practicamente el reparto por categorias es
similar en las dos muestras, resultando las clases con mayor volumen la de suelo (2) y
vegetacién baja (3). Discrepando considerablemente la vegetacién alta (5) y los edificios o
construcciones (6). El resto de las clases muestran unos porcentajes muy similares vy
practicamente inexistentes frente al resto de las categorias comentadas anteriormente, salvo
las carreteras (11).
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Figura 6.2. Distribucion de datos por categorias con 90 y 22 hojas LiDAR

Con estos datos se ha procedido a aplicar los algoritmos de Aprendizaje automdtico indicados
en el apartado 6.3.1 segln los pardmetros que por defecto admiten esos algoritmos y
utilizando para la validacién de los resultados las fiabilidades explicadas en el apartado 5.2.2.
Del analisis de los resultados conseguidos con ambas muestras se han obteniendo las
siguientes ideas:

e En relacién a los algoritmos sefialados de la libreria scikit-learn indicados
anteriormente, los resultados han mostrado que Random Forest resulta algo mejor
qgue Extra Tree y bastante suprior a los Decision Tree. En (Lu, et al. 2014) ya se apunta a
gue los métodos de ensamblado ofrecen mejor solucidn que los Decision Tree.

Tabla 6.13. Resultados Random Forest con 90 y 22 hojas procesadas

Categorias FP FU FU
Denominacidn BTA 22hojas 90hojas 22hojas 90 hojas
Suelo 2 0,93 0,92 0,95 0,94
Vegetacion baja 3 0,94 0,95 0,92 0,95
Vegetacion media 4 0,92 0,93 0,90 0,91
Vegetacion alta 5 0,92 0,94 0,91 0,93
Edificacion 6 0,91 0,90 0,91 0,90
Agua 9 0,81 0,82 0,61 0,65
Ferrocarril 10 0,85 0,86 0,76 0,75
Carreteras 11 0,84 0,84 0,77 0,74
Tendido eléctrico 16 0,49 0,47 0,22 0,24

e En cuanto a las categorias a determinar, el tendido eléctrico (16) en ningln caso ha
quedado bien predicho. Las carreteras (11) y vias férreas (10) han obtenido unos
resultados similares, siendo un poco mejores en el caso de las carreteras. A su vez, en
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ambos casos la fiabilidad del usuario se ha manifestado un poco inferior a la del
productor.

Curiosamente el agua (9) se ha presentado con una buena FP, a pesar de que el sensor
utilizado no es capaz de determinarla, hecho que ha quedado reflejado en la fiabilidad
del usuario (FU) con los valores mas bajos (0,61) tras los del tendido eléctrico.

Entre las variables que mds importancia han tenido aparecen las relacionadas con los
modelos digitales Mcc y Pmf y la correspondiente al NDVI (N/RR), sin mostrar ninguna
tendencia clara. En los dos casos, como variable menos importante ha emergido la
referente al nimero de retornos, seguida de los estadisticos de la banda azul pero sin
un comportamiento determinado.

También se ha comprobado que introducir ficheros de distintos vuelos, dado que
algunas variables utilizan distinta escala de medida, no altera significativamente los
resultados, al igual que el uso de hojas que no contengan los elementos a catalogar.

En consecuencia, se ha presupuesto que los modelos generados a través de los algoritmos de
induccidn se han sobre-ajustado (over-fitting) a los datos utilizados. Por este motivo, se ha
considerado que para evitar ese sobre-ajuste resulta necesario diferenciar entre el conjunto de
datos de entrenamiento y el de test.

Teniendo en cuenta todas estas apreciaciones se ha decidido proceder de manera que los 90
ficheros anteriores sean incluidos en el entrenamiento y procesar 17 hojas mds para
comprobar la prediccién dada por el nuevo modelo.

Con estas nuevas muestras, al comparar la distribucion de puntos por categorias se ha
confirmado que las tendencias comentadas anteriormente se mantienen, obteniendo los
porcentajes de la tabla 6.14. También se puede constatar que el porcentaje de puntos del
conjunto de validacion es un poco mayor al 20 % del entrenamiento.

Tabla 6.14. Distribucidon de puntos por categorias con 90 hojas de entrenamiento y 17 de test

Categorias . Entrenamiento: ' Validacidn:
- : . 90 hojas _ 17 hojas

Denominacion

Suelo 2 3201832 33,2 898691 45,6

Vegetacion baja 3 2978136 30,9 368398 18,7
Vegetacion media 4 628820 6,5 139703 7,1
Vegetacion alta 5 1585384 16,4 201196 10,2
Edificacion 6 783667 8,1 278479 14,1

Agua 9 23349 0,2 4024 0,2

Ferrocarril 10 48484 0,5 21139 1,1
Carreteras 11 340253 3,5 49318 2,5
Tendido eléctrico 16 52408 0,5 10288 0,5
Total 9642333 100 1971236 100
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En la tabla 6.15. se pueden ver los estadisticos que se han obtenido en este caso,
confirmdndose en primer lugar la hipétesis de sobre-ajuste que se ha producido en el calculo
anterior, quedando patente que la mejor prediccién se da en el caso de las edificaciones (6)
con una FP del 0,81 y una FU del 0,69, a pesar de que la mejor FU se consigue para el suelo (2)
con un 0,75. Esta claro, al igual que en el caso anterior, que las clases 9, 10, 11 y 16 no han
qguedado bien predichas, pero esto puede ser debido a que ya en el entrenamiento de los
datos los porcentajes que les corresponden a estas categorias han sido muy bajos.

Tabla 6.15. Resultados Random Forest con 90 hojas de entrenamiento y 17 de validacion

Categorias

Denominacién _ BTA _ i _ i _ fi-score
Suelo 2 0,64 0,75 0,69
Vegetacion baja 3 0,48 0,53 0,50
Vegetacion media 4 0,36 0,13 0,19
Vegetacion alta 5 0,50 0,47 0,48
Edificacion 6 0,81 0,69 0,75
Agua 9 0,19 0,03 0,05
Ferrocarril 10 0,27 0,02 0,03
Carreteras 11 0,22 0,12 0,15
Tendido eléctrico 16 0,02 0,00 0,00
Avg / total 0,58 0,60 0,58

Al analizar la matriz de confusién (MC) de la tabla 6.16, ha quedado claro que el mayor
desconcierto se ha dado con la clase 2, lo cual en parte es debido a la premisa de partida del
entrenamiento de considerar todo con ese valor y luego asignar el resto de clases segun la
interseccion producida con las capas de la BTA.

Tabla 6.16. Matriz de confusién de Random Forest con 90 hojas de entrenamiento y 17 de validacion

2 3 4 5 6 9 10 11 16
678258 124497 9470 31172 39380 314 487 14890 223
138096 196262 10042 21402 998 6 13 1526 53
41460 43398 18546 35407 91 17 19 340 425
o 58954 35376 11656 94208 328 77 5 538 54
% 78771 2821 262 1309 193428 30 155 1690 13
o 2582 314 47 734 219 106 0 21 1
17035 1322 89 313 1527 0 362 488 3
35790 3746 703 1802 1296 1 293 5677 10
5100 2719 534 1574 218 4 1 121 17

En el caso de la vegetacién, en cuanto a FP, se puede apreciar como la vegetacion baja (3) se
confunde con el suelo (2) y el suelo con ésta, lo cual es ldgico y ademas en parte se debe a la
consideracion de los prados de la BTA como vegetacion baja. También la vegetacidn media (4)
se confunde con la baja. Por su parte, al atender a la FU se ha verificado cierta dificultad para




6. Metodologia para la clasificacién de datos LIDAR usando mineria de datos

distinguir entre vegetaciéon media y alta (5), entremezclandose los puntos asignados a cada
cual.

Indicar que en estos primeros ensayos no se han contemplado ni las explanadas (64) ni los
puentes (17), pero en las pruebas realizadas a posteriori han resultado con un
comportamiento similar al de las clases 9, 10, 11 y 16, por lo que se ha procedido de igual
manera que con estas categorias.

6.3.3. MEJORAS DEL PROCESAMIENTO

A la vista de lo explicado en el apartado anterior ha quedado patente que son varios los
elementos que influyen en el ajuste que se va buscando y que resulta necesario un estudio de
éstos para prosperar en la solucidn a aportar. Entre los muchos aspectos que afectan a los
resultados se ha optado por agruparlos en tres grandes grupos:

e las categorias BTA a utilizar.

e Los algoritmos Aprendizaje automatico a utilizar y los valores de los pardmetros que
los definen.

e Llasvariables a usar en los modelos derivados de los algoritmos.

En las siguientes lineas se comentan las acciones a considerar en cada caso con el fin de
obtener una solucion mas idénea.

6.3.3.1. Reclasificacion del entrenamiento

Tras las pruebas realizadas se ha podido comprobar que con los datos disponibles los
algoritmos de Data Mining probados no han sido capaces de diferenciar tantas categorias, por
lo que ha surgido la necesidad de realizar una reclasificacion obteniendo una solucién mas
generalizada.

De esta forma, cabe mencionar que no ha sido posible discriminar con un alto porcentaje de
éxito ni los puentes (17), ni el tendido eléctrico (16), ni las construcciones sobre terreno (64).
Resultando dificil distinguir entre las distintas categorias de vegetacion y los diferentes
elementos de comunicacién.

En ese marco, la solucién que se ha planteado supone agrupar todos los puntos referentes a la
vegetacién en una nueva categoria (345) y considerar los puntos de agua, explanadas y
tendido eléctrico dentro del suelo (2).
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Esto se fundamenta en primer lugar porque el sensor utilizado no es capaz de detectar agua,
hecho que lleva a pensar que los puntos considerados en los rios se refieren a puntos de suelo
en lugar de agua, sucediendo lo mismo con las explanadas.

Por su parte, los puntos de tendido eléctrico también se han considerando en esta categoria
porque analizando los archivos LAS se ha comprobado que los puntos ubicados en estos
ambitos en su mayoria son de la clase 2, no pudiéndose identificar realmente el propio tendido
como tal.

Ademas, en el caso de la vegetacion, hay que sefialar que se han considerado los prados de la
BTA (0128) como vegetacion baja cuando en el fichero LAS estos puntos de prado pueden
aparecer como una mezcla de suelo y vegetacién baja, lo que puede suponer una fuente de
error considerable.

En cuanto a las carreteras y vias de ferrocarril se ha visto que resulta dificil su diferenciacién,
en parte por tratarse de dos elementos con caracteristicas similares (tonos grises y pendientes
suaves), por lo que se ha estimado que al considerar una nueva categoria que sea vias de
comunicacién (1011) que agrupe a ambas, la solucién puede resultar algo mejor. A su vez, a
esta categoria se le ha afiadido los puentes, tras comprobar que la mayoria de ellos
pertenecen a carreteras.

En consecuencia, de las 11 categorias iniciales se ha elaborado una generalizacion
reduciéndola tan solo a cuatro clases: suelo, vegetacion, edificaciones y red de transportes. En
la tabla 6.17 se reflejada la nueva relacién con la BTA.

Tabla 6.17. Reclasificacion de las categorias a considerar
0017, 0016, 0023, 0024, 0011, 0012
Suelo 2 0116, 6086
0030, 0062, 0068, 0069
0123, 6424,0125,0126, 0128, 0129
Vegetacion 345 0130
0122
Edificaciones 6 0056, 0057, 0065, 8649,-665%
0036, 0037, 0038, 0040
1011 0026, 0028, 0029
0067, 0080

(Los valores tachados no aparecen en la BTA del GV)

Vias de
comunicacion

6.3.3.2. Modelos y parametros Data Mining

En esta investigacion se han utilizado modelos basados en arboles de decision (DT) que por si
solos muestran una Unica combinacion ofreciendo soluciones, de normal, con varianzas altas.
Este hecho ha llevado a estudiar los métodos de ensamblado. Dentro de este grupo se ha
probado el Extra Tree (ET) que ofrece la ventaja frente a los DT de generar diferentes arboles
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utilizando particiones aleatorias. Esta tesitura brinda una solucién un poco mejor a la que
ofrecen los DT. Sin embargo, el que mejor solucién ha mostrado ha sido el método de Random
Forest (RF), debido al uso de subconjuntos de variables de manera aleatoria (Random
Subspace, RS) junto a la combinacion de la técnica de bagging.

Tabla 6.18. Valores adoptados para los parametros Random Forest en scikit-learn

Parametros Valor

n_estimators 20
criterion gini
max_features Auto = sqrt(n_features)
max_depth None
min_samples_split 20
min_samples_leaf 2
min_weight_fraction_leaf 0
max_leaf _nodes None
bootstrap True
oob_score Bool

n_jobs -1
random_state None
verbose O

warm_start False
class_weight

A tendiendo a las pruebas realizadas, se ha estimado como algoritmo a aplicar para esta
investigacion el de RF. Por ello, ademas de las consideraciones indicadas en 6.3.1 y de acuerdo
con (Mixotricha 2011), a la hora de establecer los valores de los pardmetros del algoritmo se
han tenido en cuenta las siguientes indicaciones adoptando como valores adecuados los
mostrados en la tabla 6.18.

e n_estimators: como ya se ha indicado, marca el nimero de arboles a realizar. En esta
investigacion se han realizado pruebas con 10, 20, 40 y 100 arboles, comprobando que
aumentando el nimero de éstos no se consigue mejorar cuantiosamente las
precisiones, apareciendo problemas de memoria en el procesamiento, dado el gran
volumen de datos a utilizar. Como pardmetro adecuado para el experimento se ha
adoptado el nimero de 20 arboles.

e max features: ya se ha visto que hace referencia al nimero maximo de variables a
considerar al buscar la mejor particién. En muchas referencias se considera la raiz
cuadrada del niumero de variables, optando por introducirlo. En el caso de sklearn se
puede poner el nimero que le corresponde u optar por la opcion Auto.

e min_samples_split: se ha definido como el nimero minimo de muestras para la
particidn, considerando como adecuado el valor de 20.

165
M2 Pilar Martinez Blanco


http://scikit-learn.org/stable/

166

Evaluacién y propuesta de metodologias de clasificacion a partir del procesado combinado de datos
LiDAR e imagenes aéreas georreferenciadas

e min_samples_leaf: se ha sefialado que marca el minimo nimero de muestras a usar
para alcanzar el nodo hoja. Su valor no deberia ser menor a 5, usandose generalmente
el 10 % del parametro min_samples_split, 2 en este caso.

6.3.3.3. Reduccion de variables
La seleccién de variables en un proceso de Aprendizaje automatico va a permitir:

e Reducir el sobre-ajuste del modelo: ya que al tener menor redundancia en los datos,

existe menor oportunidad de tomar decisiones basadas en el ruido.

e Mejorar la precision: lo cual es obvio, si hay menos datos malos mejora la precision

del modelo.

e Reduce el tiempo de entrenamiento: ya que si se dispone de menor nimero de datos

el algoritmo debe entrenar mas rapido.

Para conseguirlo, se hallan distintas aproximaciones para la seleccidon de variables de manera
qgue permitan mejorar los resultados de los modelos basados en Data Mining. Segin (Saabas
2014a) dos son los enfoques que se siguen:

1. Reducir el numero de variables para minimizar el sobreajuste y mejorar Ia
generalizacidon de los modelos.

2. Obtener un mejor entendimiento de las variables y su relacion con la respuesta.

En este estudio se pretende conseguir el primer objetivo, aunque légicamente también esta
muy relacionado con el segundo. En general, la seleccion de variables va a permitir obtener un
entendimiento de los datos, su estructura y caracteristicas evitando la redundancia de los
mismos.

Entre los muchos métodos disponibles para la selecciéon de variables merecen mencion los
siguientes:

e Correlacidn de Pearson: se trata de uno de los métodos mas sencillos, basado en medir

la correlacidon lineal entre dos variables. Tiene como ventaja que el calculo es muy
rapido, pero la relacién entre variables debe ser lineal.

e Correlacién en base a la distancia: a diferencia de Pearson incluye en los valores de

correlacién independencia entre variables. Dentro de este grupo se contempla el
calculo de separabilidades.

e Modelos basados en rankings: si la relacion entre la variable clave y el resto no es

lineal se utilizan este tipo de modelos, y resultan muy habituales en procedimientos
basados en arboles (RF, CART, DT, etc.).
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e Mutual information and maximal information coefficient (MIC): mide la dependencia

mutua entre variables. No ofrece resultados métricos ni normalizados y presenta
problemas para comparar dos grupos de datos.

De los cuatro procedimientos indicados, en este estudio no se han podido llevar a cabo ni el de
la correlacidn de Pearson ni el de MIC. Pearson porque la muestra disponible no es lineal y MIC
porque no permite la comparacién entre grupos.

La libreria scikit-learn en sus médulos de arboles de clasificacidn utiliza el calculo de variables
importantes para descartar las irrelevantes que viene a encontrarse dentro del grupo de los
modelos basados en rankings. Ademds de éste, se ha considerado interesante establecer la
relacién entre variables teniendo en cuenta el procedimiento de la correlacidén en base a la
distancia, mas conocido como el calculo de separabilidades (Fernandez, et al. 2003), y muy

habitual en el ambito de la teledeteccion.

6.3.3.3.1. Cdlculo de separabilidades

Dentro de los métodos disponibles para evaluar si los atributos disponibles son muy similares o
no, se ha optado por uno numérico basado en el calculo de la separabilidad estadistica que
establece que la distancia normalizada entre dos clases (A, B) viene dada por el cociente entre
la diferencia de las medias entre ellas y la suma de sus desviaciones tipicas (Fernandez 2008).

A partir de este célculo, los valores préximos a 1 indican la idoneidad para que esos atributos
permitan discriminar la clase considerada; y, por consiguiente, cuanto mas alejados de 1 peor
deriva su determinacion.

En este estudio se han calculado las separabilidades entre todas las categorias (11) y las
correspondientes de la reclasificacion, utilizando para ello los 162 ficheros que incluyen tanto
los datos de entrenamiento como los de validacidn del modelo con las 139 variables.

En ambos casos, se ha observado que al disponer de tantas variables existe mucha diversidad
entre ellas, siendo las estadisticas derivadas del indice normalizado en las bandas NIRR, NIRG y
NIRB las que en general han mostrado una mejor separabilidad.

En la tabla 6.19. se han expresado las cuatro primeras variables con separabilidades mas altas
al estudiarlas dos a dos, enfrentando todas las clases a la categoria 2 con el resto (2-3; 2-4; 2-5,
.., 2-17, 2-64).
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Tabla 6.19. Orden de variables con respecto a la clase 2 en el célculo de separabilidades (todas las clases)

| Clases VELELIE

Vegetacion baja 3 | GB_Q50 GB_Q75 GB_mean GB_Q25
Vegetacion media 4 | NIRG_min NIRB_Q50 NIRG_mean | NIRB_Q75
Vegetacion alta 5 | NIRR_mean | NIRR_Q75 NIRR_Q50 NIRG_Q75
Edificacion 6 | NIRR_Q75 NIRR_mean | NIRR_Q50 NIRR
Agua 9 | NIRG_std NIR_std NIRR_std NIR_Q25
Ferrocarril 10 | NIRB NIRG NIRR NIRB_Q25
Carreteras 11 | NIRB NIRB_mean | NIRB_Q50 NIRG
Tendido eléctrico 14 | NIRR_max NIRB_mean | NIRB_Q50 NIRB_Q75
Puentes 17 | NIRB_mean | NIRB_Q25 NIRB_Q50 NIRB_Q75
Explanadas 64 | NIRG NIRB NIRG_mean | NIRG_Q25

En cuanto a las variables derivadas de los Modelos Digitales (DTM y DSM) se ha observado que
sus separabilidades (tabla 6.20) en general han sido pequefias, siendo las derivadas del nDSM
las que han ofrecido los valores mds altos. Se ha apreciado también que estas variables
resultan necesarias para discriminar edificios (6) frente a los puntos que definen el suelo (2) o
las vias de comunicacién (10, 11; 1011), resultando las variables Mcc_st_min y Pmf_st_min las
gue han mostrado los valores mas altos.

Tabla 6.20. Variables derivadas de los modelos digitales con su separabilidad (reclasificacion)

VELELIE Clasel Clase2  Separabilidad |
Mecc_st_min 6 1011 0,66
Pmf_st_min 6 1011 0,57
Mecc_st_min 6 2 0,66
Pmf_st_min 6 2 0,55

El hecho de que las separabilidades de estas variables hayan resultado bajas es debido a que
registran desviaciones tipicas muy altas, condicionado por el gran volumen de datos
procesados, ya que al proceder con el cédlculo de una sola hoja estos valores aumentan
obteniendo valores proximos a 1.

Lo que si que ha quedado claro es que las variables derivadas de los datos LiDAR (a, i, n, r) no
han sido muy relevantes debido a que sus separabilidades han brindado valores muy bajos, por
lo que se ha deducido que se podrian obviar sin alterar la solucion.

También se ha podido constatar que las separabilidades calculadas para las variables que
tienen como referencia los algoritmos PMF y MCC han alcanzado unos valores practicamente
iguales. Esto se puede constatar en la tabla 6.20 y en consecuencia se puede afirmar que a
priori deberia ser suficiente con considerar los atributos derivados de uno de los dos
algoritmos.
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6.3.3.3.2. Modelos basados en rankings

Los modelos basados en rankings son utilizados en aquellos casos en los que se trabaja con
variables que no tienen una respuesta lineal. En estos casos, los métodos basados en arboles
suelen ser una de las alternativas disponibles, siendo su principal objetivo evitar el sobre-
ajuste.

En el caso de los algoritmos basados en arboles, segin (Genuer, et al. 2010; Saabas 2014b)
existen dos procedimiento para la seleccién de variables: los basados en Mean decrease
impurity (disminucién de impureza) y los fundamentados en Mean decrease accuracy
(disminucion de la precisién).

Los métodos basados en la disminucién de la precisién del modelo miden directamente el

impacto de cada variable sobre éste. La idea general consiste en permutar los valores de cada
una de las variables y medir cuanto decrece la precision debido a la permutacidon de las
variables.

Si éstas no son importantes, entonces la permutacién no tendra efecto sobre la precision del
modelo, pero si son importantes la precision del modelo decrecerd significativamente.

La libreria sklearn tiene implementado el método basado en la disminucidn de impurezas a

través del atributo feature importances. Este consiste en calcular el decrecimiento de las
variables a través del operador Gini importance. Como desventaja tiene que la seleccidn suele
estar sesgada hacia las variables con mas categorias.

Tabla 6.21. Variables importantes derivadas del algoritmo Random Forest

VELELIES Todas las clases Reclasificacion
Primera NIRR_mean NIRR_Q25
Segunda NIRB_Q25 NIRR_Q50
Tercera NIRB_Q75 Mcc_t _range
Cuarta NIRG_mean Mcc_st_Q25
Antepentltima n n

Ultima

Ademas, si existen dos o mas variables correladas se puede prescindir de cualquiera de ellas,
pero una vez considerada una el resto veran reducida su importancia significativamente.

De los resultados obtenidos se ha deducido que no hay una Unica tendencia, ya que con el
mismo entrenamiento, al procesar varias veces, tal y como sefialan (Millard and Richardson
2015) las variables importantes varian considerablemente.

Lo que si se ha podido comprobar es que, al igual que en el cadlculo de separabilidades, las
variables n y r aparecen las ultimas en todos los casos, seguidas de las bandas azul (Blue) y
verde (Green), lo que viene a significar que se trata de las variables con menor importancia.
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En cuanto a las mds importantes, en todos los casos los primeros estadisticos que han
aparecido han sido los derivados de las combinaciones NDVI, al igual que ha sucedido en el
calculo de separabilidades. Pero ahora, también se han mostrado los procedentes de los
modelos digitales, principalmente los percentiles de Mcc_st junto con las propias variables
Mcc_ty Pmf t. Esta tendencia se ha mantenido al realizar la reclasificacion del entrenamiento.

Ademas, tanto el angulo de escaneo (a) como la intensidad (i) aportadas por los datos LiDAR
también se suelen situar de la mitad para abajo en el ranking de variables, junto con el resto
de las bandas originales RED y NIR. Hecho que da a entender que no son importantes.

6.3.3.3.3. Conclusiones sobre la reduccion de variables

A la vista de los resultados se puede concluir, al respecto de la reduccidn de las variables, que
los atributos procedentes de los datos LiDAR no han aportado informacién relevante en la
tarea de clasificacion encomendada; en consecuencia, se podria prescindir de ellos.

En cuanto a la informacién derivada de las bandas de las ortofotografias, resultan mas
relevantes las variables deducidas a partir de los calculos de las diferencias normalizadas que
las de los datos originales.

Por su parte, de las generadas a partir de los modelos digitales, en lugar de considerar los dos
algoritmos, seria suficiente con tener en cuenta uno de ellos y aunque a priori parece que MCC
muestra mejores resultados, en los analisis realizados no queda clara esa tendencia.

Respecto a las estadisticas, parece que los percentiles son las mejores variables, pero también
aparece el valor minimo y la media y en menor medida la desviacién estandar.



7. ANALISIS DE RESULTADOS
DE LA METODOLOGIA PROPUESTA

Revisadas las distintas posibilidades mostradas por la bibliografia para la clasificacion de datos
LiDAR, analizada la situacién de partida que ofrecen estos datos en la CAPV y tras establecer la
metodologia de trabajo en la que se basa esta investigacion, se estd en condiciones de analizar
los resultados alcanzados.
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7.1. INTRODUCCION

En este apartado se presentan los resultados alcanzado tras las distintas pruebas realizadas
considerando el algoritmo Random Forest, que tal y como apuntan (Xu, et al. 2014) es uno de
los algoritmos habituales al clasificar informacidn LiDAR.

Como ya se ha comentado en los apartados anteriores, se ha aplicado haciendo uso de Ia
libreria sklearn, en la que se han considerado todos los parametros especificados en la tabla
6.18.

En los ensayos se han considerado 126 hojas para el entrenamiento y 36 para la validacion,
ensayando con distintas combinaciones entre categorias y variables. La distribucidén de clases
en las hojas consideradas queda tal y como se indica a continuacion.

Tabla 7.1. Distribucion de puntos por categorl'as

e b L e e

Denommaaon

Suelo 2| 4300178 33,0 1700580 41,3 3015457 73,3

Vegetacion baja 3 3611662 27,7 773133 18,8 81523 2,0
Vegetacion media 4 864229 6,6 303488 7,4 47227 1,1
Vegetacion alta 5 2336102 17,9 716990 17,4 611538 14,9
Edificacién 6| 1114387 8,6 370933 9,0 327192 8,0

Agua 9 42777 0,3 6276 0,2 34 0,0

Ferrocarril 10 98644 0,8 18502 0,4 26829 0,7
Carreteras 11 462078 3,5 141621 3,4 4614 0,1
Tendido eléctrico 16 103089 0,8 31298 0,8 0 0,0
Puentes 17 31594 0,2 10330 0,3 0 0,0
Explanadas 64 59018 0,5 41263 1,0 0 0,0

Total | 13023758  100,0 4114414 100,0 = 4114414  100,0

En la tabla 7.1. se han recogido los datos tanto en nimero de puntos como en porcentajes de
los datos de entrenamiento, datos de validacién y datos de la clasificacion automatica
aportada por los ficheros LAS en los datos de validacidn (Test LAS raw), considerando todas las
categorias.

Sefialar que los valores que tienen en cuenta los datos de validacién y los correspondientes al
Test LAS raw (ultimas columnas) son los mismos por lo que consideran la misma cantidad de
puntos, mientras que en el entrenamiento se tienen en cuenta un mayor nimero de datos; por
ello, para poder compararlos se ha optado por el célculo de porcentajes.

En el grafico de la figura 7.1. se muestra la misma informacidn, teniendo en cuenta que en el
eje de las X se encuentran simbolizadas las clases consideradas y en el de las Y el porcentaje de
puntos por categoria.
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Distribucion datos por clases
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Figura 7.1. Distribucion de los datos por clases

Examinando el gréfico o la tabla se puede comprobar que las muestras utilizadas no disponen
de datos suficientes para verificar las clases 9, 10, 16, 17 y 64. En lo que respecta a la clase 11
se pueden apreciar unos porcentajes ligeramente superiores a las categorias anteriores, tanto
en el entrenamiento como en la validacidn, aunque en los datos de los ficheros LAS originales
su presencia es practicamente nula.

En los datos aportados por el archivo LAS (Test LAS_raw) se puede apreciar que en la clase 9
sélo hay 34 puntos y que aunque en la clase 10 y 11 aparecen puntos, cabe resefiar que en la
version 1.2 del formato LAS disponible estos campos simplemente son reservados para la
ASPRS, no contemplando la asignacién de puntos de vias de ferrocarril y carreteras, por lo que
son valores que pueden dar lugar a errores.

Por lo tanto, en la clasificacion automatica facilitada por los archivos LAS los puntos
considerados en las clases 9, 10 y 11 se deberian considerar dentro de la clase 2, en la que se
deberian quitar los que propiamente se correspondan con carreteras y vias férreas si se diera
el caso (consideradas en la paridad con la BTA como 10y 11, tabla 4.8). Esto no se ha llevado a
cabo porque no se dispone de criterios suficientes para su ejecucion.

Sefialar también que en esa distribucién de datos los porcentajes de la clasificacion automatica
sélo se parecen a los del entrenamiento y verificacidn en el caso de los edificios (6), resultando
muy dispares en cuanto a suelo (2) y vegetacion media (4) y baja (3).

En el caso del suelo (2) el porcentaje de los puntos considerados es muy superior con respecto
a los otros dos, resultando mas o menos similar para la vegetacion alta (5). Estudiando el
comportamiento para la vegetacion media (4) y baja (3), en la clasificacién facilitada por el
fichero LAS, Las diferencias anteriores se podrian justificar si se hubiese producido un trasvase
de puntos, pasando los que faltan en estas dos categorias a la clase 2.

M2 Pilar Martinez Blanco

173


http://www.asprs.org/Committee-General/LASer-LAS-File-Format-Exchange-Activities.html

174

Evaluacién y propuesta de metodologias de clasificacidn a partir del procesado combinado de datos
LiDAR e imdagenes aéreas georreferenciadas

Ante esta situacion se extraen dos situaciones, por un lado, que dada la distribucién disponible
de datos por categorias no se pueden comparar la clasificacion conseguida con la clasificacion
automatica aportada por el LAS; y, por otro, que es necesaria una reclasificaciéon de las
categorias para poder comparar los resultados.

Tabla 7.2. Distribucion de puntos por categorias tras la reclasificacion

Categorias | Entrenamiento |

Denominacion NP % NP %

Suelo 2 | 4415054 33,9 1757474 42,7

Vegetacién 345 | 6894424 52,9 1813385 44,1
Edificacién 6| 1117486 8,9 371936 9,0

Vias de comunicacion 1011 596794 4,6 171619 4,2
Total | 13023758  100,0 4114414 100,0

Este aspecto ha sido tratado en el apartado 6.3.3.1. y segln el mismo la agrupacion llevaria a
contemplar 4 clases en lugar de 11, quedando la distribucion de las muestras consideradas tal
y como se revela en la tabla anterior o en el siguiente grafico.

Datos reclasificados

60,0
50,0
40,0
30,0
20,0
10,0

0,0

2 6 345 1011

B Entrenamiento M Validacion

Figura 7.2. Distribucion de los datos tras reclasificar

Con la nueva propuesta se puede ver que practicamente los porcentajes de entrenamiento y
validacion son los mismos, si bien en el entrenamiento aparece un 9 % mas de vegetacién que
en los datos de validacion, se asume que estan contemplados en los valores de suelo.

Por lo tanto, a partir de estos datos en las préximas secciones se han estudiado los resultados
en cuanto a la mejora que aporta esa reclasificacion, la reduccién de variables, la aportacion
segun el tipo de dato, la influencia de las hojas de entrenamiento y finalmente unas
conclusiones generales.
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Figura 7.3. Distribucion de los datos tras la reclasificacion

7.2. MEJORA CON LA RECLASIFICACION DE VARIABLES

Para analizar la mejora de la reclasificacion, se han estudiado los estadisticos aportados por el
ajuste realizado con todas las categorias en primer lugar y después con las reagrupadas.

Tabla 7.3. Resultados Random Forest con 126 hojas de entrenamiento y 36 de validacion

- Cat_t?gorlas FP FU f1-score
Denominacion BTA

Suelo 2 0,66 0,85 0,74
Vegetacion baja 3 0,58 0,58 0,58
Vegetacion media 4 0,34 0,05 0,08
Vegetacion alta 5 0,69 0,65 0,67
Edificacion 6 0,80 0,82 0,81
Agua 9 0,56 0,09 0,16
Ferrocarril 10 0,69 0,07 0,13
Carreteras 11 0,59 0,15 0,23
Tendido eléctrico 16 0,41 0,00 0,00
Puentes 17 0,56 0,04 0,01
Explanadas 64 0,98 0,14 0,24
Avg / total 0,64 0,66 0,62
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Contemplando todas las categorias, en la tabla 7.3. se puede apreciar una baja FU en todos los
casos salvo para las clases 2, 3, 5 y 6. En consecuencia, se puede decir que examinando las
categorias establecidas por el LAS en su formato 1.4 quedan sin determinar debidamente las
clases de vegetacion media (4), agua (9), vias de ferrocarril (10), carreteras (11), tendido
eléctrico (16), puentes (17) y explanadas (64) ya que tienen unas probabilidades muy bajas de
qgue los puntos considerados en esas categorias realmente pertenezcan a ellas. Hay que
mencionar que las explanadas presentan una FP muy alta, obteniendo en consecuencia un f1-
score mayor incluso que en el caso de las carreteras.

Todas las categorias

m fl-score

Figura 7.4. Valores f1-score con todas las clases

Todas estas consideraciones se pueden apreciar mds claramente en el grafico de la figura 7.4.
donde se ha presentado la distribucién de las distintas clases en funcién del estimador f1-

score, de manera que se pueda estudiar conjuntamente la relacién existente entre las dos
fiabilidades.

Tabla 7.4. Matriz de confusidn con todas las clases

Prediccion

2 3 4 5 6 9 10 11 16 17 64
1439934 122522 4952 60962 61864 289 345 9614 0 30 68
268814 447613 3397 50896 1120 23 26 1236 8 O 0
105650 98202 14653 83691 683 0 22 579 8 O 0
140092 88782 19040 466782 1626 33 38 591 0 6 0
= 62917 851 45 1424 304978 28 21 669 0 O 0
% 4310 227 0 917 99 570 7 146 0 O 0
& 15758 180 2 176 493 0 1289 604 0 O 0
101121 5790 338 9610 3869 20 77 20719 O 16 61
17300 7101 343 5514 677 52 7 292 11 1 0
4401 29 1 98 5378 0 30 325 0 68 0

28518 6048 1 14 891 0 1 162 0 O 5628
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A partir de la matriz de confusion (MC) (tabla 7.4) se puede apreciar como en todas las clases
menos la vegetacion media (4), alta (5) y el tendido eléctrico (16), la FU es baja debido
principalmente a los puntos de suelo (2). En el caso de las vegetaciones media y alta se
confunden entre si y para el tendido eléctrico la ligera confusidén es debida a la vegetacidn
media y baja (3). Por su parte, el suelo se confunde con la vegetacién baja.

Al comparar la situacidn de partida con la que resulta al considerar la agrupacién de las clases
se ha podido confirmar una mejoria considerable, quedando por resolver la baja FU en el caso
de las vias de comunicacidn.

Tabla 7.5. Resultados Random Forest tras reclasificar con 126 hojas de entrenamiento y 36 de validacién

Categorias
I Denominacion ~ BTA _ i _ i _ f1-score
Suelo 2 0,73 0,79 0,76
Vegetacion 345 0,82 0,81 0,82
Edificacion 6 0,80 0,82 0,81
Vias de comunicacion 1011 0,59 0,15 0,24
Avg / total 0,77 0,77 0,77

En la figura 7.5 se muestra la representacion de fl-score en porcentajes (Y) por clases (X),
pudiendo comprobar que mientras la mayoria de las clases andan entorno al 80 %, las vias de
comunicacién adquieren unos valores muy inferiores (24 %).

Reclasificados

g -
o,sw"'f/_

0,6

0,4

0,2
0

1011

H fl-score

Figura 7.5. Valores f1-score tras la reclasificacion

A partir de la MC (tabla 7.6) se puede confirmar que el EO del suelo (2) se ha debido en gran
parte por la vegetacion (345), mientras que el del resto de clases ha sido esencialmente por el
suelo (2), en mayor medida para la vegetacién (345) que para los edificios (6) y las vias de
comunicacién (1011). El EC también es debido a la clase suelo, resultando para éste la
vegetacion.
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Tabla 7.6. Matriz de confusidn con la reclasificacion
_ Prediccion _

6 345 1011
2 1385086 61503 296562 14323
6 63646 303228 4098 964
345 335258 2925 1472165 3037

1011 114956 9123 21220 26320

Realidad

Cabe recordar que durante el entrenamiento todo lo que no ha adquirido otro valor por parte
de la BTA ha sido considerado dentro de la clase 2, luego en ésta se van a encontrar todos los
puntos que en la clasificacion automatica aportada por los ficheros LAS aparecian sin clasificar
o reservados por la ASPRS.

Atendiendo a los resultados y dado que la solucién mejora mostrando una distribucidn mas
coherente, en los préximos apartados se ha trabajado en base a la reclasificacion considerada.

7.3. REDUCCION DE VARIABLES

Considerando la agrupacién de clases, se ha tratado de establecer cudles son las variables mas
importantes para reducir el volumen de éstas y volver a procesar. (Millard and Richardson
2015) entre otros autores, apuntan que de esta forma se llegan a obtener mejores resultados.

Para reducirlas, tal y como se ha comentado en el apartado 6.3.3.3 se han tenido en cuenta el
estudio de separabilidades y el cdlculo de las variables mds importantes que ofrece la libreria
sklearn al trabajar con arboles de decisidn, pero finalmente se ha optado por considerar esta
ultima alternativa al resultar mds facil su procesamiento, seguidamente se explicar los
aspectos considerados para tal fin.

Partiendo del total de variables (139) y haciendo uso de la posibilidad de que opere con sélo
aquellas variables que se encuentren por debajo de un determinado umbral, se ha establecido
gue ése sea el valor de 0,01 obteniendo las 24 variables que se muestran en la tabla 7.9. Asi,
del total de las 139 variables el proceso se ha quedado reducido a 24, mostrando los
estadisticos de la tabla 7.7 donde se puede apreciar una ligera disminucidn de los resultados
en cuanto a las fiabilidades. Por su parte, la MC expone un comportamiento similar al del
calculo con todas las variables (tabla 7.8).

Tabla 7.7. Resultados Random Forest aplicando reduccidn de variables

Categorias

S f1-score
Denominacion
Suelo 2 0,69 0,66 0,67
Vegetacion 345 0,73 0,81 0,77
Edificacion 6 0,80 0,79 0,80
Vias de comunicacion 1011 0,44 0,14 0,21
Avg / total 0,77 0,71 0,71
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Tabla 7.8. Matriz de confusidn tras aplicar reduccién de variables

Realidad

Tabla 7.9. Variables importantes derivadas de Random Forest

Prediccion

2 6 345 1011
2 1151564 60143 521492 24275
6 70638 294560 5268 1470
345 336778 3056 1468706 4845
1011 114573 9097 24341 23608

Orden Variable _
1 NIRR_Q25 0,159
2 NIRR_Q50 0,072
3 Mcc_t_range 0,067
4 Mcc_st_Q25 0,066
5 Mcc_st_Q50 0,056
6 RB_min 0,051
7 NIRB_Q25 0,045
8 NIRR_mean 0,042
9 NIRR_max 0,040
10 Pmf_st_mean 0,037
11 Pmf_t_range 0,036
12 Mcc_st_mean 0,031
13 Pmf_st_Q75 0,030
14 Mcc_st 0,030
15 Pmf_st_Q25 0,029
16 Mcc_st_Q75 0,028
17 NIRR_Q75 0,026
18 NIRG_Q50 0,025
19 NIRB_Q50 0,024
20 B_Q25 0,024
21 NIRB_Q75 0,024
22 NIRG_mean 0,023
23 B_mean 0,020
24 NIRG 0,017

La gran ventaja que aporta esta disminucidn considerable de variables se basa en el tiempo de

procesamiento, resultando bastante inferior en este caso. Pero, a la vista de los resultados, no

se puede decir que el uso de las variables mds importantes aportadas por el algoritmo RF

mejore notablemente los resultados.
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7.4. AGRUPACION POR GRUPOS DE VARIABLES

Atendiendo a la procedencia de las variables se ha pretendido reflejar lo que cada grupo de
atributos aporta a la hora de identificar las distintas categorias. Para ello, se ha considerado el
conjunto de muestras al completo, pero en cada caso utilizando Unicamente las variables
correspondientes a cada grupo: ortofotografias, segmentacién de bandas, modelos digitales y
segmentacion basada en los modelos digitales.

No se han considerado las variables procedentes de los archivos LAS (a, i, n, r contemplados en
la tabla 6.2) porque tanto con el cédlculo de separabilidades como con el de variables
importantes ha quedado patente que no son relevantes.

7.4.1. ORTOFOTOGRAFIAS Y DIFERENCIAS NORMALIZADAS

Dentro del grupo de las ortofotografias se han considerado las cuatro bandas iniciales (R, G, B,
NIR) y la combinacion de ellas dos a dos segun el célculo de las diferencias normalizadas (tabla
6.4), obteniendo un total de 10 variables.

Tabla 7.10. Resultados con variables referentes a las ortofotografias

Categorias
I Denominacion ~ BTA _ i _ i _ f1-score
Suelo 2 0,65 0,52 0,58
Vegetacion 345 0,67 0,87 0,76
Edificacion 6 0,64 0,52 0,57
Vias de comunicacion 1011 0,36 0,09 0,14
Avg / total 0,65 0,66 0,64

En la tabla 7.10 se muestran los resultados alcanzados pudiendo comprobar que a partir de
este conjunto de variables la solucién ha empeorado obteniendo el mejor resultado para la FU
de los edificios (6), poniendo de manifiesto que la imagen aporta informacién pero no lo
suficiente para poder distinguir con cierta seguridad estas categorias. En la tabla 7.11 se
muestran los resultados de la matriz de confunsién.

Tabla 7.11. Matriz de confusidn con variables referentes a las ortofotografias
. Prediccion I
2 6 345 1011
2 918905 88718 730178 19673
6 162374 192360 12842 4360
345 214468 13509 1583060 2348
1011 126177 7782 23068 14592

Realidad
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7.4.2. SEGMENTACION DE ORTOFOTOGRAFIAS Y DIFERENCIAS NORMALIZADAS

Al considerar la segmentacion aportada por las cuatro bandas iniciales y las seis derivadas del
calculo de las diferencias normalizadas se ha procedido a calcular para cada una de las
anteriores ocho estadisticos, utilizando 80 variables.

Tabla 7.12. Resultados con variables referentes a la segmentacién de bandas

_ ' Cat‘t?gorlas i
Denominacion
Suelo 2 0,66 0,71 0,69
Vegetacion 345 0,77 0,79 0,78
Edificacién 6 0,69 0,60 0,65
Vias de comunicacion 1011 0,47 0,14 0,21
Avg / total 0,71 0,71 0,70

Tabla 7.13. Matriz de confusidn con variables referentes a la segmentacién de bandas

_ _ Predicién _
_ 2 6 345 1011

2 1255778 84691 394322 22683

6 140866 224724 4747 1599
345 378719 6669 1425650 2347
1011 121189 8154 18924 23352

ealidad

En este caso, con respecto al anterior, se puede llegar a comprobar en la tabla 7.12 una mejora
en los resultados, sobre todo en la FU, pudiéndose inferir que la segmentacién de las
ortofotografias contribuye a una mejora en la prediccidn. En la tabla 7.13 se muestra la matriz
de confusidon correspondiente, donde se puede apreciar que el comportamiento entre
categorias es similar.

7.4.3. MODELOS DIGITALES

El uso de los modelos digitales ha aportado un total de 6 variables ofreciendo una nula
deteccion de las vias de comunicacion (tabla 7.14), lo que empeora la prediccion. Al observar
la MC (tabla 7.15) se puede comprobar que el FP de las edificaciones y de las vias de

comunicacién se debe principalmente a la vegetaciéon, manteniéndose Unicamente la clase de
suelo para la vegetacion.
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Tabla 7.14. Resultados con variables referentes a los modelos digitales

Categorias
Denominacién BTA i FU f1-score
Suelo 2 0,61 0,49 0,55
Vegetacion 345 0,54 0,75 0,63
Edificacion 6 0,53 0,26 0,35
Vias de comunicacion 1011 0,07 0,00 0,00
Avg / total 0,55 0,57 0,54

Tabla 7.15. Matriz de confusidn con variables referentes a los modelos digitales

Prediccion

2 6 345 1011
- 2 869712 46722 839331 1709
§ 6 72970 97111 201265 590
T.‘} 345 419055 33299 1359654 1377
5| 1011 69822 5092 96437 268

Ademads, esas variables estan altamente correladas dos a dos por tratarse de los mismos
calculos con dos algoritmos distintos. De hecho, al considerar solamente las tres variables
referentes a uno de ellos (PMF) los resultados muestran una situacién muy similar (tabla 7.16).
Sin embargo, en la MC (tabla 7.17) se aprecia una disminucién considerable de puntos con
respecto al anterior (63835 menos) en las edificaciones.

Tabla 7.16. Resultados con variables referentes a los modelos digitales de Pmf

Categorias
Denominacién BTA i i f1-score
Suelo 2 0,59 0,50 0,54
Vegetacion 345 0,54 0,74 0,63
Edificacion 6 0,47 0,19 0,27
Vias de comunicacion 1011 0,06 0,00 0,00
Avg / total 0,54 0,56 0,53

Tabla 7.17. Matriz de confusidn con variables referentes a los modelos digitales de PMF

Prediccion

2 6 345 1011
— 2 876545 47659 832384 886
_-g 6 9135 70994 209710 197
§ 345 436491 30513 1345557 824
= 1011 70863 2911 97726 119
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7.4.4. SEGMENTACION DE LOS MODELOS DIGITALES

La segmentacion de los modelos digitales con 54 variables aporta una mejora a la solucién
ofrecida Unicamente por los modelos digitales, permaneciendo también las vias de
comunicacién sin predecir (tabla 7.18). Por su parte, la MC (tabla 7.19) tiene un
comportamiento similar a la obtenida a través de los modelos digitales.

Tabla 7.18. Resultados con variables referentes a la segmentacion de los modelos digitales

Categorias
I Denominacion ~ BTA _ i _ £ _ fscore
Suelo 2 0,71 0,58 0,64
Vegetacion 345 0,65 0,83 0,73
Edificacién 6 0,71 0,68 0,69
Vias de comunicacion 1011 0,08 0,00 0,00
Avg / total 0,66 0,68 0,66

Tabla 7.19. Matriz de confusidn con variables referentes a la segmentacidn de los modelos digitales
~ Predicci6n _ l

6 345 1011
2 1015867 78923 661761 923
6 60950 252056 58445 485
345 286019 17025 1509727 614

1011 77722 8857 84863 177

Realidad

7.4.5. RESUMEN DE LA APORTACION POR TIPOS DE DATOS

A la vista de los resultados, se puede manifestar que la segmentacidon constituye un
procedimiento adecuado para la obtencidon de variables, pero no resulta suficiente para la
prediccién de las vias de comunicacion, por lo que habria que complementarlo con atributos
de otra procedencia.

Si se analizan las MC se puede comprobar cémo aparecen dos grupos. Por un lado, se
distinguen los resultados correspondientes a las ortofotografias y la segmentacién de bandas
donde la FP se debe a la clase 2, salvo para ésta que se corresponde con la vegetacion (345).

En el otro grupo se encuentran los resultados de los modelos digitales y su segmentacion en el
que el FP se debe a la vegetacidn en todos los casos menos en el de esta clase que se debe a la
clase 2. Es decir, se muestra una inversion de los errores que puede llevar a una compensacion
de los mismos.
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Fiabilidades conjuntas

M Ortofotografias

B Segmentacién de bandas

B Modelos digitales

= Segmentacion modelos
digitales

2 345 6 1011

Figura 7.6. Representacion del f1-score considerando las variables segun el tipo de dato

7.5. INFLUENCIA DE LAS HOJAS DE ENTRENAMIENTO

Los ensayos planteados se han realizando considerando datos LiDAR de diferentes zonas de la
CAPV procedentes de dos vuelos LiDAR con caracteristicas similares pero algo distintas tal y
como ha quedado patente en el estudio realizado en el punto quinto. Por esta razén, se ha
comprobado si el uso de esos datos del vuelo de la DFG influyen considerablemente en los
resultados, pudiendo constatar que su uso no los ha alterado.

Para corroborarlo, se ha probado el algoritmo con las muestras anteriores que incluyen hojas
de ese vuelo quitando las 42 hojas del vuelo de la DFG. Asi, en el caso de no considerarlas se
dispone de 84 hojas para el entrenamiento (70 %) y las mismas para la validacion (36 hojas, un
30 %).

Tabla 7.20. Distribucion de puntos por categorias sin hojas del vuelo de la DFG

Categorias Entrenamiento Validacién
Denominacidn NP %
Suelo 2 3419081 36,9 1757474 42,7
Vegetacion 345 | 4586276 49,5 1813385 44,1
Edificacion 6| 844220 9,1 371936 9,0
Vias de comunicacion 1011 409450 4,4 171619 4,2
Total 9259027 100,0 4114414 100,0
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Figura 7.7. Distribucion de los datos de entrenamiento reclasificados sin datos DFG

Con estas nuevas muestras la distribucidn de puntos por categorias queda reflejada tanto en la
tabla 7.20 como en la figura 7.7, resultando unos porcentajes muy similares a los de la muestra
anterior, aunque en el entrenamiento disminuyen un poco los datos de vegetacion (la clase
345 pasa del 53 % al 50 %) y aumentado los de suelo (la clase 2 pasa del 34 % al 37 %),
ofreciendo una distribucién algo mas homogénea con respecto a los datos de entrenamiento
que se mantienen igual (figura 7.3.).

Tabla 7.21. Resultados sin DFG en el entrenamiento

Categorias
. Denominacién BTA _ i _ £ _ f1-score
Suelo 2 0,71 0,82 0,76
Vegetacion 345 0,84 0,76 0,80
Edificacion 6 0,80 0,82 0,81
Vias de comunicacion 1011 0,61 0,14 0,23
Avg / total 0,77 0,77 0,76

Otro de los aspectos que se ha probado es si al considerar en la validacién un Unico fichero del
entrenamiento los resultados se sobre-ajustarian, comprobando que resultan practicamente
los mismos, no produciéndose el sobre-ajuste que se habia dado al considerar los datos de
validacién de las mismas hojas del entrenamiento.

Al comparar esta solucién con la de la tabla 7.5. se ha constatado que los resultados ofrecen
unos valores promedios en las fiabilidades del 0,77 en ambos caso, resultando el f1-score de
esta Ultima situacion de 0,76 frente al 0,77 anterior. El suelo y las edificaciones adquieren f1-
score iguales de 0,76 y 0,81, respectivamente y la vegetacion y las vias de comunicacion en la
situacidn inicial toman los valores mas altos con 0,82 y 0,24 respectivamente.

En consecuencia, se puede concluir afirmando que el introducir datos del vuelo de la DFG en el
entrenamiento no ha afectado al resultado. Colateralmente se ha verificado que el incremento
de hojas procesadas tampoco ha contribuido a una solucién con mejores resultados.
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7.6. RESULTADOS EN LAS HOJAS DE VALIDACION

En tabla 7.22 se muestran los resultados logrados por categorias en cuanto al f1-score se
refiere para cada una de las hojas de validacion.

Tabla 7.22. f1-score por categorias y hojas

HOJA 2 6 345 1011
4834783 0.70 0.85 0.96 0.12
4864786 0.37 0.69 0.84 0.43
4904785 0.61 0.85 0.87 0.13
4914797 0.77 0.55 0.74 0.03
4934795 0.53 0.82 0.84 0.13
4954796 0.74 0.83 0.89 0.25
4964795 0.75 0.86 0.86 0.18
4984788 0.84 0.37 0.97 0.21
5004788 0.53 0.70 0.87 0.30
5004800 0.92 0.79 0.00 0.29
5014789 0.63 0.55 0.80 0.18
5024777 0.77 0.80 0.92 0.27
5034790 0.72 0.82 0.68 0.19
5044778 0.68 0.80 0.88 0.13
5054795 0.87 0.76 0.22 0.25
5064780 0.53 0.67 0.83 0.27
5074791 0.48 0.84 0.91 0.41
5074782 0.85 0.02 0.17 0.03
5084742 0.68 0.65 0.83 0.19
5084789 0.80 0.87 0.47 0.37
5094784 0.74 0.82 0.92 0.05
5094793 0.77 0.82 0.80 0.37
5134792 0.51 0.81 0.73 0.36
5144800 0.72 0.83 0.79 0.03
5154741 0.86 0.80 0.12 0.17
5154784 0.47 0.68 0.93 0.13
5164716 0.83 0.80 0.17 0.02
5184784 0.63 0.75 0.83 0.16
5204744 0.97 0.91 0.53 0.05
5214808 0.41 0.79 0.68 0.05
5244747 0.96 0.86 0.11 0.00
5264799 0.51 0.82 0.77 0.27
5304780 0.84 0.85 0.59 0.29
5324780 0.62 0.78 0.81 0.51
5344781 0.64 0.88 0.89 0.44
5404782 0.66 0.89 0.90 0.20
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Esos resultandos responden al calculo realizado con todas las variables y con las 126 hojas de
entrenamiento y 36 de validacidn cuyos resultados se han mostrado en la tabla 7.5 y se
pueden visualizar en la figura 7.5.

7.7. RESULTADOS POR CATEGORIAS

Una vez presentados los resultados logrados se va a proceder a continuacién a efectuar un
analisis por categorias de los resultados alcanzados como consecuencia de la aplicacion de la
metodologia explicada y ejecutada en el capitulo anterior, tratando de aclarar el
comportamiento de las edificaciones, las vias de comunicacion y la vegetacidn segun el estudio
realizado en las hojas de verificacion.

En general, se puede decir que el visualizar los resultados alcanzados las clasificaciones
realizadas con la metodologia se corresponden con los tipos de entidades predichas, pero tal y
como se aprecia en la tabla 7.22 aquellas hojas con f1-score inferiores al 0,60 por categorias
ofrecen predicciones poco acertadas al compararlas con la realidad. En la figura 7.8 se puede
apreciar el estado de los puntos clasificados por esta metodologia junto a la ortofotografia
correspondiente.

Figura 7.8. Nube de puntos clasificada segiin metodologia propuesta y ortofoto (5094793)

En la nube de puntos mostrada, se pueden apreciar los edificios (6) en rojo, vias de
comunicacién (1011) en negro, suelo (2) en marrén y vegetacion (345) en verde. En los
siguientes apartados se ha presentado una recapitulacién por categorias de las situaciones
destacables en las distintas hojas verificadas.
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7.7.1. EDIFICACIONES

En el caso de las edificaciones se puede concluir, que por lo general, se han detectado
adecuadamente los edificios y pabellones industriales, aunque en algunos casos han aparecido
problemas para predecir edificaciones con tejados blancos.

Se han identificado también algunos problemas con los tejados grises, que a veces se han
confundido con carreteras; mientras que en otras ocasiones, sélo se han detectado bordes,
dependiendo del tono del edificio. Como era de esperar, los edificios tapados con vegetacién
no han sido detectados.

Con respecto a la BTA, en algunos casos se han descubierto edificaciones en elementos que la
BTA no considera como tal y los contempla como elementos de construccién. Ademas, aunque
pocos, existen edificios en la BTA que no aparecen ni en el fichero LAS ni en la orto del 2008.

530000 _ 531000
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Figura 7.9. Puntos de edificaciones clasificados segtiin metodologia superpuestos a la ortofoto (5304780)


http://www.csg-cnc.es/web/cnccontent/bta.html

7. Andlisis de resultados

De manera generalizada se han localizado problemas en los patios, ya que en muchas
ocasiones la BTA no los distingue del conjunto del edificio del que forma parte, por lo que en el
entrenamiento da lugar a puntos de edificio cuando deberian ser suelo, categoria en la que
normalmente aparece en la prediccion.

Otro situacién equivoca de puntos predichos como edificaciones cuando en realidad no lo son
se manifiesta con los puentes y viaductos de las vias de comunicacidn, ya que al detectar una
diferencia de altura con respecto al suelo, en la prediccion se llegan a catalogar esos puntos
como edificios, cuando deberian aparecer como vias de comunicacién.

Esta misma circunstancia se ha producido también con otros elementos que en la BTA se han
considerado como elementos construidos tales como torretas, chimeneas o depdsitos, pero
también con otros no contemplados como invernaderos, grias o material apilado.

En zonas de vegetacion media y alta asimismo aparece este problema, pero dependiendo de
las hojas consideradas, este hecho se da de manera mas o menos aislada, siendo mads
frecuente con zonas arboladas.

Si la hoja considerada abarca zonas en las que se recogen piedras y/o rocas como bloques
aislados de tamafio significativo, en estas dreas igualmente suelen aparecer puntos calificados
como edificaciones, debido a la diferencia de altura sobre el suelo considerado en su entorno.

Como el objetivo que se ha pretendido alcanzar ha sido detectar las edificaciones, en la
siguiente tabla se ha tratado de resumir los aspectos mas importantes en los que se ha
manifestado problemas para la prediccidn de edificaciones de manera generalizada.

Tabla 7.23. Causas de prediccion inadecuada en edificaciones

Prediccion inadecuada en edificaciones
- Depdsitos, material apilado o zonas de acopios, puentes, viaductos,
pasarelas, invernaderos, torretas de alta tension, central eléctrica (postes),
gruas, etc.
- En las plazas aparecen edificios en puntos altos, tales como farolas o
quioscos
- En algunas carreteras y viaductos puntos en los bordes
- En aparcamientos, sobre camiones o furgonetas
- Algunas piscinas
- En zonas de vegetacién media o alta, puntos aislados en la parte alta de
arboles aislados
- Puntos generalizados en zonas de arbolado
- Puntos sueltos en zonas de piedra-roca porque se detecta un diferencia de
altura sobre el suelo

A la vista de estos resultados, se puede decir que la mejora de los resultados vendria de
establecer un procedimiento mas adecuado para la determinacién de las diferencias de
alturas, que traeria con ello la mejora de la clasificacién inicial en puntos suelo / no suelo. Pero
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a su vez, habria que encontrar variables que permitan a distinguir las edificaciones de zonas de
vegetacion o torres eléctricas de gran altura.

7.7.2. ViAS DE COMUNICACION

El primer problema que se ha planteado al abordar el estudio de las vias de comunicacién ha
derivado de la base de validacion, ya que la BTA, en el caso de las carreteras, no contempla en
la capa RED_VIARIA el interior de los nucleos urbanos; es decir, las calles o explanadas
asimilables a viario entre edificios o pabellones no estan consideradas, por lo que no se han
podido ni entrenar ni contrastar. En la figura 7.10 se muestra esta observacién.
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Figura 7.10. Red viaria BTA en nucleos de poblacién superpuesta a la ortofoto (5304780)
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Por lo general, y tal y como se ha podido ver en el apartado de resultados, se trata de los
elementos que menor entrenamiento disponen, por lo que los resultados en general no han
sido aceptables.

Con la metodologia propuesta, practicamente sélo se han localizado parte de las carreteras
importantes, permaneciendo la mayor parte cubierta por puntos de suelo. Aunque en las
zonas en las que existen puentes o viaductos los puntos que les corresponde se han
presentado como edificaciones tal y como se puede apreciar en la figura 7.9.
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Figura 7.11. Puntos clasificados como vias de comunicacidn sobre ortofoto (5324780)

En las hojas en las que aparecen zonas con acopios, aparcamientos o tejados grises e incluso
zonas asfaltadas que sirven de entrada a pabellones o edificios se da la presencia de puntos
con esta categoria tal y como se puede apreciar en la figura 7.11.
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Para evitar la presencia de esta clase en tejados resulta imprescindible contar con la variable
de diferencia de altura de la manera mas precisa posible, de manera que se pueda marcar que
en las vias de comunicacioén, por lo general esa diferencia debe ser nula, dado que se ubican a
ras de suelo, salvo el caso de los puentes o viaductos.

Ademads, se han encontrado algunos caminos grises no contemplados en la capa
correspondiente de la BTA. En otros casos, se han detectado Iégicos problemas derivados de la
falta de coincidencia de datos temporalmente distintos. Asi, por ejemplo, en la hoja 5414781
en la BTA existe un nudo de carreteras que no estd en el archivo LAS ni en la orto de 2008,
pero que si se contempla en la ortofoto de 2013 (figura 7.12).

Figura 7.12. Izquierda ortofoto con la BTA de carreteras superpuesta; derecha, archivo LAS (5414781)

En cuanto a las vias ferroviarias, sefialar que éstas se han confundido con las carreteras en las
pruebas realizadas con las once categorias, lo que puede ser debido a que ambos elementos
disponen de unas caracteristicas muy similares (principalmente por pendientes suaves y tonos
grises). Una vez realizada la reclasificacion, hay que indicar que en muy pocas hojas se han
detectado puntos en las vias férreas, apareciendo en la mayoria de ellas como puntos de
suelo, lo que puede ser debido a una textura mds rugosa que la de las carreteras con tonos
grises pero tirando a algo mas marrones.

7.7.3. VEGETACION

La categoria de vegetacién en si ha constituido una clase con mucho ruido debiéndose en gran
parte al entrenamiento a realizar a partir de la BTA, ya que no constituye una definicién clara
de los elementos a estudiar, hecho que se ha solucionado en parte gracias a la reclasificacion
considerada.
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En la metodologia propuesta, en general la vegetacion se ha detectado correctamente, sobre
todo en zonas de bosque. El problema aparece en los bordes de las zonas de vegetacion,
donde la clasificacién se entremezcla con otras categorias como pueden ser suelo, en mayor
medida, o edificaciones.
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Figura 7.13. Puntos clasificados como vegetacion y suelo sobre ortofoto (5324780)

Aungue en la figura 7.13 se aprecian algunos excesos y errores de comision de la vegetacion,
en general se puede decir que ésta queda bien clasificada (f1-score = 0,81) , aun cuando no se
refiere a zonas totalmente boscosas.
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7.7.4. SUELO

Se trata de la categoria que contiene mayor nimero de puntos, pero ésta es mayor si cabe en
la clasificacion facilitada por los datos LiDAR originales (figura 7.1.), ya que quitados las
edificaciones, las vias de comunicacidn y la vegetacidn, sino se trata de puntos que tengan
ruido deberian aparecer como suelo.

En las pruebas realizadas resulta muy habitual encontrar puntos de suelo en las carreteras
(figura 7.8) y también en las vias de tren. De hecho gran parte del error que se produce en las
vias de comunicacidn es debido a la clasificacidn de puntos de esta clase como categoria de
suelo (2).

Ademas, hay que contemplar que no se distingue entre suelo natural y artificial (asfalto y
explanadas), por lo que en algunas ocasiones (figura 7.8.) los puntos alrededor de los
pabellones aparecen como suelo en lugar de como via de comunicacion (carretera),
dependiendo en gran parte de la tonalidad que adquiera el entorno. Esto si cabe se puede
magnificar mas por tratarse de zonas que han quedado fuera del entrenamiento.

Por otra parte, en los parques con algo de vegetacion, alrededor de los arbolados se suelen
entremezclar los puntos de vegetacion con los de suelo y también aparecen como suelo
algunos bordillos de piscinas.

En la siguiente tabla se resumen los aspectos mds relevantes del ruido en la categoria de suelo.

Tabla 7.24. Causas de prediccion inadecuada en suelo

Prediccion inadecuada en suelo

- Carreteras

- Bordes de piscinas, aparcamientos y pistas deportivas
- Pistas sin asfaltar

- Entre pabellones y parcelas

- Puntos aislados en zona de rio

En esta clase la definicion de la diferencia de altura no resulta transcendente, pero si es muy
importante una clasificacién adecuada de estos puntos para la posterior creacién de los
modelos digitales de elevacion a nivel de suelo.
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7.8. CONCLUSIONES

Como corolario de este apartado se debe destacar que con los datos disponibles, para obtener
resultados coherentes entrenando con una base cartografica a escala 1:5.000, se deben
generalizar las categorias aportadas segun la clasificacion del LAS 1.4.

En este caso, las clases 2, 6, 345 quedan bien predichas con respecto a la BTA, pero la 1011,
aunque la precision es del 65 %, tiene una FU muy baja (inferior al 20 %), lo que quiere decir
gue tienen una probabilidad menor de que esos puntos pertenezcan a esa clase.

En general, estos resultados empeoran al considerar la clasificacion que ofrece el fichero LAS,
entre otras cosas porque la distribucién de puntos por categorias no coincide con la de la BTA.
Asi, por ejemplo, todos los puntos correspondientes al fendmeno prado de la BTA en la
clasificacién automatica del fichero LAS estan considerados como suelo (2) en lugar de
vegetacidn baja (3).

En ambos casos, los mejores resultados se obtienen para los edificios, por tratarse de una
entidad claramente diferenciada tanto para la cartografia BTA como para la clasificacion
automatica del LAS.

Se ha visto que el aumento de datos en el procesado no mejora considerablemente las
predicciones y que los datos procedentes de otro vuelo (DFG) no alteran los resultados.
Ademas, el uso de un Unico fichero del entrenamiento en la validacidon no sobre-ajusta los
resultados.

En cuanto a las variables, sefialar que los modelos digitales por si solos no ofrecen una buena
predicciéon, otorgando un acierto en los resultados entorno al 50 %. Ademds, el uso de los dos
algoritmos ofrece variables correladas por lo que seria conveniente considerar sdélo los
atributos procedentes de uno de ellos.

Por su parte, la segmentacion aporta un plus a la prediccion ya que tanto con las
ortofotografias como con los modelos digitales se han conseguido mejores resultados
subiendo la media del f1-score de 0,64 a 0,70 en el caso de las ortofotografias y diferencias
normalizadas y de 0,54 a 0,66. En el caso de las vias de comunicacion, la segmentacion de
bandas ha resultado la que mejor solucién aporta lo que puede ser por la componente
espectral, sin embargo habria que establecer otro procedimiento para conseguir detectar con
éxito esta categoria (figura 7.6).

En los estudios realizados para determinar las variables mas importantes no se han obtenido
conclusiones claras, alcanzando la mejor solucidn, aunque con pequefas variaciones, con el
uso de todas las variables incluso las provenientes del archivo LAS y las derivadas de los dos
algoritmos de clasificacidén de puntos terreno / no terreno.

M2 Pilar Martinez Blanco


http://www.csg-cnc.es/web/cnccontent/bta.html

196

Evaluacién y propuesta de metodologias de clasificacidn a partir del procesado combinado de datos
LiDAR e imagenes aéreas georreferenciadas




8. coNCLUSIONES Y
LINEAS FUTURAS

Tras revisar las metodologias de trabajo en la que se basa esta investigacion, se analizan a
continuacién las conclusiones obtenidas del conjunto del trabajo realizado asi como de
establecer las futuras lineas de investigacion derivadas
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8.1. CONCLUSIONES DE LA INVESTIGACION

En este trabajo de investigacién se han analizado los algoritmos tradicionales y los avances
mas actuales para el filtrado y clasificacidon de la nube de puntos LiDAR que han servido como
base del conocimiento para empezar a buscar herramientas que permitan el desarrollo de
metodologias automaticas que contribuyan en dicha labor considerando el punto de la nube
como unidad bdsica de trabajo. La metodologia desarrollada en esta tesis doctoral ha
permitido cumplir con el objetivo primordial de la tesis logrando la clasificacidn de los datos
LiDAR en zonas de caracteristicas diversas con fines cartograficos.

El ambito de actuacion lo han constituido diferentes zonas de la Comunidad Auténoma del Pais
Vasco (CAPV), de las que se han utilizado informacién cartografica de distintas naturaleza:
ademas del vuelo LiDAR del afio 2008, las ortofotografias mas préxima a la fecha de captura de
los datos LiDAR vy la cartografia vectorial con un detalle de escala 1:5.000 correspondiente a la
Base Topografica Armonizada (BTA) de la CAPV. Precisamente esta cartografia es la que se ha
utilizado como base de validacion de las metodologias planteadas, y su uso como fuente de
validacion se considera un punto critico de esta investigacion por tratarse de informacion en la
que su nivel de detalle planimétrico es del orden de 1 m, y de 1,25 m en altimetria (curvas de
nivel de 5 m), cuando lo que se estd validando son datos LiDAR con una precisidn a priori mejor
(75 cm en planimetria y 50 cm en altimetria) (Azimut 2008). Esta cartografia ha sido obtenida a
partir de cartografias existentes previamente en los tres territorios de la comunidad, no siendo
creada como tal para la generacién de la misma. Este hecho conlleva, por ejemplo, a la falta de
componente Z de la misma, o a la falta de correspondencia de los criterios BTA con la que
realmente poseen todos los fendmenos.

En lo que a la creacién propiamente dicha de la misma, hay que sefialar que existen aspectos
que pueden llevar a discusidon, tal como es el caso de que en ella se contemplen o no
elementos de vegetacidn, ya que éstos deberian constituir mas una cartografia tematica en si.
Ademas, la informacion que refleja a este respecto responde mds a tipos de suelo que cubre el
territorio que al volumen de vegetacién que contienen, aspecto contemplado por la
clasificacién LiDAR, lo que hace que sea dificil su equiparacion. En cuanto a la red viaria la BTA
no considera las carreteras en el interior de los nudcleos urbanos, apareciendo otra
discordancia entre ambas. Por contra, las edificaciones constituyen los elementos que mas
paridad ofrecen por tratarse de una entidad claramente diferenciada tanto para la BTA como
para los datos LiDAR, si bien pueden existir pequefias discrepancias al contemplar el fenémeno
de elementos construidos contemplado por la BTA. Otro problema que ofrece es el hecho de
gue haya elementos que se superpongan, ya que al determinar la categoria mas importante un
mismo punto LiDAR puede estar asighado a mas de una categoria en el registro cartografico,
por lo que hay que establecer prioridades, esto se genera principalmente con la capa de
vegetacion.

Las dificultades han sido maximas a la hora de evaluar la correspondencia de la BTA con la
clasificacién que ya disponen los datos LiDAR (versiéon LAS 1.2) dénde sdlo se contemplan las
categorias suelo (clase 2), vegetacion (clase 3, 4 y 5) y edificaciones (clase 6). El resto de clases
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consideradas se podrian introducir en la misma categoria ya que o no estan clasificados, o si lo
estan han sido catalogados como no clasificados (clase 0y 1), ruido (clase 7) o reservados para
la ASPRS (clases 10 y 11), lo que significa que por cada hoja LiDAR entorno a un 50 % de puntos
se pueden considerar como si estuvieran sin clasificar. A pesar de estos inconveniente, los
motivos que han llevado a la consideracidon de la BTA para validar los resultados son varios,
pero el mds importante es que se trata de la Unica cartografia homogénea disponible ya
formada con atributos temdaticos para su aplicacién directa todo el territorio analizado, lo que
permite corroborar de igual forma las dreas de distintas caracteristicas geograficas
consideradas.

Por todo ello, seria necesario establecer un procedimiento para realizar la validacién de los
datos LiDAR con fines cartograficos donde se estableciera de manera adecuada las
caracteristicas que debiera cumplimentar este tipo de cartografia, tanto en cuanto al detalle
gue deben asumir como en la informacion geografica que deben proporcionar, evitando en
gran medida las incertidumbres que en esta investigacidon se han tenido que aceptar. A este
hecho contribuye positivamente el formato LAS en la version 1.4 que en cuanto a clasificacion
ofrece mas categorias relacionadas con la informacién geografica disponible como son las
carreteras o vias de ferrocarril. Sefialar que aunque en un principio se pretendian catalogar
once categorias, éstas han sido reclasificadas en cuatro: suelo, edificaciones, vegetacion y vias
de comunicacién.

El andlisis que se ha hecho sobre la clasificacién que ofrecen los datos LiDAR ha mostrado que
el hecho de que la informacién se proporcione en cuadriculas kilométricas no influye en los
resultados de dicha clasificacidn: se ha podido comprobar que al considerar las lineas de vuelo
originales de la captura de los datos no se consiguen mejores resultados en cuanto a la
clasificacién se refiere. Por el contrario, esta consideracion, en algunos casos, ha mostrado la
irrupcion de ruido al considerar pasadas constituidas por un volumen de informacién muy
reducida, principalmente en los bordes de las cuadriculas.

Respecto a la densidad de puntos y retornos que disponen los datos LiDAR analizados, cabe
sefialar que segun los vuelos que se estan realizando en los ultimos afos, los datos con los que
se ha trabajado puede considerarse de baja densidad (2 pto / m?) y mayoritariamente
correspondientes al primer retorno ya que aunque se han registrado hasta cuatro retornos en
algunas zonas, el porcentaje de puntos con mas de dos retornos es muy bajo. En Yan, et al.
2015 se sefiala que este tipo de datos no resultan los mas idéneos para temas de clasificacion
por tratarse de datos con retornos discretos que aportan poca informacion. En Xu, et al. 2014
se puede comprobar como con una densidad de entre 30 y 40 puntos por metro cuadrado y
con multiple pulso, el uso de multiples entidades a clasificar puede aumentar la precision de
los modelos definidos por distintos algoritmos de Aprendizaje automatico.

Precisamente, en esta investigacion se ha desarrollado una metodologia para la clasificacion
de la nube de puntos LiDAR aplicando uno de los algoritmos mas interesantes denominado
Random Forest, obteniendo resultados satisfactorios para el conjunto de las zonas
consideradas de la CAPV. Para llevar a cabo este proceso la variable clave la ha constituido el
entrenamiento realizado a partir de la BTA y tres grupos de variables: las derivadas del formato

M2 Pilar Martinez Blanco


http://www.asprs.org/
https://es.wikipedia.org/wiki/Aprendizaje_autom%C3%A1tico

Evaluacién y propuesta de metodologias de clasificacion a partir del procesado combinado de datos
LiDAR e imagenes aéreas georreferenciadas

de registro de datos que aporta el LAS (Point Data Record Format 3, PDRF), las ortofotografias
disponibles en sus cuatro bandas -Rojo, Verde, Azul e Infrarrojo -, las diferencias normalizadas
dos a dos entre ellas, y la informacién derivada de los modelos digitales (Modelo Digital del
Terreno: MDT, Modelo Digital de Superficies: MDS, Modelo Digital de Superficies normalizado:
nMDS) generados. Ademds de los valores de las variables derivadas de los modelos y las
ortofotografias en la posicidon definida en cada punto, se han considerado también variables
estadisticas derivadas de la segmentacion de objetos (Object Image Analysis), que ha
mostrado una aportacion interesante a la clasificacién automatica de puntos individuales.

En el caso de los modelos digitales, se ha segmentado la imagen derivada del nMDS
constituida con dos bandas, una a partir del algoritmo MCC y la otra con el de PMF. En cuanto
a las ortofotografias se ha segmentado una imagen con una composicion de las cuatro bandas
(RGB y NIR) originales. Estas segmentaciones se han realizado con el fin de asociar puntos
LiDAR a regiones con caracteristicas similares para la extraccion de estadisticos que permitan
mejorar la pertenencia o no a ciertas categorias, siendo los estadisticos considerados los
valores minimo, maximo, rango, media, desviacién estandar y percentiles 25, 50 y 75.

Del conjunto de este tratamiento han surgido un total de 139 variables que en grupo han
permitido aplicar algoritmos de Aprendizaje automatico. En las pruebas realizadas, ademas de
Random Forest también se han utilizado aprendizaje basado en arboles de decisién (Decision
Tree) y métodos de ensamblado (Ensemble methods) en el ambito de la clasificacién, para
poder establecer la categoria que le corresponde a cada punto dentro de un bloque de
categorias preestablecidas, aunque no han mejorado los resultados obtenidos por éste.

Los resultados obtenidos, una vez comparados el modelo de la variable aportada por el
modelo normalizado (nMDS) ha constituido un dato importante a la hora de intentar
determinar los objetos con altura sobre el terreno, tales como los edificios o |la vegetacion alta.
Ahora bien, por si sola, al igual que las ortofotografias, no resulta suficiente para la
determinacién de la clasificacion que se pretende, por eso se ha procedido a investigar con el
uso de técnicas de segmentaciéon en ambos casos, pretendiendo introducir, de alguna manera,
la componente espacial de la que carecen los algoritmos de Mineria de datos.

Un aporte innovador en este estudio, lo ha constituido el cdlculo de las diferencias
normalizadas a partir de las ortofotografias. Este computo tradicionalmente se realiza
exclusivamente entre las bandas Rojo e Infrarrojo —Red, NIR-, pero en este trabajo se ha
aplicado a las cuatro bandas disponibles, utilizando estos resultados también para el calculo de
los estadisticos segun las regiones generadas por la segmentacioén de las ortofotografias.

Los mejores resultados de clasificacion se consiguen con el conjunto de todos los grupos (f1-
score = 0,77) y ahi al analizar las variables mas importantes aparecen entre las primeras las
correspondientes a los percentiles 25 y 50 de la combinacion de la banda del infrarrojo -NIR-
con la Roja -Red- (el propio indice NDVI) y los mismo percentiles del nMDS de los modelos
digitales. Destacar que en todos los casos las variables que menos aportan son las derivadas
del PDRF del LAS, que viene a coincidir con lo indicado en Chehata, et al. 2009 al senalar que
cuando se usa informacion adicional estos valores no resultan relevantes. Entre esas variables
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se encuentra la intensidad, que si bien no es de las variables que peor comportamiento ha
tenido, no ha mostrado ninguna aportacion significativa, al contrario que en otros trabajos.

Analizando la contribucion de cada grupo de variables (valores del fichero LAS, bandas de las
ortofotografias, calculos de diferencias normalizadas y modelos digitales) se ha comprobado
gue con la reclasificacion las variables que mas contribuyen a obtener valores admisible son las
derivadas de la segmentaciéon de las ortofotografias (fI-score = 0,70), seguida de la

segmentacién de modelos digitales (f1-score = 0,66), las ortofotografias (f1I-score = 0,64) y en

ultimo lugar los modelos digitales (fI-score = 0,54). En cuanto a las categorias, lo que mejor se

predice son las edificaciones (f1-score = 0,81) junto con la vegetacién (f1-score = 0,82) con
unos valores muy similares, resultando algo inferior la categoria de suelo (f1-score = 0,76).
Aungque la vegetacion muestra unos buenos resultados cuando se trata en conjunto, hay que
sefialar que se observa la falta de capacidad de la metodologia desarrollada a la hora de
distinguir la vegetacion media (f1-score = 0,08) asociada a la baja fiabilidad de usuario (FU =
0,05), estimando la vegetacion alta bastante bien (f1-score = 0,67) y la vegetacion baja con
unos valores admisibles (f1-score = 0,58). Esto puede ser debido a lo que se ha comentado
anteriormente sobre la vegetacion contemplada en la BTA, ya que ésta no considera la altura
como parametro para catalogar la vegetacion en alta, baja y media, sino que hacen referencia
a los tipos de suelo que se dan en la superficie terrestre. Por su parte, en el caso de las vias de
comunicacion se obtiene un f1-score de 0,24 con una muy baja fiabilidad del usuario (FU =
0,15). Esta situacion puede estar relacionada con que en gran medida la BTA Unicamente
contempla las carreteras mdas importantes, obviando carreteras menores e incluso las vias
entre edificaciones en los cascos urbanos. Tampoco las vias férreas han sido correctamente
detectadas (f1-score = 0,13; FU = 0,07, FP = 0,69), mejorando los resultados al considerar
ambas categorias juntas, tal y como se hace en Garcia-Gutiérrez, et al. 2009. El motivo de que
su agrupacion mejore los resultados puede deberse en parte a que la informacién radiométrica
gue presentan ambas es practicamente similar, lo que impide su diferenciacién, por ello habria
gue examinar otras variables técnicas para conseguirlo.

Cabe sefialar que si bien el algoritmo Random Forest ha ofrecido resultados satisfactorios, se
ha podido comprobar una pretensién al sobre-ajuste detectado al considerar las mismas hojas
para entrenar y validar. En este caso, los resultados obtenidos han presentado unas
fiabilidades entorno al 0,90 para casi todas las categorias consideradas, siendo algo inferiores
(0,80) tanto para las carreteras como para el ferrocarril. Para evitar este sobre-ajuste se han
tenido que considerar una serie de hojas para entrenar y otras distintas para validar los
resultados alcanzados por el modelo obtenido, objeto del cual han sido las discusiones
anteriores.

En general, la investigacion realizada ha permitido ahondar en el conocimiento de los datos
LiDAR, sobre todo en cuanto a clasificacion se refiere, permitiendo desarrollar una
metodologia en la que el uso de imagenes aéreas georreferenciadas ha contribuido de manera
significativa en los resultados alcanzados.
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8.2. APORTACIONES RELEVANTES

Como aportaciones relevantes sefialar el hecho de haber desarrollado una metodologia que
permita la extraccién de variables de manera automatica para incorporar en un entorno de
Mineria de datos. Entre las variables, destacar la contribucién que han ofrecido las derivadas
de las imagenes normalizadas constituyendo en las distintas variantes unas de las mas
importantes, y que, sin duda, han permitido en gran parte el logro de los resultados alcanzados
junto con la integracién de la segmentacién especialmente en dichas variables, pero en
general en el conjunto de las variables utilizadas, haciendo posible disponer de una BBDD apta
para su tratamiento en el ambito marcado.

La metodologia presentada también ha permitido su aplicacién de una manera automatica de
una amplia cantidad de zonas para llevar a cabo el entrenamiento requerido por el algoritmo
de clasificacion utilizado, Random Forest, admitiendo la inclusion de una gran variedad de
situaciones geograficas en las que las relaciones encontradas pueden ser muy diversas, dando
lugar, con el empleo de otras areas completamente ajenas a las del entrenamiento, a validar el
modelo generado con unos resultados aceptables.

8.3. FUTURAS LINEAS DE INVESTIGACION

Como consecuencia de la investigacion presentada y teniendo en cuenta las conclusiones
obtenidas se han estimado distintas lineas de investigacion con la intencién de poder llegar a
una mejora en las metodologias propuestas.

Uno de los puntos mas criticos en el desarrollo de esta tesis doctoral ha sido la validacidn, ya
detallada en el apartado de conclusiones. Los trabajos revisados en la literatura cientifica en
esta tematica validan sus metodologias en regiones muy concretas de extensiones reducidas
(Garcia-Gutiérrez, et al. 2009; Niemeyer, et al. 2013) con un trabajo de campo detallado en un
conjunto de muestras de la zona de estudio. Estas metodologias permiten realizar validaciones
locales y no regionales, por lo que se estima seguir trabajando en la definicion de
metodologias de validacidn, tanto en lo que se refiere a las escalas, las categorias a tener en
cuenta y el conjunto de puntos necesarios para la validacién de estas clasificaciones. Una de
las lineas de investigacién futura a desarrollar seria la de establecer un proceso que permita
validar la clasificacién de los datos LiDAR de acuerdo a las precisiones de los mismos.

Atendiendo a la informacion aportada por estos datos habria que establecer la manera mas
adecuada para normalizar los valores de intensidad, aunque si se dispone del formato LAS
version 1.4, segln sus especificaciones, la intensidad se encontraria normalizada, y se deberia
comprobar si esta informacién contribuiria positivamente como una variable mas en la
metodologia de clasificacién planteada, debiendo estudiar su aportacion de manera aislada o
de manera combinada con la informacion derivada de las ortofotografias. En la metodologia
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presentada se ha trabajado con imagenes aéreas georreferenciadas de medio metro de
resolucién espacial, con un retardo de unos meses entre la captura de datos LiDAR y el vuelo
aéreo para la obtencion de las fotografias que dan lugar a las ortofotografias. Seria muy
interesante comprobar si el uso de otro tipo de imdgenes multiespectrales de alta resolucion
espacial, incluso con metodologias multitemporales, permitirian contribuir a la extraccién de
mas variables predictivas que permitieran la determinacion eficaz de las posibles categorias
cartograficas buscadas.

También se estima oportuno la integracion en la metodologia de algoritmos propios de filtrado
y clasificacion de puntos terreno, sin tener que recurrir al uso de librerias externas que
implementan los algoritmos habituales. Como ya se ha visto en la revisidn bibliografica, no
existe un algoritmo Unico valido para la clasificacidén en topo tipo de tipologias de superficie,
por lo que buscar la manera de incorporar distintos algoritmos en funcion de las caracteristicas
de la zona a tratar podria favorecer positivamente en los resultados de la metodologia
propuesta. Ademas, se deberia evitar, en la manera de lo posible, el uso de los modelos
digitales rasterizados derivados de las nubes de puntos originales, promocionando la utilidad
del punto original con su caracterizacion en terreno / no terreno.

En esta linea de trabajar con el dato original y no con datos derivados, otro aspecto que podria
mejorar significativamente los resultados obtenidos estd relacionado con la segmentacién de
puntos (y no raster), desarrollando las operaciones idoneas para la agrupacién de aquellos
puntos que pertenezcan a las mismas entidades. En ese caso y en el de tener que recurrir a la
segmentacion de imagenes, se deberia estudiar cdmo juntar todos los segmentos que hacen
referencia al mismo tipo de entidades de la superficie terrestre. Es decir, cdmo asignar la
misma designacién a todas las partes que hacen referencia al mismo elemento geografico,
siendo la posicidn la que diferencie entre unos y otros.

Relacionado con lo anterior, y dentro de las lineas de investigacién de mineria de datos
espaciales, se deberia seguir trabajando la manera de introducir la componente espacial,
analizando y proponiendo nuevas caracteristicas descriptivas basadas principalmente en el
contexto espacial de los objetos a clasificar.

A lo largo de la metodologia aqui propuesta se han utilizado herramientas de Aprendizaje
automatico basadas principalmente en arboles de decisidn, por lo que habria que examinar las
posibilidades que ofrecen otro tipo de algoritmos existentes en este dominio tales como
Support Vector Machine (SVM), aplicado ya en propuestas de clasificacion de puntos en
terreno / no terreno (Zhang, et al. 2013), u otros como redes neuronales (Artificial neural
network), métodos Bayesianos, etc. Ademas, habria que analizar las distintas posibilidades
existentes en este ambito para establecer las variables independientes imprescindibles para la
resolucidn satisfactoria de la clasificacién.

Por ultimo, habria que aplicar esta metodologia a una zona mas amplia tal como todo el
territorio de la CAPV, con el objeto de obtener un buen estudio que permita establecer
conclusiones mas firmes para que los usuarios de este tipo de cartografia puedan utilizarla.
Ademas, estaria bien introducir un feeback entre usuarios y Gobierno Vasco de manera que se
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pueda ir realizando las actualizaciones y/o correcciones necesarias. Incluso se deberia ensayar
en otros entornos buscando comunidades con caracteristicas topograficas y elementos
geograficos de distinta configuracién. Finalmente, seria muy interesante comprobar el
comportamiento de la metodologia propuesta en las ocho dreas, cuatro urbanas y cuatro no
urbanas, contempladas en el estudio del grupo de trabajo de la ISPRS (Sithole and Vosselman
2003) y que luego han sido utilizadas en distintas trabajos cientificos y que sirven como areas
comunes de ensayo de las metodologias de clasificacion.
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USDA. "LIDAR Overview" [en linea]
<http://forsys.cfr.washington.edu/JFSP0O6/lidar _technology.htm>  [Consulta:  abril
2015]. Figura 1.4: captura datos.
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ACRONIMOS

ADB = ADaBoost

AGE = Administracion General del Estado

Al = Artificial Intelligence

ALDPAT = Airbone LiDAR Data Processing and Analysis Tools

ALS = Airborne Laser Scanner

ALTM = Airbone Laser Terrain Mapper

API| = Application Programming Interface

ASPRS = American Society for Photogrammetry and Remote Sensing
BBDD = Bases de Datos

BCAL = Boise Center Aerospace Laboratory
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BSD = Berkeley Software Distribution

BTA = Base Topografica Armonizada

CAD = Computer-Aided Design

CART = Classification And Regression Trees

CAPV = Comunidad Auténoma del Pais Vasco

CC = Corpus Callosum

CC.AA. = Comunidades Auténomas

CHAID = CHi-squared Automatic Interaction Detector
CHM = Canopy Height Model

CNC = Comision de Normas Cartograficas

CNES = Centre National d'Etudes Spatiales

CSV = Comma Separated Values

DBSCAN = Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise
DBMS = DataBase Management System

DD.FF. = Diputaciones Forales

DFG = Diputacién Foral de Gipuzkoa

DM = Data Mining

DN =Digital Number

DT = Decision Tree

EBP = Error-Based Pruning

EC = Error de comision

ECW = Enhanced Compressed Wavelet

ED50 = European Datum 1950

EDA = Exploratory Data Analysis

EDISON = Edge Detection and Image SegmentatiON

EGMOS8 = Earth Gravitational Model 2008
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EO = Error de omisidn

ESRI = Environmental System Research Institute

ET = Extra Trees

ETEW = Elevation Threshold with Expanding Window
ETRS-89 = European Terrestrial Reference System 1989
EVLR = Extended Variable Length Records

FME = Feature Manipulation Engine

FN = False Negative

FOSS = Free Open Source Software

FOV = Field Of View

FP = Fiabilidad del productor

FP’ = False Positive

FPR = False Positive Rate

FU = Fiabilidad del usuario

GDAL = Geospatial Data Abstraction Library

GEOBIA = GEOgraphic Object Based Image Analysis
GIS = Geographic Information System

GNSS = Global Navigation Satellite System

GNU = GNU's Not Unix

GPL = General Public License

GPS = Global Positioning System

GRASS = Geographic Resources Analysis Support System
CSG = Consejo Superior Geografico

GV = Gobierno Vasco

HNDVI = Hybrid Normal Difference Vegetation Index
ICC = Instituc Cartographic de Catalunya

IDE = Infraestructura de Datos Espaciales
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IDL = Interactive Data Language

ID3 = Iterative Dichotomiser 3

IG = Informacion Geografica

IGN = Instituto Geografico Nacional

INS = Inertial Navigation System

IrRG = Infrared, Red, Green

ISO = International Organization for Standardization

ISPRS = International Society for Photogrammetry and Remote Sensing
JPG = Joint Photographers Group

KDD = Knowledge Discovery in Databases

LAS = Log ASCIl Standard

LiDAR = Light Detection And Ranging

LSMS = exact Large-Scale Mean Shift segmentation

MARS = Multivariate Adaptive Regression Splines

MC = Matriz de Confusion

MCC = Multiscale Curvature Classification

MDE = Modelo Digital de Elevaciones

MDL = Minimum Description Length

MDS = Modelo Digital de Superficies (DSM, Digital Surface Model)
MDT= Modelo Digital del Terreno (DTM, Digital Terrain Model)
MEP = Minimum-Error Pruning

MFS = Multiple Feature Subsets

MGF = Multi-directional Ground Filtering

MHC = Multiresolution Hierarchical Classification

MHT = Multiscale Hermite Transform

MIC = Mutual Information and maximal information Coefficient
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MLS = Maximum Local Slope

MLS = Mobil Laser Scanning

MM = Morfologia matematica

MSL = MultiSpectral LiDAR

MTF = Multiscale Terrain Filtering

NCALM = The National Center for Airbone Laser Mapping
NDVI = Normalized Difference Vegetation Index

nDSM = normalized Digital Surface Model

nMDS =Modelo Digital de Superficie normalizado

NGA = National Geospatial-Intelligence Agency

NIR = Near InfraRed

OBPA = Object-Based Point cloud Analysis

OGR = OpenGlS Simple Features Reference Implementation
OOB = Out Of Bag

OPTICS = Ordering of Points To Identify the Clustering Structure
OTB = Orfeo ToolBox

PCA = Principal Component Analysis

pdf = probability density function

PDRF = Point Data Record Format

PMF = Progressive Morphological Filter

PNOA = Plan Nacional de Ortofotografia Aérea

PRR = Pulse Repetition Rate

PTD = Progressive TIN Densification

QTR = Quick Terrain Modeler

RB = Rule-Based classifier

REDNAP = RED Espafiola de Nivelacion de Alta Precisién

REIN = REpetitive INterpolation
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RGB = Red, Green, Blue

RF = Random Forest

RS = Random Subspace

RT = Random Tree

RSM = Random Subspace Method

SAGA = System for Automated Geoscientific Analyses
SBF = Segmentation-Based Filtering

SGF = Semi-Global Filtering

SIG = Sistema de Informacion Geografica

SIOSE = Sistema de Informacién sobre Ocupacién del Suelo de Espaiia
SLIQ = Supervised Learning In Quest

SMR = Simple MoRphological filter

SPD = Sorted Pulse Data

SPRINT = Scallable Parallelizable Induction Of Decision Trees
SPOT = Systeme Provatoire d’Observation de la Terre
SUSC = Segmentation Using Smoothness Constraint
SVM = Support Vector Machine

SWIR = Short Wave InfraRed

TDIDT = Top-Down Induction of Decission Trees

TIFF = Tagged Image File Format

TLS = Terrestrial Laser Scanning

TN = True Negative

TNR = True Negative Rate

TP = True Positive

TPR = True Positive Rate

TPS = Thin Plate Spline
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TIN = Triangular Irregular Networks
UPD = Unsorted Pulse Data

UTM = Universal Transversal Mercator
Vs = Vegetation Indices

Weka = Waikato Environment for Knowledge Analysis
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