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cAPiTULO 1

La representacion del relieve

A pesar de la gran cantidad de esfuerzos y recursos destinados al desarrollo
de algoritmos de filtrado de nubes de puntos LiDAR, esta tarea sigue
considerandose un desafio, ya no sélo en lo referente a la efectividad y
eficiencia, sino también a la usabilidad y la accesibilidad. En este estudio se
describen los fundamentos de DTMofLabTe (Digital Terrain Model using
Owerlap Filter - LaboraTe), un nuevo algoritmo de filtrado implementado
en el programa libre R. Su modo de operar presenta cuatro diferencias con
respecto al esquema que siguen los filtros de densificacién desarrollados hasta
el momento. 1) El algoritmo estd formado por un conjunto de funciones que
operan secuencialmente (el output de la primera es el input de la segunda
...) pero con capacidad para funcionar de manera independiente, lo que harfa
posible su integracién con otros algoritmos de filtrado; 2) se define y emplea
la variable penetrabilidad, que junto con las variables elevacién y pendiente
permite la identificacién de puntos terreno; 3) previamente a la seleccién de
los puntos semilla, se incluye un proceso de depurado de la nube de puntos
orientado a la eliminacion de los puntos de edificaciones y la reduccion de
errores de comision; 4) se emplea una ventana mévil con solape longitudinal
entre ventanas y transversal entre pasadas para la seleccién de los puntos
semilla. Para comprobar la precisién del filtrado se utilizan los datos LiDAR de
referencia de la International Society of Photogrammetry and Remote Sensing
y los resultados se comparan con los obtenidos en 23 estudios previos. Teniendo
en cuenta las 15 muestras de referencia y empleando la combinacién éptima de
parametros el error total es Te = 3.34% y el coeficiente Kappa K = 92.62%.
Estos resultados tinicamente son mejorados por el algoritmo morfolégico de
Pingel et al. (2013) y el algoritmo de superficie adaptativa de Hu et al. (2014)
(Tepinger = 3.01%; K pinger = 93.33%; Teru = 2.87%; Kpu = 93.63%).
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Palabras clave: MDT, procesado de puntos LiDAR, algoritmos de filtrado
hibridos, programa R.

Figura 1.1: Resumen gréfico



Introduccion

1.1 Introduccion

Durante siglos hemos sentido la necesidad de definir, analizar y explicar
nuestro entorno, buscando incansablemente un acuerdo ideal entre el
mundo real y el proyectado en nuestra mente (conceptual model). Para
ello se cre6 una herramienta fundamental: el mapa. Sin embargo, la
magnitud de las intervenciones del hombre en el territorio aceler6 los
ciclos de cambio de la naturaleza, dando lugar a la necesidad de contar
con técnicas que den soluciones a las nuevas demandas. Gracias a
los avances de la tecnologia de la informaciéon fue posible abandonar
las visiones estaticas proporcionadas por los documentos cartograficos
convencionales (Moreira, 2001) y avanzar hacia herramientas digitales
que permiten construir un mapa sustentado por un modelo de datos con
contenido geogréfico (mathematical model) (Li et al., 2005). Si bien en
un inicio esta posibilidad s6lo se encontraba al alcance de unos pocos,
la llegada de Internet y los avances en el campo de la informatica y
computacion, permitieron que de los mismos datos se pudieran crear
diferentes mapas y que éstos llegaran a millones de usuarios.

Hoy en dia ya no s6lo se nos permite compartir los datos, sino
que tenemos a nuestro alcance la posibilidad de interactuar con ellos,
generarlos, modificarlos, interpretarlos y difundirlos. Hemos pasado de
ser usuarios a creadores capaces de compartir con el mundo nuestra
vision de la realidad. Un ejemplo de este avance se refleja en el modo
de representar el terreno. En un inicio, los esfuerzos se centraron mas
en el como que en la exactitud del donde. Quizas por su relacién coste-
eficiencia, los mapas de curvas de nivel (contoured topographic maps)
han sido la forma mas habitual de representar el terreno, de forma que
la elevacion y la morfologia son representados por medio de lineas de
contorno tras un proceso de generalizacién y abstracciéon. Sin embargo,
la necesidad de una visién global del mundo, motivada por las conquistas
y el comercio; los avances en geometria, que posibilitaron el desarrollo
de los sistemas de referencia; la invencién de la fotografia; avances en
las cdmaras y en los Global Positioning Systems (GPS); el desarrollo de
la aviacion y la deteccién remota, ..., proporcionaron un nuevo punto
de vista del mundo, revolucionando tanto la forma de plasmarlo en
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un plano, como el tipo de datos empleados para lograrlo, asi como los
métodos para adquirir estos dltimos (Robinson et al., 1995).

Miller y Laflamme (1958) ademds de describir en detalle el uso de
ordenadores y métodos fotogramétricos para la adquisicién de datos,
previamente propuestos por Roberts (1957), también introdujeron el
concepto de Modelo Digital del Terreno (MDT): The digital terrain
model (DTM) is simply a statistical representation of the continuous
surface of the ground by a large number of selected points with known X,
Y ,Z coordinates in an arbitrary coordinate field (en Li et al. (2005)).
Sin embargo, la gran diversidad de métodos que permiten obtener
datos georreferenciados, el volumen de éstos y el amplio abanico de
posibilidades para extraer informacién a partir de ellos, han agitado los
cimientos de la representacion del terreno. La tercera dimensién ya no
es una caracteristica adicional de la informacion geoespacial, sino que es
parte fundamental.

Aunque existen multiples técnicas para la adquisicién de datos to-
pogréficos (topografia cldsica, fotogrametria, Interferometric Synthetic
Aperture Radar,...), la tecnologia LiDAR ha sido reconocida como uno
de los métodos estandar para la adquisicién de este tipo de datos (Ull-
rich et al., 2007, Chen, 2010, Mongus y Zalik, 2012) debido a su pre-
cisién; a su capacidad para penetrar a través de la vegetaciéon y obtener
datos del terreno; y a la posibilidad de cubrir grandes dreas a un rela-
tivo bajo coste (Chen et al., 2012a, Maguya et al., 2013). A estos he-
chos se suman los esfuerzos de los Estados y la comunidad cientifica para
disponibilizar la informacién geoespacial. En la ultima década, estas ini-
ciativas favorecieron la multiplicacién de las aplicaciones de los MDT,
p- €j. para visualizar, evaluar y analizar la superficie terrestre, rectificar
las imagenes aéreas y de satélite, desarrollar andlisis espaciales o servir
de base para crear otros modelos (Stereficzak et al., 2013). A su vez son
considerados un eslabdn clave para aplicaciones forestales (p. ej. inven-
tarios forestales y estimacién de biomasa) (Hyyppd et al., 2008, Gonzalez-
Ferreiro et al., 2013b); modelizacién de recursos naturales (p. ej. de-
teccién de cambios en la morfologia y modelado hidrogréfico) (Hladik
y Alber, 2012); ayuda a la prevencién y mitigaciéon de riesgos naturales
(Raber et al., 2007) o planeamiento (Brennan y Webster, 2006, Dinis
et al., 2010, Yan et al., 2015). De esta forma se pone de manifiesto tanto
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la creciente importancia de los MDT como la necesidad de desarrollar
nuevos métodos para su creacion, adaptados al nuevo perfil de usuario-
creador.

1.1.1 Principales algoritmos de filtrado

Hace més de una década, Flood -
(2001) identificaba el aumento de ~ »*

2014~

la eficiencia en el post-procesado ==

de los datos LiDAR como uno 2011+
2010
=

de los desafios al que tenia que Sx
hacer frente el sector comercial. %2323,
Concretamente citaba que en- giﬁiii
tre el 60%-80% de los recursos £

ool

iban destinados a la clasificacion = -
manual de los datos y al con- ol
trol de calidad final. Desde en- .
tonces, se desarrollaron un gran
numero de algoritmos de filtrado, 54 4 s b
N© de algoritmos de filtrado
respal‘dados por los avance.s tec- s [l oo
nolégicos, los programas libre y
la masiva disponibilidad de datos. Figura 1.2: Evolucién y tipologia de los
Aunque las Compaﬁias privadas (y filtros desarrollados desde 1996 hasta 2016
organismos pﬁbliCOS) no son muy (elabora.ci(’)n propia a partir de 75 articulos
de algoritmos de filtrado - Anexo A.1).
transparentes en cuanto a su efi-
ciencia en este tipo de procesos, el depurado manual de los modelos y su
control de calidad lejos de perder peso en los workflow de los proyectos
comerciales siguen desempeniando un importante papel, tanto por su in-
fluencia en la precision como por su peso en los presupuestos (Renslow,
2012). Sin embargo, a pesar del esfuerzo realizado en este campo, la
comunidad cientifica considera que este problema no esta totalmente re-
suelto (Chen et al., 2012a, Maguya et al., 2013, Zhang y Lin, 2013, Hu
et al., 2014) y sigue la busqueda del algoritmo perfecto. Prueba de ello
es que la produccién de filtros lejos de disminuir ha aumentado con el
paso de los afios (Figura 1.2).
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En los ultimos afos se realizaron varias revisiones con el objetivo
de comparar diferentes algoritmos de filtrado. Mientras algunas se
centraron en evaluar cuantitativamente los resultados de diferentes
filtros (Sithole y Vosselman, 2004, Zhang y Whitman, 2005) otras
analizaron y compararon sus fortalezas y debilidades desde un punto de
vista tedrico (Liu, 2008, Meng et al., 2010). La tendencia en este tipo de
revisiones es agrupar los diferentes algoritmos en categorias atendiendo
a las similitudes que comparten durante el proceso de filtrado. En
este estudio se consideran las siguientes categorias: 1) los algoritmos
morfolégicos; 2) los que implican una segmentacioén/cluster; 3) los que
incorporar un proceso de densificacion, se incluyen aqui muchos de
los algoritmos tradicionalmente denominados como surface-based, slope-
based o interpolation-based; y 4) los métodos hibridos, los cuales debido
a su funcionamiento podrian incluirse en mas de un grupo o en ninguno
de los anteriores.

Los filtros morfoldgicos se basan en el concepto de morfologia
matematica usada tradicionalmente en el andlisis de imagenes digitales.
Se distinguen principalmente dos operaciones morfologicas basicas,
dilatacion y erosion. Si bien algunos autores usaron dichas operaciones
de manera individual (Arefi y Hahn, 2005), lo habitual es usar
combinaciones de éstas. A este respecto destaca la operacion morfolégica
de apertura, ampliamente usada en el procesamiento de imégenes en
escala de gris para suavizar los componentes brillantes de la imagen. Si
trasladamos este concepto al procesado de datos LIDAR, y se toma como
base el supuesto de que la elevacién de los objetos (coches, edificios y
vegetacion) es habitualmente mayor que la del terreno que los rodea; al
rasterizar los datos, la elevacion serd representada en escala de grises, y
de esta forma, los objetos pueden identificarse por cambios en los tonos
de gris (Zhang et al., 2003). La apertura se compone de dos operaciones
bésicas ejecutadas secuencialmente, erosién y dilatacién. La erosion
permite eliminar los detalles irrelevantes dentro del elemento estructural
(structuring element - SE) mientras que la dilatacion magnifica los
valores elevados.

A diferencia de los filtros que operan sobre una nube de puntos,
la mayoria de los algoritmos morfologicos simplifican el procesado de
los datos LiDAR transformandolos en una imagen mediante un proceso



Introduccion

de rasterizado. Asi, en lugar de operar sobre la nube de puntos
bruta lo hacen sobre un réster. Esta simplificacién de los datos hace
que estos filtros se encuentren entre los mas eficientes en cuanto a
tiempo de procesado, de forma que la relacién positiva simplicidad-
eficiencia-eficacia es el principal motivo por el que este tipo de filtros son
desarrollados. Sin embargo la interpolacién inicial de los datos supone
una pérdida significativa de informacién que puede introducir errores
en el filtrado (Yan et al., 2012, Guan et al., 2014). La gran mayoria
de estos filtros son previos a 2007; y si bien se trata del tipo de filtro
menos habitual teniendo en cuenta las cuatro categorias consideradas
en este estudio (s6lo el 14% de los filtros analizados es morfolégico -
Figura 1.2), en los ultimos anos se han desarrollado renovados algoritmos
morfolégicos que han demostrado su potencial y eficiencia en el filtrado
de datos LiDAR (Hui et al., 2016). Filtros recientes como el de Li et al.
(2014), abordaron la limitacién del rasterizado de los datos organizando
la nube de puntos a través de una estructura indexada (grid index
structure), lo que permite mantener la precisiéon de los datos brutos
y la simplicidad de la estructura regular de las imdgenes sin necesidad
de realizar una interpolacién.

El elemento estructural(SE) es la ventana bidimensional que se
emplea para aplicar las operaciones morfologicas. La definiciéon de su
forma y fundamentalmente su tamafo, constituye uno de los principales
retos de este tipo de filtros (Wang y Tseng, 2010), considerdndose este
ultimo un parametro critico para el cual no hay un tnico valor 6ptimo
(Kilian et al., 1996, Arefi y Hahn, 2005). Por un lado, si el tamafio
del SE es grande, el terreno serd suavizado, pues los puntos terreno
localmente mas elevados, como los situados en lineas de rotura o zonas
de elevada pendiente, seran eliminados y provocardn un aumento del
error de omision; por otro, si es demasiado pequeno, los detalles del
relieve seran conservados a expensas de aumentar los errores de comision
en caso de existir grandes edificaciones. En este sentido, resulta de vital
importancia llegar a un acuerdo en el tamano de dicha ventana, de forma
que ésta deberia ser mas pequena que los detalles a conservar y maés
grande que los objetos que se desean eliminar. Los filtros morfoldgicos
tradicionales tienen serias dificultades para operar sobre datos de baja
densidad o para preservar las caracteristicas del terreno en aquellas
regiones donde se suceden zonas con pendiente elevada y otras maés
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llanas (Maguya et al., 2013). Esta limitacién fue el detonante para
adoptar estrategias multi-nivel, donde el operador morfolégico se aplica
varias veces variando el tamano del SE (Kilian et al., 1996).

En esta linea, Zhang et al. (2003), tomando como referencia
el algoritmo propuesto por Kilian et al. (1996) y en vista que se
infravaloraba la elevacion real del terreno no sélo en las crestas sino
también en las zonas llanas, propusieron introducir un umbral maximo
de diferencia de elevaciéon entre las superficies de referencia y los
puntos. Asi, en cada iteracién se consideraban como terreno aquellos
puntos cuyos residuales con respecto a la superficie de referencia fuesen
inferiores al umbral establecido. Inicialmente, establecieron que el
tamano del SE aumentase de forma lineal para preservar los detalles
del terreno. Sin embargo, esta estrategia requeria mucho tiempo de
procesado y por ello se opté por un aumento exponencial del tamano
del SE, lo que permitié reducir el ntimero de iteraciones. Debido a que el
umbral de diferencia de elevacién estaba vinculado a un valor constante
de pendiente, este algoritmo producia errores de omisién en zonas donde
la pendiente del terreno no era constante. Teniendo en cuenta esta
limitacién, Chen et al. (2007) desarrollé un algoritmo morfol6gico que no
contemplaba esta restriccion, lo que permitia obtener mejores resultados
en zonas donde la pendiente no es constante (Hui et al., 2016). A
mayores desarrollaron métodos para eliminar outliers y para asignarle
valores a los pixeles vacios en funcién de si éstos se debian a la presencia
de superficies de agua o a bajos ratios de penetraciéon en zonas con
vegetacion densa. Estas mejoras demandaban definir un gran ntimero
de parametros, lo cual se presenta como un inconveniente para el usuario
final. Por otro lado, el problema de las celdas vacias pudo verse agravado
al tener en cuenta inicamente el iltimo retorno. Posteriormente, Pingel
et al. (2013) indicarfan en su estudio la conveniencia de emplear todos
los retornos para generar la superficie inicial.

Generalmente, al seguir una estructura multi-nivel, el pardmetro de
diferencia de elevacion o pendiente debe tomar un valor maximo cuando
se usan los mayores tamanos de ventana, con el propésito de reducir los
errores de omision en zonas con elevada pendiente y disminuir a medida
que lo haga el SE (Li et al., 2014). Siguiendo esta rutina, algunos objetos
complejos como edificaciones a diferentes alturas con formas artificiosas
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son dificiles de eliminar. Para mitigar este tipo de errores, Li et al. (2014)
mejoraron el algoritmo Top-Hat tradicional afiadiendo un filtro sloped
brim que les permitio identificar aquellos puntos objeto clasificados como
terreno, disminuyendo asi los errores de comisién. Sus resultados en
zonas urbanas son buenos, sin embargo las zonas rurales caracterizadas
por presentar elevadas pendientes y vegetacién densa, son castigadas
con elevados errores de omision localizados sobre todo en las lineas de
rotura. Los entornos rurales continiian siendo una asignatura pendiente
para este tipo de filtros (Yunfei et al., 2008). Previamente al desarrollo
de este algoritmo, Pingel et al. (2013) mejoré los filtros morfolégicos
previos (Kilian et al., 1996, Zhang et al., 2003, Chen et al., 2007), y
aunque no presentd una soluciéon novedosa, la inclusion de diferencias
puntuales resultaron determinantes para mejorar significativamente los
resultados alcanzados hasta el momento por los filtros morfol6gicos. Las
principales diferencias que presenta con los filtros desarrollados hasta el
momento son: 1) el método empleado para asignarle valores a las celdas
sin datos en la superficie inicial; 2) incremento lineal del tamatio del SE
circular y empleo de un tinico pardmetro para controlar el umbral de
elevaciéon maxima permitida; 3) método de interpolacién para generar
la, superficie del terreno provisional y 4) vincularon la pendiente con un
umbral de elevacién para identificar los puntos terreno.

Los filtros morfoldgicos no tienen en cuenta la continuidad horizontal
al considerar unicamente diferencias de elevacién o pendiente entre
elementos. De este modo, en ocasiones resulta insuficiente discriminar
los puntos terreno en base Unicamente a propiedades geométricas, por
ello algunos autores consideraron que el proceso de filtrado podria verse
fortalecido mediante la agrupacién de puntos en segmentos (también
denominados objetos), lo que permite contar con informacion contextual
y topoldgica ademés de la geométrica (Pfeifer y Mandlburger, 2008). La
mayoria de los filtros de segmentacion o cluster se desarrollaron
entre el ano 2000 y el 2008 (Figura 1.2), tal vez impulsados por su
popularidad como parte de las clasificaciones orientadas a objetos frente
a las clasificaciones tradicionales basadas en pixeles. De forma genérica,
este tipo de métodos de filtrado agrupan los puntos en segmentos
siguiendo un criterio de homogeneidad para posteriormente a cada
segmento asignarle una clase. De esta forma, los puntos incluidos en
dichos objetos también son clasificados. En la mayoria de los casos se
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diferencia entre terreno u objeto (Tévéari y Pfeifer, 2005), aunque en
algunos la clase objetos se divide a su vez en vegetaciéon y edificaciones
(Nardinocchi et al., 2003). El criterio de homogeneidad empleado para
formar los segmentos se basa generalmente en la elevacion o en el
célculo de la normal de cada punto. Tévari y Pfeifer (2005), ademas
de emplear la normal también consideré su variaciéon a nivel local y
la proximidad espacial entre puntos. En cuanto a la clasificacién, es
habitual recurrir a informacién contextual (clase, densidad de puntos
por segmento,...), topoldgica (conectividad, compacidad, distancia,...) o
geométrica (tamano, forma, elevacién,...). Por ejemplo Schiewe (2001)
empled valores medios y maximos de pendiente. En algunos casos, los
puntos que han sido clasificados como terreno a partir de este proceso, se
emplean para calcular una superficie de referencia a partir de la cual es
posible refinar esa primera clasificacion. Esta correccién se puede hacer
calculando el residual de cada punto con respecto a esa superficie y
eliminando aquellos que sobrepasan un umbral establecido previamente
(Brovelli et al., 2002).

Este tipo de filtros pueden operar sobre la nube de puntos bruta
(Tovari y Pfeifer, 2005) o sobre los datos en formato raster (Nardinocchi
et al., 2003, Van de Woestyne et al., 2004, Forlani y Nardinocchi, 2007).
Si bien estos métodos son menos sensibles a la presencia de ruido (Guan
et al., 2014) y mas eficientes en referencia al tiempo de procesado,
comparten las limitaciones de los filtros morfolégicos derivadas del
empleo de datos en formato raster, como es la pérdida de informacién,
la dificultad para manejar el solape de diferentes coberturas o tener
en cuenta la conexién topoldgica real entre puntos (Tévari y Pfeifer,
2005). Al igual que en las clasificaciones orientadas a objetos (OBIA),
la precision de la segmentacién juega un papel crucial en la calidad final
del filtrado. Nardinocchi et al. (2003), partiendo de la nube de puntos
rasterizada realizé una segmentacion teniendo en cuenta la diferencia
de elevacién entre puntos con el proposito de identificar cuatro clases
(terreno, vegetacién, edificios y sin clasificar). Sin embargo, observé
que algunas zonas se encontraban sobre-segmentadas mientras que en
otras un mismo segmento estaba compuesto por puntos pertenecientes
a diferentes clases. Estos son dos claros ejemplos de errores derivados
del proceso de segmentacién. Para corregir los puntos mal clasificados
se basd en caracteristicas topoldgicas junto con la orientacién de la
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pendiente.

Generalmente este tipo de algoritmos funcionan mejor en las zonas
urbanas que en las forestales o rurales, pues en las primeras, la
segmentacion se ve favorecida tanto por la presencia de saltos entre
los puntos objeto y terreno (Tévari y Pfeifer, 2005), como que las
cubiertas de las edificaciones forman planos que facilmente pueden pasar
a formar parte de un tnico segmento debido a su homogeneidad tanto
en relacion a la elevacién como a la pendiente (Pfeifer y Mandlburger,
2008). Sin embargo, la presencia de vegetacién o edificaciones con formas
complejas generan errores en el proceso de segmentacion, resultando
dificil establecer un criterio de homogeneidad que funcione de manera
universal en toda la zona. De este modo se generardn muchos mas
segmentos y de menor tamafio que en las zonas urbanas. Asi, se espera
que la calidad de la segmentacion sea tanto mejor cuanto méas homogénea
sea la zona a filtrar.

Por iltimo, otra de las limitaciones que que presentan este tipo de
filtros estd relacionada con la densidad de puntos. A la hora de rasterizar
los datos, si la densidad es baja el raster resultante representara una
superficie suavizada, dificultando la segmentacion. Los objetos que se
formen presentaran bordes poco nitidos que no se ajustan de forma
precisa, por ejemplo, a los limites de las edificaciones. Brovelli et al.
(2002) cité ésta como una de las principales limitaciones de su algoritmo,
afirmando que su método no se puede aplicar sobre datos con densidades
inferiores a 0.18 ptos/m2.  Por otro lado, en el caso de elevadas
densidades, la rasterizaciéon de los datos es mas compleja y costosa,
y debido a su elevado grado de detalle puede producirse una sobre-
segmentacién (Tovari y Pleifer, 2005). Este problema también se puede
dar en zonas forestales debido a la estructura de la vegetacién y a la
pendiente del terreno (Forlani y Nardinocchi, 2007).

Como camino alternativo a los filtros descritos, algunos autores
se decantaron por el desarrollo de filtros que incluian un proceso
iterativo de densificacion. En este estudio se incluyen dentro de la
categoria de filtros de densificacion la gran mayoria de algoritmos que
tradicionalmente han sido clasificados como surface/interpolation/slope
based pues se considera que comparten de forma genérica la misma
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secuencia de pasos para identificar los puntos terreno. Estos pasos son
principalmente dos: 1) creacién de una superficie continua de referencia
empleando bien todos los puntos bien una muestra representativa de
puntos terreno, 2) para posteriormente a partir de dicha superficie,
ir anadiendo iterativamente nuevos puntos al modelo en base al
cumplimiento de una serie de reglas considerando la elevacién y/o la
pendiente.

Uno de los algoritmos pioneros de este tipo fue el PTD (Progressive
TIN Densification) de Axelsson (1999). A partir de un conjunto de
puntos con elevacién minima seleccionados localmente se genera un
TIN que es densificado iterativamente en base al cumplimiento de una
serie de umbrales apoyados en los angulos y las diferencias de elevacién
entre cada punto y el TIN de referencia. Este método obtuvo los
mejores resultados en la comparativa realizada por Sithole y Vosselman
(2004) y su posterior integraciéon en el programa comercial TerraSoild
lo convirtieron en uno de los méas usados. Pese a su popularidad,
este método presenta errores ante la presencia de pequenos objetos y
discontinuidades en el terreno; tiene dificultades para identificar puntos
terreno en lineas de rotura y zonas de elevada pendiente; y también
puede generar errores de comisiéon debido a la identificacién errénea
como puntos terreno aquellos que se localizan en la parte inferior de
los objetos (Shao y Chen, 2008, Li et al., 2014, Chen et al., 2016a). En
un intento por mitigar el efecto de estas limitaciones, varios han sido
los investigadores que lo han tomado como referencia para el desarrollo
de nuevos filtros. Sohn y Dowman (2002) para la seleccién de los
minimos locales adoptaron un método downward, mientras que para la
densificacién del TIN emplearon un método upward, donde se establece
por encima de cada tridngulo de la fase downward un area de influencia.
Los puntos en el interior de esta zona se empleardn para construir
figuras tetraédricas, de forma que aquellos puntos que produzcan los
tetraedros mas planos se consideraran puntos terreno. Este criterio de
clasificacién de los puntos asume que el terreno es llano en una vecindad
local, de forma que puede generar errores en monticulos y colinas,
apareciendo la parte superior de éstas como superficies horizontales. Més
recientemente, se ha combinado con procesos de segmentacion (Zhang y
Lin, 2013, Lin y Zhang, 2014) o con métodos morfolégicos (Zhao et al.,
2016).
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Otro algoritmo pionero de este tipo es el de predicciéon lineal de
Kraus y Pfeifer (1998). Una adaptacién de este filtro se encuentra
implementada en el el programa gratuito FUSION (McGaughey, 2010).
En este caso, la superficie de referencia se crea a partir de todos
los puntos, de forma que ésta flota entre los puntos terreno y los
puntos objeto. Intuitivamente, los puntos que se encuentran por debajo
de esta superficie tiene mayor probabilidad de pertenecer al terreno
que aquellos situados por encima. En base a este supuesto, a partir
de los residuales de los puntos y una funciéon de pesos, la elevacion
de cada punto es ponderada para calcular una nueva superficie de
referencia que iterativamente se ird adaptando a la superficie del terreno.
Posteriormente, Pfeifer et al. (2001) modificé este algoritmo llevandolo a
una escala jerdrquica donde los datos seguian una estructura piramidal.
De esta forma, aumentaron la eficiencia al disminuir el tiempo de
procesado y redujeron los errores de comisiéon debidos a la presencia
de edificaciones (Zhang y Lin, 2013). Al igual que en el caso anterior,
te tomo6 como punto de partida para el desarrollo de nuevos algoritmos.
Schickler y Thorpe (2001) modific6 el algoritmo clasico de prediccién
lineal empleando como superficie de referencia un TIN y teniendo en
cuenta ademas de la nube de puntos, mediciones externas como puntos
y lineas de rotura. También Lee y Younan (2003) modificaron el filtro
original anadiéndole un método de refinado de puntos. Sin embargo, los
algoritmos que proporcionaran los mejores resultados seran aquellos que
al igual que Axelsson (1999) generan la superficie de referencia inicial a
partir de un conjunto de puntos con elevacion minima seleccionados a
nivel local. Estos algoritmos concentran la mayor parte de los esfuerzos
en el proceso de densificacion bien empleando sofisticados métodos
de interpolacién (Chen et al., 2013) bien desarrollando umbrales de
elevacién dindmicos cuyo valor varia en funcion de las caracteristicas
del terreno (Hu et al., 2014).

La gran mayoria de estos filtros (Kraus y Pfeifer, 1998, Vosselman,
2000, Roggero, 2001) emplean las variables pendiente y elevacién en el
proceso de densificaciéon. El supuesto de partida es que, en una vecindad
local, la pendiente o elevaciéon entre dos puntos terreno es menor que
la esperada en el caso de que por lo menos uno de los puntos sea
objeto. Este tipo de algoritmos presentan buenos resultados en zonas
relativamente llanas, no obstante tienen serias dificultades en zonas con
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elevada pendiente. En estos casos falla el supuesto sobre el que sustenta
este tipo de filtros: grandes diferencias de pendiente/elevacion entre
dos puntos no se deben a que uno de ellos representa un objeto, sino
al efecto del relieve del terreno (Maguya et al., 2013). Afinar en el
valor que se le asigna al umbral de pendiente o emplear filtros que lo
calculen automaticamente en funcién del terreno, como son los filtros
adaptativos (Sithole, 2001), los de direccién dual (Wang y Tseng, 2010)
o el desarrollado por Hu et al. (2014), puede mejorar el resultado del
filtrado al disminuir el error de omisién en zonas con elevada pendiente.
Sin embargo, la presencia de rampas, la sucesién de areas llanas y
escarpadas, o la presencia de vegetacién densa en terreno abrupto, sigue
constituyendo un desafio para este tipo de filtros (Mongus y Zalik, 2012).

Seo y O’Hara (2008) en su comparacion de los resultados de varios
algoritmos de filtrado analizaron el coste computacional que implicaba
cada uno de ellos. Asi, tomando como referencia los datos de tres
areas de estudio calcularon el tiempo que cada algoritmo tardaba en
realizar el filtrado. Concluyeron que los métodos que implican un
proceso de densificacion como el de Axelsson (1999) tienen un mayor
coste computacional que por ejemplo los filtros morfolégicos (entre 10 y
25 veces mayor dependiendo de las caracteristicas de la zona a filtrar).
La mayor parte de este coste se le atribuye al método de interpolacion
usado y al proceso de clasificacién, ambos directamente relacionados
con el nimero de puntos. Adicionalmente y vinculado con lo anterior,
también influye el nimero de iteraciones que es necesario ejecutar, pues
son computacionalmente intensas y contribuyen de manera significativa
a aumentar el tiempo de procesado (Guan et al., 2014).

A pesar de que la interpolaciéon produce una disminuciéon de la
eficiencia del filtrado, el empleo de sofisticados métodos de interpolacién
posibilita el uso de informacién contextual (Hu et al., 2014), provocando
que este tipo de filtros obtengan mejores resultados en zonas complejas
y heterogéneas que otros algoritmos (Sithole y Vosselman, 2004). A este
respecto, Evans y Hudak (2007) demostraron el potencial del método
TPS (Thin Plate Spline) frente a otros métodos de interpolacién como
el kriging, IDW (Inverse Distance Weighting) o TIN. Recientemente,
otros investigadores como Mongus y Zalik (2012), Chen et al. (2013)
o Hu et al. (2014) lo incluyeron en sus filtros alcanzando muy buenos
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resultados (empleando los datos de referencia del ISPRS, el coeficiente
Kappa teniendo en cuenta todas las muestras fue de 87.12%, 90.51%
y 93.63%, respectivamente). Para compensar la disminucién de la
eficiencia, en algunos casos se organizaron los datos empleando una
estructura piramidal (Hu et al., 2014). En la seccién 1.1.2 se incluye
una revision méas exhaustiva de los filtros que implican un proceso de
densificacién, pues si bien el algoritmo que se presenta en este estudio,
DTMofLabTe, es hibrido, su esencia es la de un filtro de densificacion.

A medida que la tecnologia LiDAR se fue consolidando y ganando
adeptos, los algoritmos de filtrado han incrementado su nivel de
complejidad. Ante la necesidad de dar respuesta a los desafios actuales
en relacién a la representacion del terreno y en aras de aumentar la
precision en la identificacion de los puntos que lo definen, la tendencia
en la tltima década es la de integrar varios métodos/procesos de filtrado
aprovechando sus fortalezas (Figura 1.2), dando lugar a los denominados
métodos hibridos (Maguya et al., 2013). Uno de esos desafios son
las regiones forestales caracterizadas por un relieve heterogéneo y la
existencia de zonas con baja densidad de puntos terreno. El reducido
porcentaje de puntos terreno puede deberse al tipo de vegetacion, donde
cada especie presenta un ratio de penetracion diferente; la complejidad
del relieve o las caracteristicas del sensor (Kobler et al., 2007). A
causa de las particularidades de estas zonas, algunos filtros como los
que incluyen un proceso de segmentacién o de seleccion de puntos
semilla no funcionan bien en este tipo de regiones. Los primeros
presentan dificultades para generar segmentos a partir de datos con
baja densidad mientras que los segundos, para evitar los errores de
comision producidos al introducir erréneamente puntos objeto en la nube
de puntos semilla, deberédn usar un tamafo de malla grande, ocasionando
un aumento de los errores de omisién por la generalizacion del relieve en
aquellas zonas con mayor densidad de puntos. Ademas, los filtros que
emplean umbrales de elevacién o pendiente tampoco obtendran buenos
resultados, pues el principio en el que se basan (las mayores diferencias
de elevacion/pendiente se dan entre puntos objeto) no se cumple, ya que
algunas zonas pueden presentar una pendiente mayor que la establecida
en el umbral.

Para enfrentarse al reto de representar el terreno en entornos
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forestales y/o montafiosos, algunos investigadores se inclinaron por
disefiar algoritmos basados en nuevos enfoques, fundamentalmente
estadisticos (Yunfei et al., 2008, Bretar y Chehata, 2010, Maguya et al.,
2013). Dichos algoritmos han adoptando muy diversas perspectivas.
Por ejemplo Yunfei et al. (2008), basandose en el método skewness
balancing desarrollado por Bartels y Wei (2006), asume que los valores
de intensidad y elevaciéon de los puntos terreno siguen una distribucion
normal. Dicha distribucién puede verse alterada por la presencia de
puntos objeto. Asi, a partir de las medidas estadisticas de distribucién,
curtosis y asimetria, el algoritmo va descartando los puntos objeto.
Este algoritmo es sensible en aquellas zonas donde no se cumple el
supuesto de partida, bien porque los valores del terreno no sigue una
distribucién normal, fundamentalmente en cuanto a los valores de
intensidad influenciados por multiple factores (Donoghue et al., 2007),
bien porque no hay puntos suficientes (Bartels y Wei, 2010). Por otro
lado, Maguya et al. (2013) sostiene que el terreno estd compuesto por
una sucesion de zonas llanas y abruptas. Por tanto, puede dividirse
y en funciéon de la complejidad de cada parte y emplear el modelo de
ajuste mas apropiado (en su caso, de menor a mayor complejidad: lineal,
cuadréatico o spline ctbica). Si bien ofrece buenos resultados en zonas
forestales con elevada pendiente, este método presenta como principales
limitaciones el elevado volumen de célculo; sensibilidad a variaciones
del tamano de las particiones; ocurrencia de errores en zonas con pocos
datos, y en los bordes de las divisiones entre particiones, pues el filtrado
se realiza sin solape entre ellas.

Se incluyen también en esta categoria los métodos maching-learning
como el basado en artificial neural networks (ANN) de Jahromi et al.
(2011) o el conditional random field (CRF) propuesto por Lu et al.
(2009). Este ultimo, a diferencia de los CRF clasicos que emplean
variables discretas para generar y entrenar el modelo, usa variables
continuas como la elevacién. Aunque obtienen muy buenos resultados,
la aplicaciéon de este tipo de métodos implica una elevada carga de
trabajo manual pues para entrenar el modelo es necesario disponer de un
conjunto de muestras independientes y representativas tanto del terreno
como de los objetos (Guan et al., 2014).

Por otro lado, debido al elevado volumen de céalculo requerido por
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los algoritmos que emplean la nube de puntos bruta, otros autores
optan por rasterizar los datos y cambiar la ventana bidimensional de
andlisis, insensible a cambios de elevacién a pequeiia escala (por ejemplo,
la producida por vegetacién arbustiva, coches o pequefios muros) por
técnicas basadas en un escaneo direccional, que aunque pueden ocasionar
lineas artificiales transversales al terreno u objetos resultan efectivas en
la deteccion de pequenios objetos (Meng et al., 2009). Asi, estos métodos
calculan diferencias de elevacién o pendiente a lo largo de una linea de
escaneo en una direccién especifica sobre los datos rasterizados. De tal
forma que se crea un perfil para cada linea de escaneo y se identifican
los puntos terreno a lo largo de dicho perfil. Puesto que los métodos de
escaneo direccional son sensibles a superficies que presentan patrones
en diferentes direcciones a lo largo de una misma linea de escaneo,
Shan y Aparajithan (2005) desarrollaron un algoritmo bidireccional para
mitigar este problema. Sin embargo no le sacaron el maximo provecho
a la informacién derivada del andlisis de vecindad pues ésta se definié
s6lo en una dimensién (a lo largo de la linea de escaneo).

Por su parte, Meng et al. (2009) extendi este método adoptando una
estrategia multi-direccional (MGF - Multi-directional Ground Filtering)
en la que se integra el método de ventana bidimensional con el escaneo
direccional para aprovechar las ventajas de ambos métodos. Los criterios
en los que se basaron para identificar los puntos terreno fueron la
pendiente medida como méaximo en 4 direcciones; diferencia de elevacién
entre cada punto y el punto terreno mas préximo (punto semilla) y la
diferencia de elevacion entre cada punto y la elevacién minima en una
vecindad local. Aunque se mostro efectivo en zonas urbanas, en las que
presenta la ventaja de que su buen funcionamiento es independiente del
tamano y forma de los objetos; no fue asi en las zonas rurales, donde los
mayores errores se localizaron en las crestas de las montafias o bordes
de barrancos o en el filtrado de vegetacion baja en zonas de elevada
pendiente. Este tltimo error pudo verse agravado por la necesidad de
emplear umbrales altos de elevacién y pendiente (de media 2 m y 40°,
respectivamente) para minimizar los errores de omision en estas zonas.
Por ltimo, el algoritmo fallara en el caso particular de que un puente
se disponga en paralelo a la tltima direcciéon de exploracion.

Posteriormente, Guan et al. (2014) desarrollaron un algoritmo
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basado en un anélisis Cross-Section-Plane (CSP), que al igual que el
método anterior, emplea una estrategia multi-direccional sobre los datos
rasterizados. Ademads de las variables elevaciéon y pendiente también
emplea los valores de intensidad para identificar potenciales puntos
terreno. Aunque mejoran los resultados de Meng et al. (2009) en zonas
rurales, este tipo de filtros siguen siendo sensibles al valor que se le asigna
a los umbrales de elevacion y pendiente.

A diferencia de los filtros citados hasta el momento, otros algoritmos
hibridos surgen de filtros existentes, modificados para mitigar alguna de
sus limitaciones. Las principales modificaciones se basan en combinar
varios de los métodos incluidos en alguna de las categorias anteriores o
en incluir algiin proceso complementario. Algunos autores combinaron
filtros morfoldgicos con otro tipo de filtros (Silvan-Cérdenas y Wang,
2006, Kobler et al., 2007, Shao y Chen, 2008, Susaki, 2012) mientras
que otros vincularon un proceso de segmentacién con un método de
densificacién (Feng et al., 2009, Yuan et al., 2009). Como ya se comentd
previamente, uno de los métodos de densificacién més empleados es el
algoritmo PTD de Axelsson (2000). E1 PTD presenta errores de omisién
en terrenos con elevada pendiente y lineas de rotura, o de comisién ante
la presencia de objetos pequenos. Para abordar estas limitaciones, Lin
y Zhang (2014) mejoraron el método hibrido de Zhang y Lin (2013)
combinando el método PTD con una segmentacién.

Por otro lado, el filtro de Lin y Zhang (2014) emplea el
método de segmentacién propuesto por Tévari y Pfeifer (2005) y se
basa en el supuesto de que el terreno puede ser descrito por una
superficie suavizada y continua que es posible incluir en un tnico
segmento. Después de segmentar la nube de puntos y descartar aquellos
segmentos cuya proporcién de multiples retornos es superior al 50% por
considerarlos vegetacion, se lleva a cabo una densificacién progresiva de
los segmentos terreno, donde la unidad de anélisis pasa de ser un simple
punto a un segmento. Esta combinacién permite aumentar el ntimero de
puntos semilla, sobre todo en zonas urbanas donde el PTD se ve forzado
a emplear un tamafno de malla grande para evitar introducir errores de
comisién debido a la presencia de edificaciones de gran tamano. Asi, en
este tipo de zonas es habitual obtener buenos resultados, no sélo por el
aumento de los puntos semilla sino también debido a las ventajas que
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presentan los métodos de segmentacion en este tipo de zonas. Si bien
su método consiguié uno de los objetivos, reducir los errores de omision
con respecto al método PTD clasico, lo hicieron a costa de aumentar
casi el triple los errores de comisién. Estos tltimos errores se debieron
fundamentalmente a fallos en el filtrado de puentes y rampas. Otros
estudios como el de Yan et al. (2012) cambiaron el método PTD por
uno basado en la pendiente, dandole més importancia al proceso de
segmentacién. En este estudio se observé una relacion directa entre la
densidad de puntos y la precisién del filtrado, de forma que el filtro se
mostré mas eficaz cuanto mayor era la densidad de puntos.

Finalmente, otros autores optaron por incluir procesos complemen-
tarios en algoritmos existentes. Dos claros ejemplos de este tipo de fil-
tros y de la versatilidad de los métodos complementarios son los desar-
rollados por Chang (2010). En el primero de ellos se combina una seg-
mentacién con un proceso de densificacién (SMSM - Segmentation Mod-
eling and Surface Modeling), mientras que en el segundo se sucede un
proceso basado en la pendiente y uno estadistico (SSA - Slope-based Sta-
tistical Algorithm). Ambos algoritmos son precedidos por un proceso de
depurado de la nube de puntos bruta que busca eliminar los puntos que
representan la vegetacion como paso previo a la seleccién de los pun-
tos semilla. El método de depurado adopta como supuesto de partida
que las zonas con vegetacién presentan multiples retornos frente a las
zonas impermeables que tnicamente contienen un retorno. Asi, es posi-
ble diferenciar dos clases: vegetacion y no vegetacion. A la imagen bina-
ria resultante de esta clasificacion se le aplica un filtro morfolégico para
posteriormente crear una primera superficie de referencia a partir de las
celdas clasificadas como no vegetacién. Aquellos puntos cuya diferencia
de elevacién con respecto a la superficie de referencia supere la altura
de un coche seran tomados como vegetacion y eliminados. La nube de
puntos resultante serd empleada para la seleccién de los puntos semilla.

El método de depurado anterior demostré ser muy efectivo para la
eliminacion de puntos de vegetacion, permitiendo reducir la probabilidad
de introducir errores de comision en la nube de puntos semilla sobre todo
en zonas forestales. Sin embargo, esta ventaja no se observa en zonas
urbanas. Si bien los errores de comision tienen una influencia negativa en
la calidad del modelo final, la magnitud de éstos es mucho mayor si se dan
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en zonas urbanas, pues es mas probable que la incorrecta clasificacién
de los puntos tengan lugar en las cubiertas de las edificaciones y no
en la vegetacién (Lu et al., 2008). Por tanto, en las zonas urbanas no
seria posible reducir el tamanio de ventana en la seleccién de los minimos
locales sin aumentar de forma dramética los errores de comisién. Este
método también produce elevados errores de comisiéon en zonas con
vegetacién densa (s6lo presentan un retorno) mientras que cerca de
barrancos (estas zonas presentan miultiples retornos) aumentan los
errores de omision.

También Véga et al. (2012) incluyé en su algoritmo Sequential
Iterative Dual-Filter (SIDF) un proceso de depurado, pero en su caso,
posterior a la seleccién de los puntos semilla. El filtro SIDF genera
una primera superficie de referencia a partir de un conjunto de puntos
con elevacion minima seleccionados localmente. A continuaciéon son
eliminados iterativamente aquellos puntos facilmente identificables como
puntos objeto. Para ello emplea la diferencia de elevacién entre los
puntos y la superficie de referencia. A partir de las celdas donde se
detectaron los puntos objeto, las que presentan una pendiente elevada y
las que tras aplicarle al MDE un filtro local superan un umbral § fijado
por el usuario, se crea una mascara y se eliminan los puntos semilla en
su interior. A partir de los puntos restantes se crea una nueva superficie
de referencia. Para finalizar, a partir de otro proceso iterativo, nuevos
puntos son anadidos a la nube de puntos terreno siempre y cuando
la diferencia de elevacién entre dichos puntos y la tultima superficie
de referencia sea inferior al umbral 5. Este algoritmo tnicamente se
probd en una zona rural, y aunque obtuvo mejores resultados que la
mayoria de los algoritmos incluidos en el estudio de Sithole y Vosselman
(2004), los elevados errores de comision provocaron que el Te en estas
zonas fuese superior al obtenido por otros algoritmos desarrollados en
la misma época (por ejemplo, Shao y Chen (2008) o Chang (2010)).
Por otro lado, la apariencia rugosa de la primera superficie de referencia
indica la existencia de errores de comisién en la nube de puntos semilla
que probablemente se propaguen hasta el modelo final. Tal vez la
optimizaciéon del tamano de ventana hubiera ayudado a mitigar estos
errores. Por otro lado, la mitad de las fases en la que se estructura este
algoritmo son iterativas. Véga et al. (2012) indicaron que el niimero
de repeticiones estd directamente relacionado con la estructura de la
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vegetacion, de manera que cuanto mas densa es la vegetacion mayor
serd el ndmero de interaciones que es necesario realizar (entre 4 y
18 repeticiones). Este funcionamiento iterativo tiene mucha influencia
en la eficiencia, pues eleva el tiempo de procesado. Finalmente, otro
factor que pudo influir en la precision del filtrado es el método de
interpolacion. El algoritmo SIDF emplea el método kriging para obtener
una superficie continua a partir de los puntos clasificados como terreno.
Evans y Hudak (2007) concluyé en su estudio que este método era
el que peores resultados proporcionaba en comparacion con otros tres
interpoladores (IDW - Inverse Distance Weighting, TIN - Triangulated
Irregular Networks y TPS - Thin Plate Spline), tanto desde el punto de
vista del ajuste como del tiempo de procesado. Segin estos autores,
el interpolador TPS proporciona los mejores resultados. Su empleo
en lugar del kriging sin duda mejoraria los tiempos de procesado y
podria favorecer una reduccién de los errores de omisién, puesto que
el interpolador empleado tiende a crear superficies erosionadas (Evans y
Hudak, 2007).

1.1.2 Fundamentos de los filtros de densificaciéon

Los filtros de densificacién inician el proceso de identificacién de P,
(Ground Points) a partir de una superficie inicial de referencia (en
este estudio denominada ¢;—¢). Esta superficie puede ser estimada
a partir de todos los puntos, caso del linear prediction-based filter
desarrollado por Kraus y Pfeifer (1998); o empleando una muestra de
puntos, generalmente minimos locales (Local Lowest Points - LLP), caso
del adaptive TIN filter desarrollado por Axelsson (2000). Mediante un
proceso iterativo, nuevos puntos se clasifican como P, teniendo en cuenta
las superficies de referencia intermedias obtenidas durante el proceso y el
cumplimiento de una serie de condiciones. En la mayoria de los casos, el
proceso termina bien cuando no son anadidos mas puntos bien cuando
se llega a un nimero maximo de iteraciones establecidas a priori por
el usuario. Por tanto, el proceso se puede resumir en dos etapas: 1)
obtencién de la superficie de referencia inicial y 2) establecimiento del
criterio a seguir para la densificacién de la nube de puntos terreno.
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Con respecto a la primera de ellas, Kraus y Pfeifer (1998) y
Lee y Younan (2003) emplearon todos los puntos para generar una
superficie de referencia inicial que flota entre los puntos, de forma
todos tienen la misma probabilidad de pertenecer al terreno. Esta
superficie de referencia la usaron para calcular el residual de los puntos,
es decir, la diferencia de elevacién que existe entre cada punto y
dicha superficie. En base a la idea de que los puntos con residuales
positivos tienen menor probabilidad de pertenecer al terreno que aquellos
cuyos residuales son negativos, generaron una funcién de pesos que
asignaba los mayores pesos a los puntos con menores residuales, los
cuales consideraban deberian tener mayor influencia en la generacién
de la siguiente superficie. Por el contrario, a los puntos con residuales
positivos se les asignan menores pesos, y por tanto tendran una menor
influencia en la actualizacion de la superficie en la siguiente iteracién.

Si bien los filtros que tienen en cuenta todos los puntos a la hora
de generar la superficie de referencia inicial han sido un referente en
este campo, los filtros méas recientes se basan en la seleccién de LLP. La
gran mayoria de los estudios abordan esta tarea empleando el método de
minimos locales (LMM- local minimum method), es decir, seleccionan los
puntos de elevacién minima en un entorno local definido por una ventana
cuadrada que o bien se desplaza hasta cubrir toda la zona de estudio
(Mongus y Zalik, 2012) o bien forma parte de una malla que se superpone
a la nube de puntos (Axelsson, 1999). Este método puede aplicarse sélo
una vez al inicio del filtrado (Axelsson, 1999) o en los diferentes niveles
de una pirdmide de datos bien mediante un enfoque bottom-up (Mongus
y Zalik, 2012) bien top-down (Chen et al., 2013, Hu et al., 2014). Sin
embargo, la presencia de low outliers invalida el supuesto de que los
puntos con menor elevacién en un entorno local son los candidatos mas
adecuados para ser considerados como LLP (Mongus y Zalik, 2012).
Para evitar este tipo de errores, Chen et al. (2012b) modific6 el LMM
para eliminar automaticamente los low outliers. Para ello calcula la
diferencia de elevacién entre los dos puntos con menor elevacién en un
entorno local. Si esta diferencia es inferior a un umbral, ambos puntos
son considerados como LLP, en caso contrario, el de menor elevacién es
descartado. A continuacién, siguiendo el mismo proceso se compara el
punto con la segunda menor elevacién con el tercero menos elevado.
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Aunque la estrategia anterior es valida, lo més habitual es detectar
y eliminar los low outliers antes de la seleccién de los LLP. Entre los
métodos mas usados destacan el andlisis del histograma de elevaciones
para determinar los umbrales de elevacién a partir de los cuales
un punto es considerado outlier (Zhang y Lin, 2013); filtros de
eliminacion estadistica basados en la elevacion como el que se encuentra
implementado en el programa FUSION (McGaughey, 2010), el usado por
Feng et al. (2009) o por Chang (2010); mediante operadores morfolégicos
(Mongus y Zalik, 2012); métodos de eliminacién radial en base a
diferencias de pendiente (Jahromi et al., 2011) o ntmero de puntos
vecinos (Hu et al., 2014) o incluso combinaciones de los anteriores con
métodos manuales (Lin y Zhang, 2014). Todos estos métodos operan
a nivel punto, sin embargo también es posible realizar esta operacién a
nivel pixel, rastererizando la nube de puntos y analizando la desviacion
de elevacion entre cada pixel y sus vecinos (Seo y O’Hara, 2008).

En referencia a la segunda etapa, en general la nube de puntos terreno
es densificada con aquellos puntos no clasificados cuya diferencia de
altura con respecto a una superficie de referencia es inferior a cierto
umbral. Se diferencian aqui dos puntos clave que han sido abordados
de muy diversas formas por 1@s desarrollador@s de interpolation-based
filters. En primer lugar se encuentra la asignacion de un umbral maximo
permitido, de manera que es posible establecer un umbral nico para
toda la zona, que puede (Chen et al., 2013) o no (Kraus y Pfeifer,
1998, Lee y Younan, 2003) ser modificado en cada iteracién; o bien
establecer umbrales especificos para diferentes regiones de la zona de
estudio en funcion de las caracteristicas del terreno (Hu et al., 2014).
En segundo lugar es necesario fijar un criterio para cumplir con dicho
umbral, que generalmente se basa en calcular la diferencia de elevacién
que hay entre el punto analizado, la celda de la superficie de referencia
donde el punto es localizado y las 8 celdas vecinas a dicha celda. Asi,
si cierto nimero de los 9 residuales calculados se encuentra por debajo
del umbral establecido, ese punto serd considerado terreno. En el caso
de Chen et al. (2013) establecié un limite de 4, mientras que Hu et al.
(2014) lo limit6 en 5.

Finalmente, la eleccién del método de interpolacién que se usara para
transformar la nube de puntos terreno en una superficie continua en cada
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iteracion se debe incluir en la lista de factores que es necesario tener en
cuenta a la hora de desarrollar un algoritmo de filtrado. La eleccién
del método mas adecuado requiere tener en cuenta aspectos como la
exactitud, densidad y distribucién de los datos o el nivel de precisién
final requerido (Maguya et al., 2013). Evans y Hudak (2007) evaluaron
c6mo el método de interpolaciéon empleado en el filtro MCC (Multiscale
Curvature Classification) influfa en la calidad final del filtrado. En su
analisis emplearon 4 métodos de interpolaciéon: Kriging ordinario, IDW
(Inverse Distance Weighting), TIN (Triangulated Irregular Networks) y
TPS (Thin Plate Spline). Estos autores concluyeron que el método de
interpolacion TPS reporta el MDT mas preciso. Posterior a este trabajo,
algunos autores en estudios similares también optaron por emplear como
interpolador el método TPS (Mongus y Zalik, 2012, Chen et al., 2013,
Hu et al., 2014).

En la Tabla 1.1 se incluyen las principales caracteristicas (filtro,
método empleado para iniciar el algoritmo, variable y criterio empleados
en la fase de densificacién y método de finalizacién del algoritmo) de una
seleccion de interpolation-based filters desarrollados hasta el momento.
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1.1.3 El problema desde el punto de vista del usuario

Después de la descripcién anterior y en relacion al procesado de los
datos LiDAR y la obtencion de un MDT, una de las decisiones maés
importantes a las que se enfrenta el usuario sigue siendo la seleccion del
filtro que mejor se adapte a sus necesidades (Korzeniowska y Lacka,
2011). Los nuevos usuarios de datos LiDAR y técnicas de filtrado
generalmente se encuentran con serias dificultades para seleccionar el
algoritmo mas apropiado. Algunos estudios han abordado este problema
identificando los factores que afectan a la precisién de los MDT (Sithole,
2002, Hodgson et al., 2005) y han profundizado en las caracteristicas del
terreno que influyen en el funcionamiento de los algoritmos de filtrado,
comparando varios de estos filtros y posteriormente analizando la calidad
de los MDT resultantes (Sithole y Vosselman, 2004, Meng et al., 2010).
Como ya se ha mencionado, la gran mayoria de los algoritmos logran
buenos resultados en zonas poco complejas como son las areas de baja
pendiente, con cobertura homogénea y con elevada densidad de puntos
LiDAR. En el lado opuesto se encuentran los resultados obtenidos
por otros estudios donde se concluye que muchos de los algoritmos
desarrollados tienen dificultades para procesar zonas donde bien la
densidad de puntos LiDAR bien la proporciéon de puntos terreno es baja
(Sithole y Vosselman, 2004); donde el terreno presenta cambios bruscos
de pendiente y se suceden zonas relativamente llanas con dreas de elevada
pendiente (Susaki, 2012), enfatizando en este caso el hecho de que la
pendiente del terreno es la caracteristica que ejerce mayor influencia en el
resultado del proceso de filtrado (Hu et al., 2014); en zonas forestales con
vegetacion mixta (en relacién a la especie y madurez) (Gonzélez-Ferreiro
et al., 2013a, Maguya et al., 2013); o en zonas urbanas con edificios que
presentan diversidad de formas y tamanos, pequenios objetos (coches y
mobiliario urbano), rampas, escaleras, patios y vegetacién (Feng et al.,
2009).

A la vista de lo expuesto esta decisién no es sencilla pues obliga al
usuario a poseer un elevado grado de conocimiento del funcionamiento
de los diferentes filtros. Tal decisién se complica atin méas debido a que
este conocimiento es dificil de adquirir pues en la mayoria de los casos
todos estos avances se encuentran separados del usuario por el muro de

27



Capitulo 1. La representacion del relieve

la usabilidad' (facilidad de uso) y accesibilidad (posibilidad de acceso).
Estos obstaculos se ven alimentados por el hecho de que la mayoria de los
detalles de los algoritmos de filtrado son celosamente salvaguardados por
sus creador@s (Zhang y Lin, 2013) y no se incluyen en sus publicaciones;
al igual que tampoco se llevan a cabo andlisis sobre la influencia de los
diferentes parametros en el resultado final y para terminar, aquellos que
acaban incluidos en programas comerciales se convierten en cajas negras
que operan sobre los datos.

Suponiendo que el usuario pase la prueba de seleccionar el algoritmo
de filtrado, éste debe enfrentarse a una nueva prueba, la seleccién de
los valores de los parametros que minimicen los errores del filtrado.
Hace mas de una década, Sithole y Vosselman (2004) concluyeron
en su estudio que seria ideal poder determinar automaticamente las
caracteristicas del entorno y usarlas para seleccionar el mejor algoritmo
de filtrado con sus parametros Optimos. La tendencia actual en
el desarrollo de estos métodos se basa parcialmente en esta idea,
yva que los nuevos filtros reconocen alguna de las caracteristicas
del terreno y modifican automaticamente alguno de sus parametros,
mayoritariamente en funcién de la variacién de la pendiente (Hu
et al., 2014), adaptdndose y proporcionando asi buenos resultados en
diferentes tipos de entornos sin necesidad de cambiar de filtro. Sin
embargo, esta tendencia no se encuentra completamente consolidada
y se hace necesario abordar este problema no sélo teniendo en cuenta
caracteristicas topograficas, como la pendiente, sino también otros
factores como son la cobertura, la densidad de puntos o la estructura
de la vegetacién. Asi, la independencia total del usuario por ahora no
es posible, y la eleccion de los parametros éptimos de filtrado para una
determinada zona de estudio, uno de los més importantes objetivos de
cara a la obtencién de la maxima eficiencia y efectividad en el filtrado
(Susaki, 2012), sigue siendo otra de las dificultades a las que es necesario
hacer frente en este proceso.

1Segiin ISO 9241-11 (1998) wusabilidad es el grado de eficacia, eficiencia y
satisfaccion con la que los usuarios pueden lograr objetivos especificos en contextos de
uso particular. En nuestro caso, cuando se habla de usabilidad nos estamos refiriendo
Unicamente a su atributo subjetivo: la satisfacciéon (Hassan et al., 2004).
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1.1.4 Solucién propuesta: DTMofLabTe

Resulta obvio que los aspectos anteriores dificultan enormemente la
tarea de comprender el funcionamiento de los filtros y consecuentemente
la seleccion de los valores de los pardmetros que permitan obtener
resultados adaptados a las necesidades del usuario. En una sociedad
que avanza hacia la democratizacién real de la informacién y los procesos
colaborativos, el uso de estas herramientas todavia se encuentra limitado
a unos pocos. Por tanto, es evidente que 1@s creador@s de filtros,
ademéas de centrar nuestros esfuerzos en mejorar la efectividad y la
eficiencia, deberiamos ponernos del lado del usuario, la wusabilidad y
la accesibilidad, y desarrollar algoritmos y herramientas que faciliten
la obtencion de soluciones en este campo. Asi, en este estudio se
presenta DTMofLabTe (Digital Terrain Model using Overlap Filter -
LaboraTe), un nuevo algoritmo de filtrado implementado en el programa
libre R (R Development Core Team, 2010).

Ademés de pretender responder alguna de las necesidades de los
usuarios, desde el punto de vista de la efectividad se encuentra orientado
a reducir los errores de comisién en la seleccién de puntos semilla en
zonas urbanas. Este algoritmo sigue el esquema general de la mayoria de
los filtros de densificacién desarrollados hasta el momento, pero tomando
también como referente los métodos hibridos que incluyen un proceso
de depurado en su planteamiento. Asi, se diferencia de los algoritmos
previos en varios puntos: 1) estd formado por un conjunto de funciones
implementadas en R que operan secuencialmente (el output de la primera
es el input de la segunda ...) pero con capacidad para funcionar de
manera independiente, lo que haria posible su integracién con otros
algoritmos de filtrado; 2) se define y emplea la variable penetrabilidad,
que junto con las variables elevacion y pendiente se usaran en diferentes
puntos del proceso de filtrado; 3) previamente a la seleccién de los
puntos semilla, se incluye un proceso de depurado de la nube de puntos
original orientado a la eliminacién de los P,,4 (non-Ground Points) de las
edificaciones permitiendo disminuir el tamano de ventana en la seleccién
de los puntos semilla a la vez que se disminuyen los errores de comision
en dicha seleccién; 4) los puntos semilla se seleccionan mediante un
nuevo método que emplea una ventana moévil con solape longitudinal
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entre ventanas y transversal entre pasadas.

La estructura que presenta este capitulo es la siguiente: en el
apartado 1.2 se incluye la descripcién de los datos empleados (seccién
1.2.1); una descripcién detallada del algoritmo DTMofLabTe (seccién
1.2.3); y por dltimo se describen los estadisticos empleados en la
evaluacién cuantitativa de los resultados (secciéon 1.2.4). El apartado
de resultados (apartado 1.3) se divide en dos secciones. En la primera
se incluye la evaluacion interna del algoritmo (seccién 1.3.2) detallando
el proceso seguido para optimizar los valores de los pardmetros variables
(seccion 1.3.1); la efectividad del proceso de depurado (seccién 1.3.2.1);
impacto del nuevo método de seleccion de puntos semilla (seccién 1.3.2.2)
y modificaciones de los valores de los pardmetros variables (seccién
1.3.2.3) en la precision del filtrado. En la segunda secciéon (seccion
1.3.3) se incluye la evaluacién externa del algoritmo empleando los datos
LiDAR de referencia de la International Society of Photogrammetry and
Remote Sensing (seccién 1.3.3.1) y se comparan estos resultados con los
obtenidos en 23 estudios previos (seccién 1.3.3.2). En el apartado 1.4 se
incluyen las principales conclusiones que se desprenden de este estudio.
En el CD adjunto se incluyen los anexos con los resultados cuantitativos
y cualitativos complementarios asi como los enlaces a las graficas online.

1.2 Material y métodos

1.2.1 Datos ISPRS

Para evaluar el algoritmo DTMofLabTe se emplearon los datos
LiDAR de referencia de la International Society of Photogrammetry and
Remote Sensing (ISPRS Commission III, the Working Group II11/3 "3D
Reconstruction from Airborne Laser Scanner and InSAR Data"). Estos
datos fueron capturados por un escaner Optech ALTM en la ciudad de
Stuttgart y en una zona rural en el sur de Alemania (libre descarga en
la web: http://www.itc.nl/isprswgIII-3/filtertest/).

Se dispone de 7 grupos de datos de areas con diferentes caracteristi-
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cas, de los cuales 4 se corresponden con entornos urbanos (Sites 1-4) y
3 con zonas rurales (Sites 5-7). Dentro de estas zonas se delimitaron un
total de 15 areas de referencia. En cada una de ellas, combinando técni-
cas de filtrado automaticas y manuales, los puntos LiDAR se clasificaron
como terreno (Pg - ground points - codificado como 0) y no-terreno (Ppg
- non-ground points - codificado como 1). Si bien la definicién de lo que
es terreno es subjetiva, en este caso se definié como la capa superior del
suelo o cualquier estratificacién delgada que lo cubre (p. €j. pavimento).
Dentro de esta clase no se han incluido ni los puentes ni las pasarelas,
pero si las rampas y los patios. En los archivos, cada registro incluye
las coordenadas X, Y, Z seguidas del cddigo que clasifica los puntos en
terreno (0) y no-terreno (1) (Vosselman, 2003).

Para evitar errores durante el proceso de filtrado, los low outliers
(debidos fundamentalmente al efecto multi-path o errores en el registro)
fueron identificados y eliminados de las nubes de puntos combinando
el método de umbrales con un método de eliminacién radial (Meng
et al., 2010, Hu et al., 2014). En la Tabla 1.2 se indican algunas de
las caracteristicas de las zonas de andlisis y de los datos LiDAR. En
las celdas de las columnas P, y Pp, se especifica el nimero de puntos
terreno y no-terreno originales antes de la eliminacion de los outliers. El
numero de outliers se indica entre paréntesis. Adicionalmente, en dicha
tabla también se incluye la proporciéon de P, en relacién a los P, la
densidad media de puntos y los valores de pendiente de las diferentes
muestras, representados por la media y el percentil del 90%. Los valores
de pendiente que se obtuvieron a partir de un modelo generado con los
P, de las muestras de referencia. En este estudio, P’ representa la nube
de puntos libre de outliers.
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1.2.2 ;Qué puntos pertenecen al terreno?

El proceso de filtrado tiene como objetivo identificar en la nube de puntos
LiDAR aquellos puntos que representan el terreno. Generalmente esta
identificacion se basa en diferentes supuestos. Por ejemplo, los filtros
que implican selecciéon de puntos semilla asumen que en un entorno
local los puntos con menor elevacién pertenecen al terreno; aquellos que
introducen un proceso de densificaciéon en base a una superficie continua
admiten que los puntos por debajo o mas préximos a esta superficie
tienen mayor probabilidad de pertenecer al terreno que aquellos mas
distantes; los filtros basados en la pendiente aceptan que los mayores
cambios de pendiente entre dos puntos se dan cuando por lo menos
uno de ellos pertenece al terreno; los que implican un proceso de
segmentaciéon admiten que los puntos en el interior de bordes cerrados
no pertenecen al terreno,... No obstante, la validez de estas suposiciones
no es universal, pues dependerd de las caracteristicas del entorno a
filtrar. Por tanto, para determinar dichos puntos y como paso previo al
establecimiento de los supuestos sobre los que se apoyara el algoritmo
de filtrado, es necesario definir que se entiende por terreno.

En el mundo real podemos distinguir sin ningtn tipo de duda entre
lo que es terreno y lo que no. Sin embargo, en una nube de puntos
LiDAR esta tarea es mucho més compleja (Sithole, 2005). Asi, tal y
como afirmaba Sithole y Vosselman (2004) la decisién de qué es o no
terreno es puramente subjetiva. Debido a que los datos de referencia
usados en este estudio son los proporcionados por el ISPRS, la definicion
de terreno adoptada es la establecida en Sithole y Vosselman (2004).
Asi, de manera simplificada estos autores consideran que el mundo
real se compone de dos elementos: terreno y objetos. De esta forma,
se considera terreno la parte superior del suelo en la que se incluyen
tanto aquellas coberturas artificiales (asfalto, patios o rampas), como
las naturales (hierba o vegetacién baja). Por otro lado, se consideran
objetos tanto elementos artificiales (edificios, coches, puentes o pasos
elevados) como naturales (vegetacién arbustiva o arbolada).
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1.2.3 Principios del filtro DTMofLabTe

DTMofLabTe ha sido implementado en el programa libre R (R
Development Core Team, 2010) en un intento de responder al desafio
de la wusabilidad y accesibilidad al que se enfrentan los usuarios a la
hora de emplear estas herramientas. Se trata de un algoritmo hibrido
que toma como referencia el esquema de funcionamiento de los filtros de
densificacién. Sin embargo, presenta cuatro diferencias fundamentales
con respecto a dichos filtros. Como primer punto distintivo, este
algoritmo estd formado por un conjunto de funciones que operan
secuencialmente (el output de la primera es el input de la segunda ...)
pero con capacidad para funcionar de manera independiente, lo que
harfa posible la integracién de sus funciones a nivel individual como
complemento de otros algoritmos de filtrado (en el Anexo A.2 se incluye
una demostracion de su integracién con otro filtro). Por otro lado,
ademas de usar las variables elevacion y pendiente para identificar los
LLP, se define y emplea la variable penetrabilidad. Finalmente, las
dos diferencias restantes se basan en dos supuestos: 1) los puntos con
elevacién minima seleccionados localmente (LLP) son suficientes para
definir las principales caracteristicas del terreno y generar una primera
superficie de referencia que lo defina; y 2) cualquier modificacién en
la creacion de dicha superficie puede repercutir significativamente en el
resultado final (Pingel et al., 2013).

En base a los supuestos anteriores, en este estudio se han destinado
muchos esfuerzos a intentar mejorar el proceso de seleccién de los LLP.
En primer lugar, de forma similar al planteamiento realizado por Chang
(2010) y Véga et al. (2012) y como paso previo a la seleccién de los LLP,
se incluye un proceso de depurado de la nube de puntos original orientado
a la eliminacién de los P,, que se corresponden con edificaciones
y vegetacién. Este paso permite disminuir el tamano de ventana
en la seleccion de puntos semilla aumentando el nimero de puntos
seleccionados sin aumentar los errores de comisiéon. De esta forma, en
zonas urbanas podrian definirse mejor las rampas o patios interiores
de edificaciones y evitar seleccionar puntos de edificaciones como LLP;
mientras que en las zonas rurales se identificarian las discontinuidades
del terreno donde éste se encuentra a diferentes alturas. En segundo
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lugar, y como tltima diferencia, se desarrollé un método para seleccionar
los LLP que emplea una ventana mévil cuyo desplazamiento se realiza
con solape longitudinal entre ventanas y transversal entre pasadas.

1.2.3.1 Descripcién de los parametros de filtrado.

Los parametros de DTMofLabTe pueden agruparse en tres categorias:
fijos, aquellos que permanecen constantes para todas las areas de estudio;
variables, establecidos por el usuario en funcién de las caracteristicas de
la zona a filtrar; y automaticos, cuyos valores se fijan automaticamente
durante el filtrado. En la Tabla 1.3 se incluye una breve descripcién de
todos estos parametros.

1.2.3.2 Descripcién de las funciones.

Tal y como se menciond previamente, DTMofLabTe esta formado por
un conjunto de funciones que operan secuencialmente. Se incluye aqui
la funciéon PNT, a partir de la cual se obtiene un raster con porcentajes
de penetrabilidad; la funcién OWM (Overlap Window Method) para la
seleccion de puntos semilla y la funcién DebCloud para el depurado de
la nube de puntos original. A continuacién se describe cada una de estas
funciones.

La funciéon OWM. El método LMM (Local Minimum Method)
es uno de los mds populares para la seleccién de puntos semilla (Pg)
debido a su simplicidad y eficiencia. La principal limitacién que presenta
es la seleccion del tamano de ventana, pues debe ser lo suficientemente
grande como para minimizar la influencia de los P, y lo suficientemente
pequeno para conservar las caracteristicas del relieve (Chen et al., 2013).
En zonas llanas sin grandes edificaciones, el tamafio de ventana no tendra
gran influencia en los resultados del fltrado, sin embargo se debe prestar
especial atencion al valor de este pardmetro en zonas complejas donde
coexisten edificaciones con una orografia compleja. En este ultimo caso,
el tamatio de ventana requerido para minimizar la influencia de los P,
serd demasiado grande como para preservar muchos de los detalles del
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Tabla 1.3: Descripcién de los pardmetros de DTMofLabTe.

Numero 6ptimo de puntos. np es el nimero medio de puntos por celda
que se consideran necesarios para calcular la penetrabilidad. El valor por
defecto es de 10 puntos.

Solape longitudinal y transversal . FO (Forward Overlap) y LO (Lateral
Overlap) representan el porcentaje de solape longitudinal y transversal (en
tanto por uno) entre las ventanas de seleccién de los puntos semilla en su
desplazamiento a través de la nube de puntos. El valor por defecto es 0.8.
Resolucién de los modelos intermedios en formato raster. Cr es el
tamano de pixel de los modelos raster intermedios que son generados en la
fase de densificacién a partir de los puntos identificados como Py en cada
iteraciéon. El valor por defecto es 1 m.

Niumero maximo de iteraciones. | es el nimero maximo de repeticiones
del proceso de densificacién. El proceso terminard en el momento que no
se clasifiquen nuevos puntos como Py o se hayan realizado I iteraciones. El
valor por defecto es 6.

P. Fijos

Tamafio maximo del area sin puntos terreno. C se fija en funcién
del lado de menor longitud de la mayor edificacién presente en la zona de
estudio. En zonas forestales con vegetacién densa, donde el rayo laser no
penetra a través de la vegetacién y por tanto no llega al suelo, se identifica
con la mayor distancia entre dos puntos terreno.

Tamafio de la ventana para la seleccién de puntos semilla . Cg es
el tamafio de la ventana mévil con solape para la seleccién de los Ps.
Residual. ) es la distancia méaxima permitida entre los puntos y la
superficie del terreno para considerar que un punto es Pj.

P. Variables

Tamano 6ptimo de celda. Co es el tamafio de la celda cuadrada que
contiene de media np puntos. Se obtiene a partir de la raiz cuadrada del
cociente entre np y la densidad media ponderada de puntos (D).

Umbral minimo y méximo de pendiente. Sl,,;, y Slya.. Algunos
autores (Zhang y Lin, 2013) emplearon percentiles especificos para asignarle
automaticamente un valor a determinados parédmetros durante el proceso
de filtrado, lo que permitia ajustar dicho pardmetro a las caracteristicas
especificas que presenta cada area de estudio. En este caso, a partir de los
valores de las celdas de un raster de pendiente (@siope) se usa el percentil del
65% para fijar el valor del pardmetro Sl,.;, y el percentil del 90% para fijar
el del pardmetro Sl,..» (en el apartado 1.2.3.2 se describe el proceso para
obtener el raster de pendientes).

P. Automaticos

relieve. Por otro lado, en zonas forestales complejas (superficies con
diferentes densidades de vegetacion en terreno con elevada pendiente),
no sera necesario usar un tamano de ventana tan grande como en el caso
anterior, pero tampoco lo suficientemente pequeno como para obtener
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una representaciéon del terreno con un elevado grado de detalle, pues
las zonas con vegetacion densa producen efectos negativos similares a
los de las edificaciones. A fin de mitigar estas limitaciones se desarrolla
la funcion OWM. Esta funcién estd definida por 5 argumentos: datos
de entrada (Point Cloud), tamafnio de ventana para la seleccién de los
LLP (w), tamano de malla para la identificacién de zonas sin LLP (W),
solape longitudinal (Op) y transversal (Or,) entre ventanas (en tanto por
uno). El esquema de funcionamiento y el pseudo-cédigo de esta funcién
se incluyen en las Figuras 1.3 y 1.4, respectivamente. Los detalles de
cémo opera son descritos a continuacion.

AMBITo GroGRAHCO w0
T T T T Y100y

b) RESULTADO DE SELECCION ) IDENTIFICACION DE CELDAS ) RESULTADO FINAL DE LA
DE LLP (7 ADOS SINLLP IDENTIFICACION DE LLP
MAS

0y
o0 O, a) DESPLAZAMIENTO DE LA
VENTANA DE SELECCION DE LLP

w1091

Figura 1.3: Proceso de seleccién de LLP empleando la funcién OW M.

Esta funcién se inicia definiendo el dambito de extracciéon de los
LLP. Para ello, se identifican los valores méaximos y minimos de las
coordenadas X e Y (Zmazs Tmin, Ymazs Ymin) @ partic de Point Cloud.
Para evitar el efecto borde en la seleccién de los LLP, la extensién de esta
area se amplia aplicando un buffer exterior de magnitud w-Op en el eje
Xy w O en el eje Y. Asi, las coordenadas de la esquina superior derecha
(top right corner - TRC) son Xrre==Tmaz+w OF ¥ YTRC=Ymaz+w- O,
mientras que las de la esquina inferior izquierda (bottom left corner -
BLC) son xprc==Tmin-w OF ¥ YBLC=Ymin-w-Or. A continuacién una
ventana movil de tamano w se desplaza desde BLC siguiendo la direccién
del eje X con un solape entre ventanas consecutivas de magnitud w-Op.
Finalizada la primera pasada, la ventana w vuelve al extremo izquierdo
e inicia una nueva pasada, cuyo origen se encuentra desplazado w-Or,
en Y con respecto a la primera pasada. El proceso se repite hasta
que la ventana w llega a la TRC (Figura 1.3a). En cada posicién de
dicha ventana se selecciona el punto con menor elevacién, dando como
resultado una coleccién de LLP.
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Como consecuencia del solape
entre ventanas, un mismo punto pudo
ser seleccionado varias veces. De
forma logica, cuantas mas veces un
punto es seleccionado mayor serd la
probabilidad de que dicho punto sea
P,. Asi, los puntos seleccionados mas
de una vez son los que finalmente se
consideran LLP (Figura 1.3b). Sin
embargo, se observé que en zonas con
elevada pendiente es dificil que un
mismo punto sea identificado como
LLP més de una vez, ocasionando
que la nube de puntos resultante pre-
sente zonas sin datos. Para mitigar
esta falta de detalle, se superpone una
malla de celdas cuadradas de tamafo

Funcién OWM. Seleccion de LLP

Inputs: Point Cloud ={P}, tamafio ventana w, tamaio de malla zona sin LLP
W, solape longitudinal Oy y transversal O,

Definir una ventana cuadrada, tamaio=w — W,

Fijar 4mbito geografico de extraccion a partir de {P} — TRC=(xyzc, yrzc) and
BLC=(XpLe/ YiLe)

Desplazamiento de W, desde BLC a TRC, solape longitudinal=0y,
transversal=0, — Lista de region {V}

forall {V} do

Puntos disponibles en cada region (P}

if (Pyy) is not empty do

Seleccionar el punto de menor elevacion en {Pyy} = Puiy=(Xmir Yanin Zanin)
Puin metsse {LLP), (P} — @

end if

end for

Seleccionar puntos que fueron identificados como minimos més de una vez
apartir de {LLP} — {Pg}
Definir malla de celdas cuadradas, tamafio celdas=, dmbito— TRC=(xrgc,
Yrre) and BLC=(xpicr Ypi.c)
Sobreponer malla a (P}
Seleccionar celdas que no contienen puntos — Lista de region {V}
forall {V} do
Puntos disponibles en cada region (Py}
if {Pyy} is not empty do
Seleccionar el punto de menor elevacion en {Pyy} = Puiy=(Xowir Yonin Zani)
Pmin e (Ps}, {Pu} <@
end if
end for
Return {Pg}

Figura 1.4: Pseudo-c6digo de OWM.

W a la nube de puntos LLP (Figura 1.3c). En aquellas celdas donde
no existan puntos se seleccionara el punto con menor elevacién a partir
de Point Cloud (Figura 1.3d) y sera anadido a la nube de LLP final
(Figura 1.3e).

Funcion PNT. Calculo de la penetrabilidad.

Como ya se menciond anterior-
mente, muchos de los algoritmos de
filtrado que incluyen la seleccién de
puntos semilla lo hacen mediante el
método de minimos locales (LMM).
Como observacion, resaltar que la
funcién OWM puede funcionar como
LMM si se establecen solapes por
valor de 0.

Inputs: Point Cloud ={P}, superficie de referencia ¢, tamafo de celda W,
residual minimo permitido &
Clculo del residual de los puntos a partir de [P} y ¢ — pi=(x; Yy 2, 5)
Encode {P} from 6, and 6 —

if 6, < 6 then pi=(x; yy, 2, class=G)
A) end if

Fijar dmbito geografico a partir de {P} — TRC=(xgc, Yrrc) and BLC=(xg; ¢, Yiic)

else p=(x;, y;, 2, ¢

Dividir el 4mbito geografico en una malla regular (resolucién=I) — @py;
i NP; > 0 then @py;(i) — N(P;(which class=G
else gpyy(ij) — NA end if

Return ¢y,

Figura 1.5: Pseudo-cédigo de PNT.

La funcion PNT. En este estudio, la penetrabilidad se define como
el porcentaje de P, con respecto al nimero total de puntos. Para
calcular esta variable se desarrollé la funcion PNT (Figura 1.5). Dicha
funcién estd definida por 4 argumentos: datos de entrada (Point Cloud),
superficie terreno de referencia (y), tamano de malla (W) y residual
a partir del cual un punto es considerado objeto (§). Inicialmente se
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calcula la distancia entre Point Cloud y la superficie terreno de referencia
. Aquellos puntos cuya distancia a dicha superficie sea inferior a § son
clasificados como terreno y codificados con el valor "G". A continuacién,
a la nube de puntos codificada se le superpone una malla de celdas
cuadradas de tamanio W cuya extension coincide con la de Point Cloud.
A cada celda se le asigna el valor resultante de dividir el nimero de
puntos codificados como "G" entre el ntimero total de puntos en la
celda. A las celdas que no contienen puntos se le asigna el valor NA. El
resultado de esta funcion es un raster (¢ py7) donde cada celda almacena
un valor de penetrabilidad segtn la definicién citada anteriormente.

La funcién DebCloud. De-
pendiendo de las caracteristicas de
la zona de estudio, los filtros que
incluyen un proceso de seleccion de
LLP necesitan modificar el tamano
de la ventana de seleccion de di-
chos puntos a fin de evitar errores

Funcién DebCloud. Deteccion y eliminacién de maximos locales.

Inputs: Point Cloud={P}, tamafio de ventana W, raster de penetrabilidad
umbrales de pendiente min. y max. S,,;, ¥ Syqs residual méximo permitido 6
Célculo de la densidad media ponderada a partir de {P} — D
Fijar L=1, Fijar 0=0.5
while L <2 do

if L=1 then R=W else R=0.75-W end if

Definir ventana cuadrada, tamafo=R — W, Definir ventana cuadrada,
tamafio=1.5R — Wy, Fijar #Fyy  D-(15-R?

Fijar dmbito geografico a partir de {P} — TRC=(xrze, Yrrc) ¥ BLC=(XgL0r Yiic)
Desplazamiento de Wy desde BLC a TRC, solape=0 — Lista de regiones {V}

for all {V} do
de COI’HiSiél’l ante la presencia de Ob- .Selecci()n de los puntos en cada region — {Pyy}
if NP,y < 0.1+ ¥, then (P} =% (P,}, (P} — O else

jetos. Tedricamente, cuanto menor
es esta ventana mayor es el niimero
de LLP seleccionados, y en zonas
urbanas con presencia de grandes ety
edificaciones, mayor el riesgo de se- else

leccionar erréneamente puntos Py, S
como P;. Sin embargo, en zonas
rurales o forestales, donde las edi-

while {P},} is not empty do

Seleccion maximo en {Py} — Pra=(Xmaxs Ymaxs Zmax)

Seleccion de los puntos de W ventana centrada en p,,, — {Pc}
i Zain)

Célculo de la pendiente entre Py, ¥ Poa— S

or $<§,,;, then (P} =2 {Pp), (P} — @

Pt

Seleccion minimo en {Pe} = Pyin=

if Zp0,

Rasterizar {Pg} — Prenee
Calculo de residuales a partir de Py, ¥ ¢y,

if 6,,,, > 0 then p,,, "7 (P} else (P}

—=APp), {Py} — @ en

end while
end if

ficaciones son de menor tamarno, es
posible usar un menor tamafio de
la ventana de seleccién de LLP, lo

end for
Fijar L=(L+1), fijar Point Cloud={P,)}

Eliminar puntos duplicados en Py}

end while

Return {Pp}

que se traduce en un aumento del
detalle con el que se representa el
terreno. Si bien algunos autores
abordaron esta problemética seleccionando los LLP a diferentes escalas
(Mongus y Zalik, 2012, Chen et al., 2013, Hu et al., 2014), en teoria el
proceso de seleccion de dichos puntos serfa mas eficaz si el nimero de P,
fuese reducido previamente a la seleccién de los LLP. Asi, en entornos
urbanos seria posible usar un tamano de ventana semejante al empleado

Figura 1.6: Pseudo-cédigo de DebCloud.
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en zonas forestales y reducir el riesgo de introducir erréneamente P,, en

la nube de LLP.

Para obtener una nube de puntos con un ntimero reducido de Py,
se tomaron como referencia los estudios de Chang (2010) y Zhang y
Lin (2013) y se implementé la funcién DebCloud (el esquema de su
funcionamiento se incluye en la Figura 1.7). El principio que rige esta
funcién para detectar y eliminar P, de la nube de puntos es que las
elevaciones de estos puntos son méaximas en un entorno local. Dicha
funcion estéd definida por 6 argumentos: datos de entrada (Point Cloud),
tamafio de la ventana de depurado? (W), rdster de penetrabilidad
(ppn7), umbrales de pendiente minimo (Spi,) y maximo (Spaz) ¥
residual maximo permitido (J). Segun la Figura 1.6, donde se incluye el
pseudo-cédigo de esta funcién, después de calcular la densidad media
ponderada (D) a partir de los datos de entrada (Point Cloud), el
depurado de la nube de puntos se realiza a dos niveles (L), donde las
operaciones que se ejecutan para obtener la nube de puntos depurada
(Pp) son las mismas para ambos niveles cambiando el tamano de la
ventana de andlisis. Asi, se empieza definiendo el tamano de la ventana
de andlisis (W¢) en base al argumento W. En el primer nivel (L=1), el
tamanio de W¢ es W, mientras que en el segundo nivel (L=2) este valor se
reduce un 25% a fin de eliminar méximos locales pertenecientes a objetos
mas pequenos. Por otro lado, para hacer mas eficiente la identificacion
de méximos locales, se define una ventana de busqueda (Wy ) cuyo
tamanio es 1.5 veces el tamano de la ventana de andlisis (W¢). Estos
coeficientes fueron establecidos mediante el método de prueba y error y
analisis de resultados. Adicionalmente se calcula la cantidad tedrica de
puntos que deberian encontrarse en cada ventana Wy (N J_DW) como el
producto de D por el area que ocupa Wyy. Esta cantidad se empleara
como control a la hora de llevar a cabo el depurado de los puntos en las
ventanas Wy .

A continuacién, se identifican los limites geograficos sobre los que
se ejecutard la funcién. Al igual que en el caso de la funciéon OWM,
los limites de esta area se amplian aplicando un buffer exterior de

2El tamaiio de esta ventana se identifica con el tamafio méaximo del 4rea sin Py, que
a su vez se relaciona con el lado de menor longitud del edificio més grande presente
en la zona de estudio
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DEFINICION AMBITO DE ESTUDIO Xy O W

Kooy Vi)

Zona con datos Iteracién L=1

o Depurado de puntos
>
PointCloswid construcciones

Wi=15 W
—_—r

miximos locales
(Xonaer Yonin) miximos lo

DEPURADO ITERATIVO

Si NPyL, < 10% de NPy =) Puler, mp

PWLM
Si NPy, 210% de NPy (siguiente
bloque)
1) i ZP o = ZP in oo
° =) Py er, mp
S<Sum

2) Sisz S, =) P €7, ) Puk

(seleccion
NUEVO Pyyyy)

Zona con datos

3) SiSpin< S < Spue

Py Png P A\Co l si L
PUNTO 9 ? PUNTO 9.
HERI ! Si Spax> O
1) AL5) .g . 6) 'max P,
[ . No ) (siguiente
. Pyl er, e
E. Se vuelve al
PUNTO 2
Py,
0 Ogpy=o +min

Figura 1.7: Esquema de funcionamiento de la funcién DebCloud.

magnitud W-O. En este caso, O es el solape longitudinal y transversal
entre ventanas y se fija en 0.5 (pardmetro fijo de la funcién). Asi,
las coordenadas de la TRC son xrro==%maez+ W-0 Y YTRC=Ymaz+ W- O,
mientras que las de la BLC son xpro=zmin-W-O ¥ yBLCO=Ymin- W-O.
A continuacién la ventana de busqueda Wy se desplaza desde BLC
siguiendo el eje X con un solape entre ventanas consecutivas de magnitud
W-0O. Finalizada la primera pasada, la ventana Wy vuelve al extremo
izquierdo e inicia una nueva pasada, cuyo origen se encuentra desplazado
W-0O en Y con respecto a la primera. El proceso se repite hasta que la
ventana Wy llega a la TRC. En cada posicion, todos los puntos en su
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interior son seleccionados (Pyy). Si la cantidad de Py es inferior al 10%
de NPy, el depurado en esa ventana no se ejecuta por considerarse que
no hay puntos suficientes. Entonces, Py son seleccionados y pasan a
formar parte de la nube de puntos depurada (Pp). La ventana Wy se
desplaza hacia la derecha donde se seleccionan nuevos puntos. En caso
contrario, si la cantidad de Py es superior o igual al 10% de NPy, se
selecciona el punto con elevacién maxima (pmaz)-

Con el objeto de decidir si ppqez €s 0 no Py, se considera un érea
local definida por W¢ y centrada en ppq;. En esta drea, los puntos
vecinos a ppqq son identificados (P¢) y el punto con menor elevacién
es seleccionado (pmin). Finalmente, se calcula la pendiente entre pn
Y Pmaz> (). En este punto se pueden dar tres situaciones: 1) si las
elevaciones de pyin ¥ Pmaz SON iguales o si la pendiente entre ppm v
Pmaz €8 menor que Spin, los Py (incluido pp,q.) pasan a formar parte
de la nube de Pp. Entonces la ventana Wy se mueve una posicién hacia
la derecha, nuevos puntos son seleccionados (Py) y la cantidad de Py
es evaluada nuevamente ...; 2) si la pendiente entre pin ¥ Pmaz €S mayor
que Spaz, Pmaz €S eliminado de Py al considerarse que representa un
P4, un nuevo méaximo local es seleccionado y se repiten los pasos para
comprobar si prqez €s 0 no Py; 3) finalmente, si Spin < S < Spmaa, €l
criterio de pendiente no es suficiente para decidir si py,q, pertenece o no
al terreno, por ello se tiene en cuenta la diferencia de elevacion (0y,44)
entre dicho punto y una superficie de referencia® (Preference)- Entonces,
Si Oimaer €8 mayor que 0, Pmar €S eliminado de Py, un nuevo méaximo
local es seleccionado ... En caso contrario, los Py (incluido ppq.) pasan
a formar parte de Pp. Entonces la ventana Wy se mueve una posicion
hacia la derecha, nuevos puntos son seleccionados (Py) y la cantidad
de Py es evaluada nuevamente ...

En el segundo nivel (L=2), se repite el proceso anterior considerando

3S: Zmaz — Zmin
@z — o) + (Yomar — Yuin)?
4g0mference se genera a partir de la interpolacién de un conjunto de pun-
tos minimos Pgr, los cudles son seleccionados a partir de Pc en las cel-
das de @py7T cuyo valor es mayor que 0, empleando el cdédigo de R
Im(Z ~ (X +Y)* +1(X?) + I(Y?), data = Pr) obtenido de la funcién scatter3d
(paquete car - v.2.1-2).
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Pp, resultado del primer nivel, como Point Cloud. Finalmente, un punto
puede ser seleccionado varias veces debido al solape entre Wy, En este
caso, como el solape es del 50%), cada punto es analizado como méximo
4 veces y por tanto, éste es el médximo niimero de veces que puede estar
repetido en Pp. A diferencia de lo que sucede con la aplicacién de la
funcién OWM, aqui no interesa conservar sélo aquellos puntos que se
repiten méas de una vez, sino también aquellos que fueron seleccionados
una Unica vez, pues de no ser asi, se eliminarian la gran mayoria de los
puntos terreno de pasarelas o de limites de barrancos. Asi, un punto
es eliminado definitivamente si es identificado como méaximo local y
eliminado tantas veces como es incluido en la ventana Wy . Finalmente,
los puntos duplicados de Pp son eliminados.

1.2.3.3 Operaciones e integracién de funciones.

En la Figura 1.8 se ha incluido un resumen grafico de las diferentes
etapas y procesos del algoritmo DTMofLabTe. De manera genérica se
distinguen tres bloques de operaciones precedidos por la seleccién de los
datos de entrada (P) y la asignacién de valores a los pardmetros variables
(C, Cg, 05). El primer bloque incluye la obtencién de la informacién
auxiliar necesaria para el filtrado, como los valores de los pardmetros
automadticos o el calculo de variables como la densidad de puntos o la
penetrabilidad. El segundo bloque, incluye el proceso de depurado, la
seleccién de los LLP y la interpolacién de dichos puntos para obtener la
primera superficie de referencia (¢:—p). Por ultimo, el tercer bloque se
corresponde con la densificacion de los modelos intermedios para obtener
la nube de puntos terreno final.

Bloque 1. Célculo de variables. El objetivo del primer bloque de
operaciones es extraer informacién auxiliar a partir de los datos LIDAR
(D - densidad de puntos y ¢pn7 - penetrabilidad) que se usara para
asignarle valores a los pardmetros automaticos (Co, Sl v Slines). En
primer lugar, se calcula la densidad media ponderada de la nube de
puntos LiDAR. Se obtiene a partir de una malla de celdas cuadradas
(Ixlm) cuyos limites vienen establecidos por los valores méximos y
minimos de las coordenadas X e Y de P (Tmaz, Ymazs Tmin, Ymin)- El
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Figura 1.8: Esquema de funcionamiento de DTMofLabTe

valor que se le asigna a cada celda es el nimero de puntos que caen en su
interior. A partir de estos valores se calcula la densidad media ponderada
(ptos/m?). Dicho valor es asignado a la variable D. A continuacién
se establecen los pardmetros Sl,,;,, y Sl a partir del percentil® del
65% vy 90% de los valores de las celdas de una superficie de pendientes
(@siope)- Para obtener esta superficie en primer lugar se identifican un
conjunto de LLP empleando la funcién OWM, donde los valores de sus
argumentos son los siguientes: Point Cloud=P, w=W=C, Op=F0=0.8
y Or=L0=0.8. A la nube de puntos resultante se le aplica un filtro
estadistico® para detectar y eliminar puntos con valores de elevacién
anormalmente elevados que pudieran producir una sobrestimacién de
los valores de los parametros Sl,,;, ¥ Slaz. Tras este depurado, los
puntos seleccionados se interpolan a partir de la funcién Tps” (paquete
fields - v.8.2-1 de R). El modelo resultante se transforma a formato
raster empleando la funcién interpolate (paquete raster - v.2.4-20),
obteniéndose asi ¢;y;c. Por iltimo, a partir de esta superficie y la

SPara controlar los valores asignados a estos pardmetros se establece 0.1 y 0.35
como valor minimo y méximo aceptable para Slm,i, (0.1<51,,:,<0.35) y 0.2 y 0.75
para Slyae (0.2<S1,,,,<0.75).

SEste filtro elimina aquellos puntos que presentan un valor de elevacién superior
aflzppp+2-0zppp-

"No se modificaron los valores establecidos por defecto.
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funcion terrain (paquete raster - v.2.4-20) se calcula @gope. Mas
detalles sobre el calculo de una superficie empleando el método de
interpolaciéon TPS pueden ser consultados en Nychka et al. (1998) y en
la documentacién del paquete fields (Fields Development Team, 2006).
Finalmente, se calcula el raster con la informacién de la penetrabilidad
(ppn7) a partir de la funciéon PNT. Los valores de los argumentos de
dicha funcién para este caso son: Point Cloud=P, p=p;n10, W=Co ¥y
0=0p. Previamente, el parametro automatico Cp se obtiene de forma
automatica como /4.

Bloque 2. Depurado y seleccion de puntos semilla. El
objetivo de este segundo bloque es identificar los puntos semilla (Pg) a
partir de una nube de puntos depurada de P4 (Pp). Los Ps constituyen
la base para obtener una primera aproximacion de la superficie del
terreno (;—0) y para llevar a cabo la posterior identificacién de nuevos
puntos terreno. Tal y como se indica en la Figura 1.8, este bloque se
divide en 3 fases: depurado de la nube de puntos empleando la funcién
DebCloud, seleccién de los puntos semilla a partir de la funcion OWM
e interpolaciéon de dichos puntos para obtener p;—g.

Fase 2.1 Depurado de P. Antes de seleccionar los Pg, se detectan
y eliminan la mayor cantidad posible de P,, de la nube de puntos
LiDAR. Para ello se emplea la funcién DebCloud. En este caso, los
valores de los argumentos de dicha funcién son: Point Cloud=P; W=C;
PPNT=PPNT; Smin=Slmin; Smaz=Slmaz ¥ 0=0;,. Como resultado se
obtiene la nube de puntos depurada (Pp). Aunque esta funcién se
encuentre definida por 6 argumentos el usuario debe prestar atencién
unicamente a dos de ellos, los parametros variables C y d;,. El resto de
argumentos no requieren la intervencién directa del usuario, pues son
datos o variables derivadas de ellos, pardametros fijos o automaticos.

Fase 2.2 Seleccion de Pg. Una vez obtenidos los Pp, se emplea
la funcién OWM para seleccionar los Pg. Este método de seleccién de
LLP es una de las principales diferencias que presenta DTMofLabTe
con respecto a los filtros que incluyen la seleccién de puntos semilla. La
funcién OWM incorpora como novedad el uso de una ventana movil para
la seleccién de puntos, la cual ejecuta su desplazamiento con un solape
longitudinal entre ventanas consecutivas y transversal entre pasadas.
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Este solape entre ventanas ocasiona que un punto pueda ser analizado y
seleccionado més de una vez como LLP. Teéricamente, cuantas mas veces
un punto es seleccionado como minimo local, mayor es la probabilidad
de que dicho punto pertenezca al terreno. De esta forma, al tener en
cuenta el niimero de veces que un punto es seleccionado, es posible usar
un tamano de ventana mas pequeno que el que se usaria con el método
clasico LMM, sin que con ello se aumenten los errores de comision,
incrementando el nimero de Pg y el nivel de detalle de la primera
superficie de referencia y en consecuencia, el error de omisién final se vera
reducido. En este caso, los valores de los argumentos de la funcién OWM
fueron: Point Cloud=Pp, w=Cg, W=C, Op=0r=F0O = LO = 0.8.
Como resultado se obtuvieron los puntos semilla P s (puntos identificados
como minimos locales més de una vez).

Fase 2.3 Generaciéon de ¢;—o. La elecciéon del método de
interpolacién es uno de los factores a tener en cuenta en el proceso de
filtrado. En base al estudio llevado a cabo por Evans y Hudak (2007)
y a la experiencia de otros autores en trabajos similares (Mongus y
Zalik, 2012, Chen et al., 2013), en este estudio se empleé la funcién Tps
para interpolar los puntos clasificados como P, en cada iteracién. Se
usaron los valores de los parametros establecidos por defecto, de forma
que el parametro de suavizado lambda es calculado automaticamente
por la funciéon. Finalmente, se empled la funcién interpolate, para
transformar el modelo generado con la funciéon Tps a formato raster con
una resolucién Cp (en este estudio Cp=1 m).

Bloque 3. Densificacién. La finalidad de este ultimo bloque
es identificar nuevos P, entre los puntos no clasificados. Para ello,
primero se calcula la diferencia de elevaciéon entre cada punto de P y
una superficie de referencia (p;—( en la primera iteracién, actualizada
iterativamente con la incorporacién de nuevos puntos - @i—,). A
diferencia de otros autores, que calcularon el residual de cada punto
como la media de los valores de la celda central y las 8 celdas vecinas
(Chen et al., 2013), en este estudio sélo se ha tenido en cuenta el valor
de la celda central (funcién extract, opcion method="simple", paquete
fields - v.8.2-1). De esta forma se evita sobrestimar el valor de los
residuales en zonas heterogéneas o con elevada pendiente.

46



Material y métodos

En segundo lugar, se compara el residual de cada punto con el
méximo residual permitido (9;,). Muchos estudios han usado los
residuales como criterio para clasificar nuevos puntos como P,. Hu et al.
(2014), en base al estudio de Sithole y Vosselman (2004), manifestaron
la necesidad de asignarle diferentes valores al parametro que controla
el proceso de densificacion en funciéon de las caracteristicas del terreno,
de forma que en zonas con pequenos objetos recomiendan emplear un
umbral méas pequeno que en zonas montafiosas. Aunque aqui seria
posible aplicar un mayor umbral a los puntos en zonas con elevada
pendiente que a los situados en zonas mé&s llanas, pues se podrian
usar los valores de pendiente derivados de las superficies de referencia
intermedias, se comprobd que los errores de comisién con origen en
la seleccién de puntos semilla se agravaban, asi como los errores de
omision en zonas de elevada pendiente como taludes y barrancos.
Adicionalmente, también se plantea el problema de seleccionar la funcién
que se emplearia para la asignacién de residuales méximos permitidos
(p. €j. lineal, polinémica, exponencial,...). Teniendo en cuenta lo
expuesto y el elevado grado de detalle de ;,— y las sucesivas superficies,
en este estudio se optdé por asignar un umbral dnico a toda la zona, el
parametro variable dy,.

En resumen, los puntos de P cuyo residual es inferior o igual al
parametro o), son considerados Py e interpolados para obtener una nueva
Yi—n. La obtencion de los residuales y la posterior densificacion de la
nube de puntos se repite, bien hasta que no se anaden nuevos P, bien
hasta llegar al nimero maximo de iteraciones definido por el pardmetro
fijo L.

1.2.4 Evaluacién de la precision y analisis de resultados

La evaluacién cuantitativa de los resultados del filtrado se realizd a
partir de las métricas propuestas por Sithole y Vosselman (2004): el
error Tipo I (TIe - error de omisién o porcentaje de puntos terreno que
no han sido identificados como tal), el error Tipo II (TIle - error de
comisiéon o porcentaje de puntos no-terreno identificados erréneamente
como terreno) y el error Total (Te). Las ecuaciones que permiten
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su cédlculo se incluyen en la Tabla 1.4. Estas métricas, usadas en
miiltiples estudios (Mongus y Zalik, 2012, Zhang y Lin, 2013), se
calculan a partir de cuatro pardmetros: a, cantidad de P, que han sido
correctamente identificados como terreno; b, cantidad de P, que han
sido incorrectamente clasificados como no-terreno; c, cantidad de P,
que han sido incorrectamente identificados como terreno; d, cantidad
de P,4 que han sido correctamente identificados como no-terreno; y e,
numero total de puntos.

Tabla 1.4: Cross-matriz tedrica y ecuaciones

Filtrado
Referencia P, Pngy Errores
P, a b a+b T%po 1= ﬁ
Prg ¢ d c+d Tipo IlI= 15
atc b+d e=atbtctd Total= (¢t

Estadisticamente, cuando los datos son de tipo categérico y se
pretende evaluar hasta qué punto dos conjuntos de observaciones
coinciden en su medicién, en este caso los datos de referencia y los
obtenidos tras el filtrado, el estadistico mas empleado es el coeficiente
Kappa de Cohen (1960)(Ec.1.1) .

e-(a+d)—(((a+bd)-(a+c))+ ((c+d)-(b+4d)))

S (PR B PR BN (R R URR))

(1.1)

El coeficiente Kappa es una medida estadistica de concordancia
inter-observador que cuantifica la precisiéon general de una clasificacion
teniendo en cuenta las distribuciones marginales. De esta forma permite
conocer la probabilidad de que la concordancia entre la muestra de
referencia y el resultado del filtrado se deba exclusivamente al azar.
Por tanto, si K = 0 la concordancia observada es la que se espera a
causa del azar. Si K > 0, la concordancia es mayor que la debida
simplemente a causa del azar, mientras que si es menor, K tomara
valores negativos. La méaxima concordancia corresponde a K = 100
(en tanto por ciento)(Pingel et al., 2013). Este coeficiente se considera
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una medida més robusta que un simple porcentaje (Hu et al., 2014) y
ha sido empleado en trabajos previos similares al que se presenta aqui
(Silvan-Cérdenas y Wang, 2006, Véga et al., 2012, Chen et al., 2013, Hu
et al., 2014).

Para llevar a cabo el analisis de los resultados del filtrado se realiz6 un
ajuste de los pardmetros variables de D TMofLabTe. Los resultados
del filtrado de las 15 muestras de referencia empleando las diferentes
combinaciones de parametros permitieron evaluar internamente el
funcionamiento de DTMofLabTe en base a tres aspectos: 1) la
efectividad del proceso de depurado; 2) la validez del método de
seleccion de puntos semilla (OWM); y 3) la influencia de los parametros
variables en el resultado final. Adicionalmente, empleando dichos
datos y el paradigma de evaluacién usado en el estudio de Sithole y
Vosselman (2004) también se realiz6 una evaluacién externa, de forma
que se compararon los resultados de este estudio con los obtenidos
en 23 trabajos previos. Este tltimo andlisis es una de las principales
ventajas que presenta el empleo de estos datos de referencia, ya que
permite realizar una comparaciéon cuantitativa perfecta entre diferentes
algoritmos.

1.3 Resultados y discusion

1.3.1 Ajuste de parametros.

La seleccién de los pardmetros de filtrado es uno de los desafios més
importantes al que se enfrentan, primero 1@s disenador@s de filtros
y posteriormente, 1@s usuari@s; considerandose al mismo tiempo una
tarea determinante para la efectividad y eficiencia del proceso de filtrado
(Susaki, 2012). En la mayoria de los casos, la seleccién de los pardmetros
6ptimos se basa en el método de prueba y error, sustentado por el
conocimiento que posee el usuario sobre el funcionamiento del filtro y
las caracteristicas de la zona de estudio. Por ejemplo, en el caso de
emplear un algoritmo morfolégico sobre una zona urbana, a la hora
de establecer un umbral maximo de diferencia de elevacién puede ser de

49



Capitulo 1. La representacion del relieve

ayuda tener en cuenta la altura del edificio mas bajo para asegurarse que
no son seleccionados erréneamente como terreno (Zhang et al., 2003) o
incluso la altura de los vehiculos (Chang, 2010). Si el filtro empleado
incluye un proceso de seleccién de puntos semilla es habitual que el
tamano de ventana para su identificacion se establezca en funcién del
tamafio de la mayor superficie sin P, con el objetivo de disminuir el
nimero de Py, en la nube de puntos semilla. En este sentido, Feng et al.
(2009) y Axelsson (2000) realizaron dicha seleccién en base al tamaifio
del mayor objeto presente en la zona a filtrar. También es habitual el
empleo de estadisticos como la media (Axelsson, 2000) o el percentil
i-ésimo (Zhang y Lin, 2013) estimados a partir de un conjunto de
observaciones para asignar valores a los parametros durante el filtrado.
Adicionalmente, si de forma sencilla se busca la maxima efectividad aun
a riesgo de perder cierto grado de eficiencia, una técnica muy extendida
se basa en seleccionar una secuencia de posibles valores para cada
parametro; ejecutar el filtro tantas veces como combinaciones distintas
de pardametros se pueden formar y finalmente seleccionar aquella que
proporciona el resultado con la mayor precisién (Hu et al., 2014).

En este estudio, los valores de los pardametros fijos se establecieron
en base a la experiencia practica de 1@s autor@s, donde np=10;
LO=F0=0.8; Cr=1; y [=6. Por otro lado, los valores de los pardametros
automaticos (Co, Sl ¥ Slnas) se calcularon de manera automética
durante el filtrado (los valores que tomaron estos pardmetros para
cada una de las muestras se incluyen en la Figura 1.9). Finalmente,
con el propésito de minimizar los errores de filtrado, los valores de
los pardmetros variables (C, Cg y d;,) se ajustaron en dos fases y se
calcularon los errores Tle, TIle y Te junto con el coeficiente Kappa
para cada combinacién de pardmetros. En la primera fase, se filtran las
diferentes muestras manteniendo constante el pardmetro J;, (toma un
valor de 0.5 m) y variando los pardmetros C y Cg. Para las muestras
urbanas, C € [12,32] en intervalos de 2 m; y para las muestras rurales
C € [6,26] en intervalos de 2 m; mientras que Cg € [3,6] en intervalos
de 1 m para todas las muestras. De esta forma, cada muestra se filtra
44 veces. El rango para cada parametro fue determinado en base a la
experiencia practica de 1@s autor@s. Asi, el conjunto de pardmetros que
logré el menor Te para cada muestra se consideré el 6ptimo de esta fase.
En la segunda fase, los parametros C y Cg tomaron los valores éptimos

=
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obtenidos en la fase previa, y se varid el valor del pardmetro d;, donde
0p, € [0.4,0.8] en intervalos de 0.1 m. En este caso, cada muestra se filtra
4 veces. Finalmente, el conjunto de parametros considerado éptimo es el
que alcanza el menor Te. De esta forma se obtuvieron 48 resultados por
muestra, frente a los 220 que se hubieran producido en el caso de ejecutar
todas las combinaciones posibles de los pardmetros C (11 niveles), Cg
(4 niveles) y ¢ (5 niveles) (los resultados de todas las combinaciones
de parametros realizadas se han incluido en las Tablas A.5 a A.19 del
Anexo A.3). Los valores éptimos de los pardmetros variables se muestran
en la Figura 1.9.

PARAMETROS AUTOMATICOS
~ \

17% | 21% | 10% | 10% PARAMETROS VARIABLES

LEYENDA || 39% | 37% | 20% | 22%

41333]/0,8
DTl 23 25 [ 77 [ 77 3]

P 10% | 119% | 32% | 27% 33 5 306
é 23(24(31{a1[ || 20% | 54% | 69% | 75% '
@ [a2]51]s2s3][|| 2L | LT | L5 | Cao 46 5 405
E 12% | 129% | 10% | Sly, p c

= sal61(71 (L2436 | 37% | 25% | Sl | 3 5]Cs||0,5

Figura 1.9: Valores de los pardmetros automaticos y variables para la evaluacién de
DTMofLabTe.

Atendiendo a los resultados del ajuste de parametros (Figura 1.9), el
parametro Cp toma valores entre 3 y 4 m en las muestras urbanas y cerca
de los 7.7 m en las muestras rurales debido su dependencia de la densidad
de los datos LiDAR (sobre 1 pto/m? en las zonas urbanas y 0.2 ptos/m?
en las rurales). Por otro lado, se observa que en términos generales el
pardmetro Sl,,;, toma valores del 10% (valor minimo permitido) con la
excepcion de las muestras cuya pendiente es elevada (muestras 11, 24,
52 y 53). Sin embargo, el rango de valores entre los que oscila S, es
mucho mayor debido a la elevada pendiente del terreno.

En cuanto a los pardmetros variables y en relacién a las
combinaciones identificadas como 6ptimas, no se identifica un patrén
de comportamiento claro en cuanto a C. En referencia a los otros dos
parametros, en la mayoria de las muestras urbanas predomina el valor de
3 m para el pardmetro Cg y de 50 ¢cm para d;,. Para las muestras rurales
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el valor de Cg es mas heterogéneo y el parametro J; toma valores més
elevados que en el caso anterior (80 cm). En el apartado 1.3.2.3 se realiza
un andlisis més detallado del comportamiento de estos pardametros en
relacion a los errores.

1.3.2 Evaluacion interna de DTMofLabTe

1.3.2.1 Efectividad del proceso de depurado.

Tomando como supuesto que las elevaciones de los Py, en un entorno
local son méaximas, la funcién DebCloud detecta estos puntos y los
elimina si la pendiente entre dichos puntos y un minimo local sobrepasa
un umbral de pendiente establecido automéaticamente. El objetivo de
este proceso es equiparar el tamano de la ventana de seleccion de Pg
de las zonas urbanas al de las zonas rurales para aumentar el nivel de
detalle con el que se representa la superficie de referencia inicial (¢;—)

sin aumentar los errores de comision groseros®.

Para comprobar la efectividad del proceso de depurado, en la
Figura 1.10 se representa mediante un diagrama de barras el nimero de
puntos original (en verde), los que se mantienen después del depurado
(en naranja) y los seleccionados como puntos semilla (en fucsia) en
funcién de si son P; o P,,. También se incluye para cada muestra
los valores del Te y de K correspondientes (los resultados numéricos
se incluyeron en la Tabla A.20, Anexo A.4). Adicionalmente, en las
Figuras 1.11 y 1.12 se incluye la distribuciéon espacial de los puntos
originales (P), depurados (Pp) y semilla (Pg) para una seleccion de siete
muestras, las cuales contienen edificios y vegetacion en zonas con relieve
complejo (muestra 11, Figuras 1.11a a 1.11c; muestra 12, Figura 1.11d
a 1.11f; muestra 21, Figura 1.11g a 1.11i; muestra 41, Figura 1.12a
a 1.12c; muestra 42, Figura 1.12d a 1.12f; muestra 52, Figura 1.12g a
1.12i; y muestra 53, Figura 1.12j a 1.121). Los resultados incluidos en las
Figuras 1.10, 1.11 y 1.12 se obtuvieron a partir de la combinacién éptima

8Se denominan asi a los errores producidos por puntos de edificaciones mal
clasificados como terreno, pues éstos ocasionan en el modelo un impacto negativo
mayor que el que producirfa un punto de vegetacién (Lu et al., 2008).
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de pardmetros para cada muestra (Tabla 1.9). En las Figuras A.7 a A.11
del Anexo A.4 se incluye para cada muestra y valor de C los resultados
del depurado. El resultado para resto de muestras esta incluido en las
Figuras A.12 a A.26 del Anexo A.4.

Efectividad del proceso de depurado empleando la funcién DebCloud
Muestra 11 [Muestra12 | Muestra 21 [Muestra 22 | Muestra 23 | Muestra 24 | Muestra 31 | Muestra 41 [Muestra 42 | Muestra 51 [Muestra 52| Muestra 53| [ Muestra 54 | Muestra 61 | Muestra 71

Te=22,28% | Te=522% | Te=2,92% | Te=7,52% | Te=10,25%) Te=11,93% | Te=4,62% |Te=1,85% | Te=2,07% [Te=11,09% | Te=8,84% | Te=5,62% || Te=3,5% |Te=536% | Te=6,3%
K=51,54% | K=89,53% | K=91,32% | K=82,49%| K=79,39%| K=66,31% | K=90,63% | K=96,29% | K=9511% | K=60,49% | K=49,58%| K=45,87% | K=92,98% | K=51,85% | K=71,45%

30000

N° de puntos
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10000
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Tipo de punto: Ground Point (I

Figura 1.10: Efectividad del proceso de depurado empleando la funcién DebCloud.

En términos generales, el depurado fue mas efectivo en las muestras
urbanas que en las rurales. Atendiendo a los resultados de la Figura 1.10
se tiene que en 6 de las 9 muestras urbanas, K es superior al 80%, y
tan sélo el 15% de las muestras rurales superan esta precisién al tiempo
que las diferencias entre resultados es mayor. Estos resultados eran los
esperados ya que el principal objetivo del depurado es la eliminacion de
P,, pertenecientes a edificaciones. Las zonas urbanas ademds de tener
més cantidad de P,4 en relacién a los P, que las zonas rurales (en las
zonas urbanas hay 1.1 P, por cada P, mientras que en las zonas rurales
de media hay 7.8 - Tabla 1.2) la mayoria se corresponde con edificaciones,
donde el depurado es més efectivo, mientras que en las zonas rurales casi
la totalidad de los P, se corresponden con vegetacion.

La efectividad del depurado en las zonas urbanas queda patente
donde el relieve es poco accidentado tanto si existen grandes edificaciones
(K $12=89.53% - Figura 1.1le y Kg42=95.11% - Figura 1.12e), como
puentes (K g21=91.32% - Figura 1.11h) o discontinuidades en los datos
(K41=96.29% - Figura 1.12b). Sin embargo, este proceso no se
encuentra libre de dificultades, pues zonas con orografia compleja y
grandes edificaciones, terrazas y/o vegetacién baja constituyen un serio
desafio (C=14 y Kg11=51.54% - Figura 1.11b, C=20y K g24=66.31%).
En el caso particular de la muestra 11, donde grandes edificaciones se
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encuentran a diferentes niveles sobre el terreno, los malos resultados
pueden ser debidos a que al parametro C toma un valor alto por el
tamano de las construcciones, y como el terreno se encuentra a diferentes
niveles, en ocasiones el maximo local que se analiza pertenece al terreno
vy no a los objetos, aumentando simultaneamente los errores de omisién
y comisiéon. Por el contrario, en la muestra 41 no se aprecia dicha
limitacién, donde si bien hay grandes edificaciones, éstas se localizan
en una zona llana (C=28 y K g41=96.29% - Figura 1.12b).

En las zonas rurales, el hecho de que un elevado porcentaje de Py,
que representan la vegetacién, produce que el depurado no sea tan
efectivo, fundamentalmente si dicha vegetacién presenta poca altura,
dando lugar a valores bajos de precisién en zonas con elevada pendiente
(Ks51=60.49% y K g50=49.58%). Por otro lado, la falta de eficacia
del depurado también se debe a errores de omisién, motivados por la
eliminacion errénea de P;. Estos errores se localizan fundamentalmente
en bordes de barrancos (K g53=45.87% - Figura 1.12k y K g61=51.85%)
o terraplenes junto a las vias de transporte (K g71=71.45%).
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(a) Muestra 11: P (b) Pp (c) Ps
(d) Muestra 12: P (e) Pp () Ps
(g) Muestra 21: P (h) Pp (i) Ps

Figura 1.11: Efectividad del proceso de depurado (parte 1). Nota: en verde se
representan los P, y en amarillo los Png; P, Pp y Ps nube de puntos original,
depurada y con puntos semilla, respectivamente.
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(a) Muestra 41: P (b) Pp (c) Ps
(d) Muestra 42: P (e) Pp (f) Ps
(g) Muestra 52: P (h) Pp (i) Ps
(j) Muestra 53: P (k) Pp (1) Ps

Figura 1.12: Efectividad del proceso de depurado (parte 2). Nota: en verde se
representan los Py, y en amarillo los Png; P, Pp y Ps nube de puntos original,
depurada y con puntos semilla, respectivamente.
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1.3.2.2 Influencia del método OWM en la seleccion de los Ps.

La seleccion de LLP es habitual en aquellos filtros que necesitan crear
una superficie inicial de referencia. El entorno local en el que se
seleccionan dichos puntos puede definirse por una ventana cuadrada
como la empleada por el método LMM (Véga et al., 2012, Hu et al.,
2014). Fijar su tamaio es una tarea clave, fundamentalmente en
entornos urbanos, ya que un tamafio demasiado pequeno ocasionard
elevados errores de comisién mientras que uno demasiado grande dara
lugar a pérdida de detalle en la representacién del terreno. Para mitigar
este problema, en este estudio se desarrollé un método de seleccion de
LLP empleando una ventana mévil con solape longitudinal y transversal.
Este método se encuentra implementado en la funcién OWM. Asi, para
un solape del 80% cada punto serd analizado 25 veces y se consideraran
Pg aquellos puntos seleccionados como LLP mas de una vez durante
dicho proceso. De esta forma, el solape entre ventanas proporciona
mayor cantidad de Pg que en el caso de emplear el método LMM pero
sin aumentar los errores de comisiéon y en consecuencia, dando lugar a
una primera aproximacion del terreno més precisa. Adicionalmente, los
resultados de OWM también se ven beneficiados por el depurado previo
de la nube de puntos pues permite reducir el tamano de ventana en zonas
urbanas equiparandolo al de las zonas rurales, favoreciendo la seleccion
de un mayor ntiimero de LLP.

Para respaldar estas afirmaciones, se tomaron como ejemplo las
muestras 12 y 52. La funcién OWM se ejecuté con un solape longitudinal
y transversal entre ventanas del 0% (LO = FO = 0), simulando asi el
funcionamiento de LMM. Adicionalmente se ejecuté con un solape del
80% (LO = FO = 0.8). Como datos de entrada, primero se tuvo en
cuenta la nube de puntos sin depurar (P) y después los datos depurados
(Pp). Los resultados cuantitativos de este experimento se han incluido
en la Figura 1.13 y su distribucién espacial en la Figura 1.14.

En la primera de las figuras, diferenciando entre P, y Pp, se
representa mediante un diagrama de barras el ntimero de puntos
originales (en verde) y los seleccionados como semilla empleando el LMM
(en azul) y el OWM (en fucsia). En todos los casos, tanto si los datos

=
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Efectividad de la seleccion de los puntos semilla

Muestra 12: datos sin depurar | Muestra 12: datos depurados | Muestra 52: datos sin depurar | Muestra 52: datos depurados
Cs=18m Cs=3m Cs=26m Cs=5m

20000

N©° de puntos

10000

I I —
Png Pg Png Pg’ Png’ Py Png
Tipo de punto: puntos terreno (Pg) / no terreno (Png)

0

Figura 1.13: Resultados cuantitativos de la seleccién de puntos semilla empleando
el método de minimos locales con ventana mévil (LMM) empleado por Véga et al.
(2012) 6 Hu et al. (2014), y el método de minimos locales a partir de una ventana
moévil con solape (OWM) para las muestras 12 y 52.

de entrada estan o no depurados, el OWM selecciona casi 4 veces més
puntos que el LMM. Si bien es cierto que el ntimero de P,4, que se
seleccionan erroneamente también es mas alto, la mayoria se corresponde
con vegetacién baja y en ningin caso pertenecen a edificaciones. Ademés
el porcentaje medio de error (media del porcentaje de P4 en funcién del
nimero total de puntos semilla seleccionados) es muy similar empleando
los dos métodos tanto si la nube de puntos se encuentra o no depurada
(LMM-pterror=1.1% vs. OWM-pierror=0.9% y LMM-tierror— p=0.65% vs.
OWM-pierror—p=0.75%, respectivamente). En ambos casos se estarian
mejorando los resultados obtenidos mediante otros métodos de seleccion
de puntos semilla (en Jahromi et al. (2011) ~ 4% de los puntos semilla
seleccionados de forma automatica eran Pp).

En cuanto a su distribucién espacial, en la Figura 1.14 se observa
como en los bordes de las vias y patios interiores de edificaciones
(Figura 1.14b vs. Figura 1.14c) o en el borde de los cursos de agua
(Figura 1.14e vs. Figura 1.14f), el terreno queda mejor definido
empleando OWM que LMM, lo que puede suponer invertir menos
recursos en la posterior densificacién del modelo. En cuanto a los datos
de entrada, se comprueba la influencia positiva del proceso de depurado,
multiplicando el nimero de Pg por 15 en la muestra 12 y por 20 en
la muestra 52 en referencia a los resultados obtenidos empleando la
nube de puntos sin depurar. Estos resultados fueron posibles gracias
a que el tamafio de ventana se redujo de 18 m a 3 m en la muestra
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(a) Muestra 12: P (b) Ps con LMM (¢) Ps con OWM

Muestra 52: P e) Pg con LMM Pg con OWM
(d) (e) Ps () ps

(g) Muestra 12: Pp (h) Ps con LMM (i) Ps con OWM

(j) Muestra 52: Pp (k) Ps con LMM (1) Ps con OWM

Figura 1.14: Ejemplos cualitativos de la efectividad en la seleccién de puntos semilla
(Ps). Comparacién de los resultados del LMM y OWM empleando la nube de puntos
original (P) y la depurada (P p) de las muestras 12 y 52. Nota: en verde se representan
los Py y en amarillo los Ppg.
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12 y de 26 m a 5 m en la muestra 52. A pesar de que el tamafio de
ventana en el primer caso (3 m) es casi la mitad que en el segundo
caso (5 m) y que el nimero de Py en la muestra 12 (P,_g12 = 26654 y
Pyp_s12 = 26269) es superior al de la muestra 52 (Pg_552 = 20112 y
Pyp_ss2 = 19300), paraddjicamente el niimero de Pg seleccionados en
este ultimo caso es mayor que en el primero (para el caso donde los datos
de entrada es la nube de puntos depurada y se emplea el OWM, se tiene
que Pyg_g12 = 11246, Ppg5_512 = 95,Pgs_g50 = 15213 y Ppg5_s550 = 99).
Esta situacion puede deberse a que la escena de la muestra 12 es mas
compleja que la de la muestra 52. Ademads, la presencia en esta tltima
de dos zonas relativamente llanas (parte superior e inferior de la escena)
con un reducido nimero de P,, pudo favorecer la seleccién de Pg.

Finalmente, se reflexiona sobre una posible mejora de DT MofLabTe
relacionada con las creacién de la superficie de referencia inicial (¢;—)
a partir de los puntos semilla. Como ya se menciond, se toman como FPg
aquellos puntos que han sido seleccionados como minimos locales més
de una vez (hasta un méximo de 25 veces si el solape es del 80%). En la
Figura 1.15 se incluyen las puntuaciones de los puntos semilla para las
muestras 12 y 52. Se observa como los puntos con mayor puntuacién se
localizan hacia el centro de las vias (Figura 1.15a) y en las zonas mas
llanas (zona sur en la Figura 1.15b), mientras que los que poseen las
puntuaciones més bajas se encuentran cerca de las edificaciones (Figura
1.15a) y en zonas con fuerte pendiente (zona central en la Figura 1.15b).
En base a esta informacién, la mejora que se propone es generar la su-
perficie ¢;—o ponderando la elevacién de los puntos semilla en funcién
de su puntuacién, de manera que los puntos con mayor puntuacién ten-
gan mas influencia (mayores pesos) en la generacién de dicha superfi-
cie que aquellos cuya puntuacion es menor. Esta propuesta es similar
a la densificacion de los modelos intermedios llevada a cabo por Kraus
y Pfeifer (1998), donde la elevacién de cada punto era ponderada segin
una funcién lineal tomando como informacién base la diferencia de ele-
vacién entre los puntos y la superficie de referencia (residuales).
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(a) Muestra 12: Puntos originales y puntuacién de Pg. (b) Muestra 52: Puntos origi-
nales y puntuaciéon de Pg.

Ptos originales Puntuacién
g Png =2 +2-5 +5-10 +10-15 «15-20 +20-25 +=25

Figura 1.15: Ejemplos de puntuaciones de los Pg tras la aplicacién de OWM.

1.3.2.3 Influencia de los parametros variables en el filtrado.

Para estudiar como influyen los parametros variables en la identificacién
de los P, se tuvieron en cuenta los resultados cuantitativos derivados del
proceso de ajuste de parametros descrito en el apartado 1.3.1.

FEn la Figura 1.16 se representa graficamente la variacién de los
errores Te (Figura 1.16a), Tle (Figura 1.16b) y TIle (Figura 1.16¢) (eje
Y) en funcién de los valores que toman los pardmetros Cg, C y 9, (eje
X) teniendo en cuenta todas las muestras (en gris), las muestras urbanas
(en malva) y las muestras rurales (en verde). El valor de percentil del
68.3% para cada tipo de error se dibuja como una linea horizontal. En
cuanto a la interpretaciéon de estos graficos y de manera simplificada,
variaciones en los valores de cada factor (pardmetros variables) tendrén
menor influencia en los errores cuanto menor sea el recorrido de las lineas
verticales que contienen los niveles de dichos factores.

Si se consideran los resultados empleando todas las muestras de
manera conjunta (datos en gris en la Figura 1.16), se observa como
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Figura 1.16: Influencia de los pardmetros variables en la precisién del filtrado usando
los resultados del ajuste de pardmetros para todas las muestras (en gris), las urbanas
(muestra 11 a muestra 42, en malva) y las rurales (muestra 51 a muestra 71, en verde).
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fluctuaciones del pardmetro Cg tienen menos repercusiéon en el Te que
si éstas se dan en el pardmetro C, mientras que la influencia de estos
parametros en los valores del TIle y Tle son similares pero sin perder
de vista la diferencia de niimero de niveles que presenta cada pardmetro.
Tal como se esperaba, existe una relacién directa entre los valores del
pardametro Cg y el Tle, de forma que cuanto menor es el valor de
dicho parametro menor es el Tle pues mayor es el nimero de puntos
semilla seleccionados y por tanto mayor la probabilidad de seleccionar
P,. Sin embargo, como consecuencia directa de dicha circunstancia
también aumenta la probabilidad de seleccionar erréneamente como
puntos terreno aquellos puntos clasificados como P,,4, aumentando asi
el TIle. Este hecho se refleja en la grafica que relaciona los diferentes
parametros con el TIle, donde los valores del parametro Cg se disponen
en orden decreciente a medida que el TIle aumenta.

En el caso del Tle los niveles del parametro C no se distribuyen
de forma ordenada, sin embargo si es posible identificar un patrén de
comportamiento en el caso del TIle, de forma que se establece una
relacion inversa entre el T1le y el parametro C. La légica de esta relacion
puede residir en la influencia que dicho pardmetro tiene en la fase de
depurado, donde es necesario que tome valores elevados con el fin de
eliminar los puntos pertenecientes a grandes edificios.

El andlisis de la influencia del parametro ¢, sobre los diferentes
errores debe llevarse con cautela, pues en total se tienen 660 resultados
variando los parametros C y Cg y manteniendo constante el pardmetro
0n (valor 0.5), frente a los 64 resultados donde se varié este ultimo
parametro manteniendo constantes los dos primeros. Es posible que
este sea el motivo por el que los niveles del pardmetro J; no se disponen
de manera ordenada a lo largo de la linea vertical sobre la que se
representan. Sin embargo, si prescindimos del nivel 0.5 se observa que
cuanto mayor es el valor del J;, menor es el Tle y el Te, y mayor el
TIle. La logica de este comportamiento es la misma que se expuso para
explicar la influencia del pardmetro Cg sobre los diferentes errores.

Para comprobar si el tipo de entorno genera diferentes relaciones
entre los parametros variables y los tres tipos de error o hace maés
evidentes las que fueron identificadas teniendo en cuenta todas las
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muestras, se realizé el mismo andlisis contemplando por un lado las
muestras urbanas (muestra 11 a muestra 42 - en malva en la Figura 1.16)
y por otro las muestras rurales (muestra 51 a muestra 71 - en verde
en la Figura 1.16). Considerando las muestras urbanas se aprecia
un comportamiento similar al que se observé considerando todas las
muestras, aunque es mas evidente la influencia que ejercen sobre el Te
las variaciones del pardmetro C. Sin embargo, no sucede lo mismo en
el caso de las muestras rurales, pues la influencia del pardmetro Cg no
se diferencia mucho de la que ejerce C en los valores del Te. Si bien al
tener en cuenta todas las muestras no fue posible establecer una relacién
clara entre C y el Te, al considerar por separado las muestras urbanas
de las rurales si se observa una relacién inversa entre ellos, donde el Te
disminuye a medida que el valor de C aumenta.

Atendiendo al Tle, la influencia de los parametros variables sobre
dicho error no se diferencia mucho de lo descrito anteriormente. Sin
embargo, si existen ciertas diferencias en cuanto a la influencia de los
diferentes pardmetros sobre el Tlle. En zonas urbanas, variaciones de
C tiene mucha mas repercusién sobre dicho error que si las variaciones
se dan en Cg. En las zonas rurales sucede lo contrario, variaciones
en ambos parametros influyen en el Te casi por igual, mientras que
variaciones de Cg afectan en mayor medida al TIle que variaciones de
C. Una explicaciéon puede ser que en las zonas urbanas la mayor parte de
los P,,4 pertenecen a grandes edificaciones, en cambio en las zonas rurales
éstos representan la vegetaciéon o edificaciones de pequefio tamano. En
las zonas urbanas, si el valor del parametro C es inferior al tamano de
la mayor edificacion existente en la zona se desencadenardn una serie
de sucesos: primero, el proceso de depurado fallard en las cubiertas de
los edificios cuyo tamano es mayor que el valor de C; a continuacién,
algunos de estos P, no depurados serdn seleccionados como puntos
semilla y finalmente, en el proceso de densificacién, la gran mayoria de
los puntos de dichas cubiertas seran clasificados como puntos terreno.
De esta forma, el volumen de puntos erréneamente clasificados como
terreno serd mucho mayor que si el error se produce en una edificacién
de menor tamafo o en una zona con vegetacién (caracteristico de las
zonas rurales), ocasionando que el TIle alcance valores muy elevados
casi con independencia del valor que tome Cg. Esta circunstancia deja
de cumplirse cuando el valor del pardmetro C es mayor que el tamafio de
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las edificaciones presentes en la zona, de esta forma su influencia sobre
el Tlle disminuye considerablemente.

Los resultados incluidos en la Figura 1.17, donde se representan de
manera individual para cada muestra los valores de los tres tipos de error
en funcion de los parametros C y Cg, respaldan la deduccién anterior.
En las muestras urbanas (Figura 1.17ay 1.17b), la representacién grafica
del TIle y consecuentemente del Te, muestran una apariencia dentada,
reflejo de la influencia de la variaciéon del parametro C. Por el contrario,
las Figuras 1.17c y 1.17d, representantes de muestras rurales, se aprecia
una disminucién progresiva y suave de los errores a medida que Cg
aumenta casi con independencia del valor que toma C. En estos tltimos
casos no se aprecia como valores altos del T'Ile repercuten negativamente
en el Te cuya variacién es minima en paralelo a los valores del Tle (en
las Figuras A.27 a A.41 del Anexo A.5 se han incluido los resultados
individuales para cada muestra.). Esta diferencia de comportamiento
entre las muestras urbanas y rurales tomadas como ejemplo puede
deberse a la proporciéon de P, en la nube de puntos. En el caso de
los ejemplos urbanos, en la muestra 11 hay 1.3 P, por cada P4 y en
la muestra 42, 0.4 P, por cada P,,. Sin embargo, para los ejemplos
rurales la situacion es muy distinta, pues la proporcién de P, es mucho
mayor (en la muestra 52 hay 8.5 P, por cada Pp4 y en la muestra 53,
casi 24 Py por cada P,4). Esta reflexién también podria extenderse al
comportamiento de otros filtros durante el proceso de la selecciéon de los
puntos semilla (Chen et al., 2013, Hu et al., 2014).
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Resultados y discusion
1.3.3 Evaluacién externa y comparacion con otros filtros

1.3.3.1 Resultados de DTMofLabTe

La Tabla 1.5 contiene los resultados de la precisiéon del filtrado
empleando DTMofLabTe a partir de las 15 muestras de referencia
proporcionadas por el ISPRS y las métricas propuestas por Sithole y
Vosselman (2004). En esta tabla se indican los valores 6ptimos de los
parametros variables para cada muestra, los errores Tle, Tlle y Te y el
coeficiente Kappa que les corresponde, asi como los obtenidos a partir
de la combinacién dnica. En este tltimo caso: Cg =4 m y d, = 0.5 m;
y en las zonas urbanas C = 30 m mientras que en las zonas rurales es
de 20 m. En la dltima fila se incluyen los valores generales de los errores
teniendo en cuenta todas las muestras. En estudios previos, el calculo
de la precisién global del filtrado se obtuvo a partir de la media de los
errores de las 15 muestras (Pingel et al., 2013, Zhang y Lin, 2013, Hu
et al., 2014). Aunque esta forma de representar los errores globales es la
mas simple, no tiene en cuenta las proporciones de puntos de cada tipo
frente al total. Asi, para intentar mitigar esta limitacion y calcular
los errores y coeficiente Kappa genéricos, en este estudio se empled
el nimero total de puntos de todas las areas de referencia clasificados
correcta e incorrectamente como Py y P, (pardmetros a, b, ¢ y d en
la Tabla 1.4) . Complementariamente, las Figuras 1.18 y 1.19 muestran
la distribucién espacial de los errores para las muestras 11, 12, 21, 41,
42, 52 y 53 mediante la representaciéon de los verdaderos positivos (TP
- pardmetro a); falsos positivos (FP - pardametro b); falsos negativos
(FN - parametro c) y verdaderos negativos (TN - pardmetro d). Los
resultados para el resto de muestras se incluyen en las Figuras A.42 -
A.56 en el Anexo A.7 y los enlaces a las graficas 3D en las Tablas A.24
v A.25 del Anexo A.7.
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En relacion a los resultados dptimos, en el 80% de los casos el
Te es inferior al 4.5% y el coeficiente Kappa superior al 88%. Si se
tienen en cuenta todas las muestras, el Te y K son 3.34% y 92.62%,
respectivamente. Los mismos estadisticos empleando la combinacién
Unica de pardmetros muestran resultados ligeramente peores, 4.52% vy
90.04%, respectivamente. En funcién del tipo de muestra, se observa
que DTMofLabTe logra mejores resultados en las zonas urbanas,
donde K=92.18%, que en zonas rurales (K=88.73%) (Tabla 1.7). En
las primeras, la mayoria de los resultados son muy satisfactorios,
principalmente en entornos que presentan grandes edificios y pequenios
objetos (K pr12=95.02%, Figura 1.18b - ver gréfico 3D y K p31=97.54%-
ver gréafico 3D); puentes (K 721=97.06%, Figura 1.18¢c - ver grafico 3D)
o discontinuidad en los datos (K p741=96.65%, Figura 1.19a - ver gréafico
3D y Kp42=98.05%, Figura 1.19¢c- ver grafico 3D). Estos resultados
se deben fundamentalmente a la efectividad del proceso de depurado
eliminando los P,4 pertenecientes a grandes edificaciones. Prueba de ello
es el coeficiente Kappa calculado a partir de la nube de puntos depurada
(Figura 1.10): KM12,D:89.53%, KM217D:91-32%7 KM31,D:90.63%,
Kya1-p=96.29% v Kpao-p=95.11%. De esta forma, fue posible
disminuir el tamafio de ventana Cg en la seleccién de los puntos semilla
dando lugar a una primera aproximacion de la superficie del terreno muy
precisa. En cambio, las zonas rurales no presentan grandes edificaciones,
punto donde reside la fortaleza del proceso de depurado y motivo por
el que no fue tan determinante en estas zonas como en las urbanas.
Ademaés, se produjeron algunos errores en areas con elevada pendiente,
eliminando erréneamente puntos P, y creando huecos en la nube de
puntos, caso de la muestra 52 (Figura 1.12h).

Por otro lado, las muestras 11 y 53 son las que presentan los
peores resultados. Empleando la combinacién 6ptima de parametros,
Teprn = 10.64% y Kpiss = 62.21%. En el caso de la muestra 11
(Figura 1.18a - ver grafico 3D), los errores se deben principalmente al
elevado niimero de falsos positivos ubicados en las cubiertas con poca
pendiente de algunas edificaciones (zona sur de la muestra), mientras
que en la zona mé&s al norte el problema se centra en la identificacion
errénea de puntos que representan pequenos objetos y/o vegetacién
baja, todo ello unido a una orografia compleja. KEstos errores tienen
su origen en la baja efectividad del proceso de depurado (Figura 1.10 y
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Figura 1.11b). También existe un elevado nimero de falsos negativos
situados principalmente en las lineas de rotura, como es el caso de
algunas cunetas, donde se produce un cambio brusco de pendiente.
La muestra 53 (Figura 1.19d - ver gréafico 3D) representa una zona
rural donde el 95% de los puntos son P, distribuidos sobre un terreno
escarpado sin edificaciones. El elevado porcentaje de P, presentes en la
muestra (23.8 P, por cada P, - Tabla 1.2) ocasiona que los errores de
omisién (Tlepss3 = 2.89%) tengan mucha més influencia en la magnitud
de Te y K que el TIle, aunque éste supere el 20%. Los principales
errores de omisién se encuentran en las lineas de rotura en barrancos.
Estos errores probablemente se deben a una sucesiéon de fallos durante
el filtrado. Primero en la seleccién de los puntos semilla, pues en estas
zonas dichos puntos se seleccionan en la parte inferior del barranco
y no en el borde superior. En segundo lugar, durante el proceso de
densificacién, pues el interpolador TPS tiende a suavizar estas zonas de
transicion produciendo un modelo con una elevacién inferior a la real en
dichas zonas. Asi, los puntos en el borde superior del barranco tienen
residuales mucho mayores que el permitido, y por tanto dichos puntos no
son seleccionados. Estos errores pueden reducirse aumentando el valor
del parametro 0y, a riesgo de producir un aumento de los errores de
comisién debido a la presencia de vegetacion baja. Las caracteristicas
de estas areas, vegetacion y edificaciones en pendiente elevada y regiones
escarpadas, provocan que la mayoria de los filtros analizados presenten
dificultades en estos entornos (Figura 1.20).

1.3.3.2 Comparacion con otros algortimos de filtrado

Para llevar a cabo el andlisis comparativo entre los resultados de
DTMofLabTe y los obtenidos a partir de otros filtros, se han tenido
en cuenta 23 estudios desarrollados entre 1998 y 2016. En la Tabla 1.6,
para cada uno de los estudios y muestras de referencia, se incluyen
los valores del coeficiente Kappa, mientras que en la Figura 1.20 se
representa mediante diagramas de barras los errores Tle, TIle yTe (en
el caso de los estudios de Shao y Chen (2008), Chang (2010) y Hu
et al. (2014), al igual que para DTMofLabTe, se han tomado los
resultados obtenidos al emplear la combinacién 6ptima de pardmetros).
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(b) Muestra 12

(a) Mnestra 11 (e} Muestra 21
TP« FP « FN « TN

Figura 1.18: Resultados cualitativos del proceso de filtrado (parte 1).

Adicionalmente, en la Tabla 1.7 se incluyen los resultados genéricos para
cada uno de los 23 estudios, teniendo en cuenta todas las muestras y
diferenciando entre muestras urbanas y rurales. Los valores de K y los
estadisticos genéricos para los 23 estudios considerados en este anélisis se
han recalculado a partir de los valores de los errores incluidos en dichos
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(a) Muestra 41 (b) Muestra 52

() Muestra 49 (A) Muestra R
TP « FP « FN « TN

Figura 1.19: Resultados cualitativos del proceso de filtrado (parte 2).

estudios y el nimero de Py y P,y de cada muestra (datos incluidos en
la Tabla 1.2). Finalmente, en la Figura 1.21 se comparan los resultados
de varios estudios empleando una combinacién tinica de parametros.

Los resultados de las Tablas 1.6 y 1.7 demuestran la efectividad
general de DTMofLabTe, el cual se encuentra entre los tres que
ofrecen las mayores precisiones. Teniendo en cuenta todos los puntos
de las 15 muestras y empleando la combinacién 6ptima de pardametros
se tiene que Te = 3.34% y K = 92.62%. Estos resultados sélo son
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mejorados por los del algoritmo morfolégico de Pingel et al. (2013)
(Te =3.01% y K = 93.33%) vy los del algoritmo de superficie adaptativa
de Hu et al. (2014) (Te = 2.87% y K = 93.63%). En funcién del
tipo de muestra, todos los algoritmos logran mejores resultados en las
areas urbanas que en las rurales, a excepcién del filtro implementado
en TerraScan (Kym = 79.8% y Kpur = 85.7%). Mongus y Zalik
(2012) atribuyé el mejor funcionamiento del algoritmo de TerraScan
en zonas rurales a la calidad de los datos de entrada, concretamente
a la densidad de puntos, mucho menor en las zonas rurales que en las
urbanas. Sin embargo, es posible que tenga més que ver con la seleccién
de los pardametros de filtrado que con la densidad de puntos, ya que el
algoritmo implementado en TerraScan es una adaptacién del algoritmo
propuesto por Axelsson (1999) y éste obtiene un K en las zonas urbanas
mucho mayor que el obtenido por TerraScan (Kazeisson—vrs = 90.1% y
KTerraScanfUrb = 798%)
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Capitulo 1. La representacion del relieve

Desde el estudio realizado por Sithole y Vosselman (2004) hace
més de una década, la precision de los algoritmos no ha hecho maés
que aumentar y prueba de ello es que en los ultimos cinco afos
se han mejorado los resultados en el 75% de las muestras (en la
Tabla 1.6, las celdas sombreadas en lila indican los mejores resultados).
El algoritmo DTMofLabTe empleando la combinacién 6ptima de
pardmetros mejord los resultados de los 23 trabajos previos en 3 de
las 15 muestras (muestras 12, 41 y 71, valores sombreados en lila en
la Tabla 1.6). Sithole y Vosselman (2004) también reflexionaron en su
estudio sobre qué error deberia ser reducido para mejorar la calidad del
filtrado y aumentar la eficiencia de las tareas de correccién posteriores.
Concluyeron que deberia minimizarse el Tle basindose en el coste de
cometer dicho error en relacién a la aplicacién del modelo final; y desde
un punto de vista mas operativo, en el coste de depurado manual de
dichos errores, afirmando que asi el Te también se veria reducido. Esta
premisa se cumple fundamentalmente en areas donde en ntimero de P,
es significativamente superior al nimero de Ppy (Pg/Ppg>>1). En estos
casos, el Tle influye mucho mas que el TIle en la precision general
del filtrado que si el ndmero de P, y P,4 estuviese mas equilibrado
(Pg/Png~1). En el primer caso se encuentran las muestras 53 y 61
(en la Tabla 1.2 se indica que presentan los ratios mas elevados, 23.8
y 28.1 P, por cada Ppg4, respectivamente), en donde mas del 95% de
los puntos pertenecen a la clase terreno. Con respecto a la muestra
53, los algoritmos desarrollados hasta 2004 presentan un 77e mucho
mas elevado que el resto de casos y un TIle bajo, mientras que éste
es mucho mas elevado en los algoritmos desarrollados en la ultima
década (Figura 1.20). Como resultado para esta muestra y aquellas
que presentan caracteristicas similares, se tiene que el Te es tanto mas
alto cuanto mas lo sea el TTe.

Posiblemente la reflexién anterior se deba a que los algoritmos
incluidos en el estudio de Sithole y Vosselman (2004) no buscaron
minimizar los Tle, sino los TIle. Sin embargo, los filtros desarrollados
en la ultima década si lo han hecho aunque a costa de aumentar los
errores de comisiéon. Considerando conjuntamente los resultados de los
8 primeros algoritmos se tiene que la media de los errores de omisién
y comisién es de 21.68% y 2.81%, respectivamente, frente al 5.91% y
5.42% teniendo en cuenta los filtros desarrollados desde 2004. Esta
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Figura 1.20: Resultados de los errores Tle, TIle y Te obtenidos en este estudio y en
23 trabajos previos para cada muestra de referencia.

circunstancia se aprecia en los dos primeros graficos de la Figura 1.20,
donde en tonos verde y azul oscuro se representan los resultados incluidos
en el estudio de Sithole y Vosselman (2004) y en tonos azul claro, tierra y
malva los resultados de los algoritmos desarrollados después de 2004. En
el grafico que representa el Te en la Figura 1.20 se observa como el primer
grupo de filtros presentan errores mucho mayores que los algoritmos
mas recientes, diferencia que no se aprecia en los TIle. Dentro del
grupo de los algoritmos posteriores al estudio de Sithole y Vosselman
(2004) existen algunas excepciones como la de Lu et al. (2008), donde
en muchos casos los TIle son inferiores a los Tle (teniendo en cuenta
todas las muestras: Tler,=15.34% y Tller,=4.86% ).
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La idea que los llevé a minimizar los errores de comisién fue que
consideraron que estos errores producen efectos mas negativos en el
modelo final que los errores de omision, los cuales simplemente reducen
el nivel de detalle con el que se representa la superficie del terreno.
Esto se debe a que los TIle modifican de manera abrupta la superficie
colindante siendo mucho mas evidente la presencia de este tipo de errores
en el modelo final que los errores de omisién, fundamentalmente si los
puntos pertenecen a edificaciones (Pingel et al., 2013). A pesar de
que este planteamiento es contrario a la tendencia que se observa en
los ultimos afios, estos autores hacen una observacién muy interesante
que refuerza su postura. Exponen que un punto mal clasificado como
terreno tiene mas impacto en el modelo final si éste pertenece a un tejado
que si representa vegetacion baja. Este impacto serd dramdéticamente
mayor si el punto es anadido en la fase de seleccién de puntos semilla
que en el proceso de densificaciéon. Por tanto, la reflexién de Sithole
y Vosselman (2004) podria matizarse de forma que, para aumentar
la precisién general del filtrado se recomienda minimizar los Tle ain
a riesgo de aumentar los TIle pero siempre y cuando los errores de
comisiéon no se deban a la incorrecta seleccién de puntos pertenecientes
a la cubierta de edificaciones. DTMofLabTe cumple con esta regla
gracias a la efectividad del proceso de depurado en las zonas edificadas.
Como tltima nota, anadir que en el caso de Sithole y Vosselman (2004)
su reflexién va encaminada a mejorar la precision del filtrado, mientras
que la de Lu et al. (2008) estd centrada en mejorar la precision del
modelo. Si bien en la mayoria de los casos un aumento de la precisién
del filtrado lleva aparejado un aumento de la precisién del modelo final,
aun a riesgo de parecer contradictorio, no siempre sucede asi.

Otros autores (Hu et al., 2014) también hicieron alusién a esta
tendencia en sus estudios, indicando que esta circunstancia se da
fundamentalmente en aquellos filtros que incluyen un proceso de
densificacion (Chang, 2010, Mongus y Zalik, 2012). Por un lado
achacaron el aumento del TIle al hecho de que el nimero de P,, era
muy inferior al de P, en alguna de las muestras (por ejemplo, las
muestras 53 y 61), provocando que pocos Py, clasificados erréneamente
como P, ocasionen un elevado TIle. Sin embargo, es posible que el
motivo principal no sea la cantidad de puntos sino la cobertura que
representan, en la mayoria de los casos vegetacién baja, unido a su
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emplazamiento en terrenos con elevada pendiente. Probablemente, si
estos P4 representasen edificaciones, el TIle seria mucho menor, pues
en las zonas rurales las construcciones tienen un tamano menor que las
de las zonas urbanas. También vincularon estos errores con la estrategia
de densificaciéon de los filtros, razéon que estd estrechamente ligada a
la anterior. En terrenos con elevada pendiente, los filtros que incluyen
un proceso de densificacién basado en diferencias de elevacion entre las
superficies intermedias y la nube de puntos, tienden a asignarle valores
altos al parametro que regula este proceso con el propésito de disminuir
los errores de omisién. Por ejemplo, en el caso de DTMofLabTe para
la muestra 53, el pardmetro ¢; alcanzé su valor maximo (0.8 m) al
igual que el TIle (20.59%). Para la misma muestra, el parametro THI
en Chang (2010) también tomo el valor més alto (THI = 2.6 m) y TIle
alcanz6 el valor méximo de 33.5%; de forma similar, el filtro de superficie
adaptativa de Hu et al. (2014) produjo un error de comisién del 38.75%
cuando el pardmetro max-bend-gain toma el valor méximo de 1 m.
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Figura 1.21: Comparacién del error Te y el coeficiente Kappa de cada muestra de
referencia con los resultados de Shao y Chen (2008), Chang (2010), Hu et al. (2014)
a partir de una combinacién tnica de parametros.

Para comprobar la robustez del filtro ante diferentes entornos, en
este estudio, al igual que hicieron previamente Shao y Chen (2008),
Chang (2010) 6 Hu et al. (2014), también se calculé la precisién
del algoritmo DTMofLabTe a partir de una combinacién tnica de
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pardmetros (Cg=4, 0,=0.5 y C=30 para las muestras urbanas, y
(=20 para las muestras rurales). Adoptando dicha combinacién de
parametros se confirma la robustez del algortimo DTMofLabTe frente
a diferentes caracteristicas del terreno (K=90.04%). Sin embargo,
existen ciertas diferencias en funcién del tipo de muestra, de forma que
las muestras urbanas presentan menores oscilaciones con respecto a los
resultados Optimos que las muestras rurales (dif-media-Ky,,=2.2% y
dif-media-K g,,=6.7%, datos obtenidos a partir de los resultados de la
Tabla 1.6). Esta tendencia también se aprecia claramente en los estudios
de Chang (2010) y Hu et al. (2014), pero no en el caso de Shao y Chen
(2008), donde las diferencias son minimas constatando su fortaleza ante
variaciones de los parametros. También se observa de manera clara
con estos ejemplos, al igual que empleando la combinacién 6ptima de
parametros, como la muestra 11 es la que presenta el mayor Te mientras
que el menor valor de K se da en la muestra 53 (Figura 1.21).

Finalmente, al igual que
Hu et al. (2014), para reafir-  >20
mar la robustez de DTMofLabTe
se representaron mediante un
histograma de frecuencias los
Te obtenidos a partir de las 48
combinaciones de parametros
por muestra (Figura 1.22).
Adicionalmente, para verificar
si hay diferencias en el com-
portamiento del filtro en fun-
cion del tipo de muestra,
en el histograma se repre- 50°
sentaron de manera indepen-
diente los resultados de las 25
zonas urbanas (malva) y ru-
rales (naranja). Los errores oo o = o "
en las zonas urbanas presen- Frecuencia
tan mayor dispersiéon que los
Te de las zonas rurales, que en

u Leyenda Rural [ Urbana

17.5°
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Figura 1.22: Distribucién de los Te a partir de
todas las combinaciones de pardmetros para las
su mayoria estdan concentrados muestras urbanas (malva) y rurales (naranja).

entre el 1% y el 5.5% (més del
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75% de todas las muestras rurales), mientras que sélo el 50% de las mues-
tras urbanas presentan un Te inferior al 5%. Estos datos indican que el
DTMofLabTe es mas robusto en las zonas rurales que en las urbanas
en relaciéon al Te, aunque paraddgicamente es en estas ultimas donde
se obtienen las mayores precisiones (K ,5=90.0% y K py»=82.4%) y las
menor diferencia con respecto a los resultados empleando las combina-
ciones 6ptimas de pardmetros en el caso del coeficiente Kappa. Final-
mente, sin diferenciar el tipo de entorno, 662 muestras de 724 presentan
un Te inferior al 12%. Estos resultados son muy similares a los aportados
por Hu et al. (2014) en donde el 95% de las combinaciones presentaban
un Te inferior al 10%.

1.4 Conclusiones

La identificacién de P, en una nube de puntos LIDAR es un proceso
extraordinariamente dificil y complejo. A pesar de la gran cantidad
de recursos invertidos para abordar esta problematica, hoy en dia sigue
considerandose un desafio, tanto desde el punto de vista de la efectividad
y eficiencia como de la usabilidad y accesibilidad. En este articulo se
presenta un nuevo algoritmo de filtrado, DTMofLabTe, compuesto por
varias funciones implementadas en el programa libre R. Se trata de un
filtro hibrido que combina un proceso de depurado, mediante el que se
busca eliminar P, de edificaciones (funcién DebCloud), con un nuevo
método de seleccién de puntos semilla (funcién OWM) y un proceso
iterativo de densificacién de la nube de puntos terreno. El empleo de
estas funciones presenta una serie de ventajas. El depurado permite
reducir el tamano de la ventana mévil en la seleccion de los puntos
semilla, principalmente en aquellas zonas que presentan edificaciones;
y la reduccién del tamano de ventana, unido a su desplazamiento con
solape longitudinal y transversal, permite seleccionar un mayor niimero
de puntos semilla, dando lugar a una primera aproximacién del terreno
que es mas precisa que la que se obtendria empleando los métodos
tradicionales de seleccién de puntos semilla. Las principales conclusiones
de este estudio se han agrupado en 6 bloques coincidentes con los
diferentes puntos analizados en el apartado de resultados y discusion.
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Estos son:

En cuanto al ajuste de parametros ...

La tarea de identificacion de los parametros 6ptimos de filtrado es dificil,
consume mucho tiempo y es muy laboriosa si no se cuenta con datos
de referencia. Si bien todo ello es cierto, este esfuerzo puede verse
compensado por un aumento de la efectividad y de la eficiencia del
filtrado en trabajos posteriores. En este estudio se han optimizado los
parametros variables filtrando cada zona con diferentes combinaciones
de pardametros. Se tomé6 como combinacion éptima aquella que minimizé
el Te. En general, este proceso permitié aumentar la precisién general
del filtrado més de 2.5 puntos porcentuales (teniendo en cuenta todas
las muestras, Kop=92.62% y Kyn;=90.04% para las combinaciones
6ptimas y unica de pardmetros, respectivamente). Con este proceso
no s6lo se pretendia aumentar la efectividad sino también mejorar
la eficiencia de posteriores estudios. De este modo, se representd
graficamente y analizdé el comportamiento del filtro ante variaciones
de los parametros en zonas con diferentes caracteristicas. Este andlisis
puede servir como punto de partida al usuario final para optimizar los
parametros en otras regiones y simplificar esta tarea.

En cuanto a la efectividad del proceso de depurado ...

Se implementé la funcién DebCloud para eliminar los puntos de las
edificaciones, mas que los de la vegetaciéon como paso previo a la
seleccién de los puntos semilla. Esta funcion tiene un doble propdésito:
1) disminuir el tamafio de ventana en la posterior seleccién de puntos
semilla aumentando la cantidad de estos puntos 2) sin aumentar los
errores de comisién producidos por la seleccién errénea de Pp, como
terreno. Debido a su naturaleza, esta funcién es més efectiva en las zonas
urbanas que en las rurales. Mientras que en las primeras en ~ 70% de
los casos el valor de K se encuentra por encima del 80%; en las segundas
s6lo se logra esta precisién en el 15% de las muestras.

Por otro lado, tras analizar los resultados de este proceso se han
identificado las siguientes limitaciones:

e Presencia de vegetacion baja. Aunque la funciéon DebCloud incluye
una fase para la eliminacién de vegetacion, ésta se centra en la
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vegetacion alta, donde la pendiente y diferencia de elevacién entre
un punto terreno y uno objeto es evidente. En el caso de la
vegetacion baja los valores de estas variables pueden confundirse
con las debidas a variaciones del relieve. Se ha comprobado que
este tipo de errores no dependen de la pendiente del terreno, pues
se dan tanto en zonas llanas como abruptas.

o Considerar puntos P4 de edificaciones como puntos terreno. Este
tipo de errores se debe fundamentalmente a la existencia de
edificaciones en zonas de elevada pendiente, donde la pendiente
entre un punto Py y uno P, es similar a la que se espera encontrar
entre dos puntos terreno.

o Eliminacion errénea de puntos Py. Este tipo de fallos se producen
principalmente en lineas de rotura, bordes de barrancos o en zonas
de terraplén junto a carreteras, donde la pendiente del terreno es
superior al parametro automatico Sl,,,.. En este caso sucede lo
contrario a lo descrito en el punto anterior, el comportamiento
del terreno en relacién a la pendiente es similar al que se espera
encontrar entre un punto P,, y uno P,.

Finalmente, en base a los resultados de este proceso se considera
que en general el método de depurado ha demostrado su efectividad
y su integracién con otros algoritmos de filtrado puede repercutir
positivamente en sus resultados (Anexo A.2).

En cuanto a la seleccién de los puntos semilla ...
A diferencia del método tradicional de seleccién de puntos semilla
(LMM), el método OWM selecciona los minimos locales a partir de una
ventana movil que se desplaza por el area de estudio manteniendo un
solape longitudinal con respecto a la ventana anterior y otro transversal
con respecto a las ventanas de la fila inmediatamente inferior. De
esta forma, si el solape es del 80% cada punto es analizado 25 veces.
Este proceso produce una redundancia en la nube de puntos semilla,
puesto que un mismo punto puede ser seleccionado hasta un maximo
de 25 veces siguiendo el ejemplo anterior. En base al supuesto de que
los puntos seleccionados més veces tienen una mayor probabilidad de
pertenecer al terreno, se han tomado como Pg aquellos puntos que han
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sido seleccionados como minimos dos veces. Adicionalmente, para evitar
huecos en la nube de puntos semilla en zonas con elevada pendiente,
estas zonas son detectadas automaticamente y nuevos minimos locales
son anadidos a la nube de puntos semilla.

La funcion OWM ha demostrado su versatilidad en cuanto a la
posibilidad de ser ejecutado como LMM y su efectividad en la seleccién
de Pg al seleccionar hasta 4 veces mas puntos que el LMM. Ademaés, la
aplicacién de OWM conjuntamente con DebCloud permitié seleccionar
hasta 20 veces méas Pg que en el caso de considerar la nube de puntos
no depurada. Adicionalmente, el empleo de este método ha sido
fundamental para la representacion del terreno en zonas complejas y
abordé satisfactoriamente alguna de las dificultades donde los filtros
tienden a fallar, como es el caso de los patios interiores de edificaciones
0 zonas proximas a lineas de rotura o barrancos.

Al igual que en caso anterior, se considera que el resultado de
gran variedad de filtros puede ser mejorado empleando este método de
seleccion de minimos locales, desde aquellos que requieren dichos puntos
para generar una primera superficie de referencia hasta aquellos que los
emplean como base para clasificar nuevos puntos terreno a partir de
diferencias de elevacion.

En cuanto a la influencia de los parametros variables en la
precisiéon del filtrado...
A partir de los resultados del proceso de optimizacién de pardametros, se
han representado graficamente y analizado los diferentes errores frente
a la variacién de los parametros Cg, C y J5. En todos los casos se
cumple la relacion directa entre el Tle y el parametro Cg y su relacién
inversa con el TIle. Por tanto, constituye un desafio encontrar un valor
de Cg que logre el equilibrio entre el Tle y el TIle. Del analisis llevado
a cabo para verificar si el tipo de entorno genera diferentes relaciones
entre los parametros variables y los errores, se observaron indicios de que
los resultados teniendo en cuenta todas las muestras difieren de los que
se obtienen en caso de hacer distincién en muestras urbanas y rurales.
Como principal conclusion del andlisis realizado y como recomendacion
para potenciales usuarios se tiene que en las zonas urbanas se debe
prestar especial atencién al valor del parametro C por su influencia sobre
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el Te, mientras que en el caso de las zonas rurales sera el pardmetro Cg
el méas relevante en relacién al TIle.

En cuanto a los resultados del filtrado ...

Los resultados teniendo en cuenta las 15 muestras de referencia de
la ISPRS muestran la alta efectividad del algoritmo DTMofLabTe.
Considerando las combinaciones éptimas de pardmetros, Tepp =
3.34% y Kopt = 92.62%, mientras que si se emplea una combinacion
unica, Teyp; = 4.52% y Ky = 90.04%. En cuanto a su comportamiento
frente a diferentes tipos de entorno, se observan mejores resultados en
las zonas urbanas (Kyyp—opt = 92.18%) que en las rurales (K rur—opt
= 88.73%), siendo el comportamiento del algoritmo mds robusto ante
oscilaciones de los pardmetros variables en las primeras (Kypp—_pni =
90.02%) que en las segundas (K gyr—vni = 82.39%).

En cuanto al origen y localizaciéon espacial de los errores, se tiene
que con independencia del tipo de entorno, la mayoria de los errores
de filtrado se producen en zonas de linea de rotura como barrancos,
cunetas y/o terraplenes. Pero si diferenciamos entre zonas urbanas y
rurales, en las primeras los fallos se deben principalmente a los elevados
errores de comisién provocados por la incorrecta seleccion de puntos en
las cubiertas de edificaciones ubicadas en terrenos con elevada pendiente.
En el caso de las muestras rurales, la mayoria de los fallos se deben
a errores de omisién por la eliminacién de P, en zonas de elevada
pendiente durante el proceso de depurado; o a los errores de comisién
producidos por la clasificacion errénea de puntos en vegetacién baja
situados también en terreno con elevada pendiente.

Finalmente, algunos de los errores de omisién cometidos pueden
tener su origen en la definicién de lo que es terreno y lo que son objetos
adoptada en este estudio. En este caso se encuentran los puentes y
rampas. Mientras que los puentes o pasos elevados son considerados
objetos, las rampas se consideran terreno. Sithole (2005) en base a los
resultados que obtuvo con anterioridad (Sithole y Vosselman, 2004) puso
de manifiesto que esta definicién podria no ser del todo adecuada, pues
algunas aplicaciones podrian querer considerar las rampas como objetos
o los puentes como terreno, o viceversa. Exponia por tanto la necesidad
de detectar explicitamente estos elementos y permitir que sea el usuario
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el que establezca si los puentes o rampas pertenecen o no al terreno.

En cuanto a la comparacién con otros algoritmos de
filtrado...
En los tultimos cinco afos se han mejorado los resultados de casi
el 75% de las muestras, y el 30% de éstos se lograron a partir del
DTMofLabTe con las combinaciones éptimas de pardametros. En
general, este algoritmo ha resultado muy efectivo, pues se encuentra
entre los tres que ofrecen las mejores precisiones entre un total de 23
estudios analizados.

La tendencia actual en el desarrollo de algoritmos de filtrado pasa
por minimizar los Tle. FEn este sentido, el algoritmo DTMofLabTe
sigue dicha tendencia obteniendo un TIe=2.62% y un TIle=4.70%
considerando los resultados de todas las muestras y empleando las
combinaciones 6ptimas de parametros. En linea con la reflexién sobre
qué error minimizar y considerando los resultados y comparaciones
realizadas en este estudio, la conclusiéon sobre minimizar los Tle a la
que llegaron Sithole y Vosselman (2004) podria matizarse de forma que,
para aumentar la precision general del filtrado se recomienda minimizar
los T'le atin a riesgo de aumentar los T'Ile siempre y cuando los errores de
comisiéon no se deban a la incorrecta seleccién de puntos pertenecientes
a la cubierta de edificaciones.

Llegados al final de este estudio y teniendo en cuenta las ventajas,
y sobre todo las limitaciones del algoritmo propuesto, se proponen una
serie de mejoras a futuro encaminadas a hacer mas competitivo el filtro
DTMofLabTe pero sin renunciar a la posibilidad de emplearlo como
complemento de otros algoritmos. Las mejoras que se proponen son:

Compromiso con la wusabilidad ... Con el proposito de ayudar
al usuario a seleccionar los pardmetros de filtrado més apropiados para
su zona de estudio se pretende desarrollar una funciéon que sugiera los
valores de los pardmetros variables en funcién de las respuestas a un
cuestionario.

Compromiso con la accesibilidad y la eficiencia ... Aunque las
diferentes funciones que forman parte del algoritmo DTMofLabTe se
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encuentran implementadas en el programa libre R es necesario adaptar
la sintaxis de dichas funciones para su inclusién como plugin en una
plataforma libre. Esta tarea también tendra como objetivo optimizar
las diferentes funciones para reducir los costes de computacién.

Compromiso con la efectividad ... En este punto se encuentra
el grueso de las propuestas de mejora. En primer lugar, se pretende
modificar el proceso de depurado para mejorar el resultado de la
eliminacién de los P,4, principalmente ante la presencia de edificaciones
en zonas de elevada pendiente. Esta mejora permitird el empleo de
menores tamafios de ventana en la selecciéon de los puntos semilla sin
aumentar los errores de comision. Por otro lado, se pretende explorar
la posibilidad de emplear una funciéon de pesos para generar la primera
superficie de referencia tomando como base la puntuacion de los puntos
semilla. Al final de la cadena de efectos que provocarian estas mejoras,
se tendria una reducciéon del nimero de iteraciones en la densificacion
debido fundamentalmente a la mayor calidad de la primera superficie de
referencia. Finalmente, se propone mejorar el proceso de densificacién
desarrollando un umbral de diferencia de elevacion que no sea fijo, sino
que varie en funcién de las caracteristicas del relieve y de la cobertura
del suelo.

Una breve reflexién como punto final. En una sociedad que avanza
hacia la democratizacion real de la informacion y la inmersion en
procesos colaborativos, es evidente que 1@s creador@s de funciones como
son los algoritmos de filtrado, ademéds de centrar nuestros esfuerzos
en mejorar la efectividad y la eficiencia, deberiamos ponernos del lado
del usuario, la usabilidad y la accesibilidad, y desarrollar herramientas
que satisfagan dichas demandas al tiempo que facilitan la obtencién de
productos a partir de datos procedentes de sensores remotos.
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CAPITULO 2

Factores que afectan a la precisiéon de los MDT

En el marco de los estudios coste—beneficio de la captura de datos LiDAR,
una de las estrategias adoptadas para analizar la influencia que la densidad
de puntos tiene sobre la calidad de los modelos obtenidos a partir de esta
tecnologia es reducir artificialmente la densidad de las nubes de puntos. Si
bien existen varios métodos para llevar a cabo dicha reduccién, una evaluacién
comparativa sobre su funcionamiento, asi como un anélisis de la influencia de
dichos métodos en la calidad final de los modelos, no se ha realizado. En este
estudio se presenta un nuevo método de reduccién de la densidad, el método
Proportional per Cell (PpC) y se lleva a cabo una comparacién con otros tres
métodos de reduccion y un andlisis de la influencia que este tipo de métodos
tiene en la precision de los Modelos Digitales del Terreno. En este tltimo
analisis, también se han tenido en cuenta otros 6 factores: la pendiente del
terreno, el coeficiente de variacién de la elevacién, la cobertura del suelo, la
resolucién, el tipo de entorno y la propia densidad de puntos. Los resultados
muestran que el método PpC es el que mejor conserva las caracteristicas de la
nube de puntos original en comparaciéon con los otros métodos de reduccion.
Finalmente se comprueba que el tipo de entorno, el coeficiente de variacién, la
pendiente y la resolucién son los factores que mas influyen en la calidad de los
modelos. Si bien el método de reduccién se encuentra entre los factores que
menos incidencia tienen en la precisién de los modelos, su influencia se hace
mas evidente cuanto mas se reduce la densidad de puntos original.

Palabras clave: Modelo Digital del Terreno, factores de error, reducciéon
de la densidad de puntos.
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Factores que afectan a la calidad de
los modelos:

LiDAR. Método estandar = Caracteristicas del terreno
para la adquisicion de v = Método de filtrado e interpolacion
datos topograficos al aplicacion = Datos
MDT * Precision
« Distribucién
* Densidad

Enfoques para analizar la influencia
de la densidad de puntos:
= Mejora de la eficiencia del
procesado
. 5 = Mejora de la relacién coste-
Evaluaci6n a nivel modelo benficio de la toma de datos

A}
Necesidad de datos
W ¥ - de una misma zona
Evaluacion a nivel método con diferentes

densidades

Reduccién artificial de datos.
Métodos de reduccion:

= Reduccion aleatoria por area

= Reduccion por celda

= Reduccion espacial direccional

... y limitaciones

Proporcional por Celda

Figura 2.1: Resumen grafico

2.1 Introduccion

Airborne Light Detection and Ranging (LIDAR) es un sistema activo
que se basa en la emision de pulsos laser para medir la distancia que
separa el sensor de los puntos donde impacta el laser. Esta informacién
unida a la posicion del sensor en el momento de la emisién del laser
permiten obtener nubes de puntos georreferenciados que representan
tanto el terreno como los objetos situados sobre él. La precision y
cobertura de los datos adquiridos con esta tecnologia, su independencia
de las condiciones climéaticas y capacidad para penetrar a través de la
vegetacion y obtener datos del terreno, la han llevado a ser considera
como uno de los métodos estandar de adquisicién de datos topograficos
(Ullrich et al., 2007).

Al mismo tiempo que cada avance tecnolégico (sistemas de
referencia, cdmaras, sistemas de posicionamiento global, aviacion,...)
reforzaba el papel de la tecnologia LiDAR como método de referencia
para la captura de datos geoespaciales, se producia una mejora
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significativa en la calidad de los Modelos Digitales del Terreno (MDT)
generados a partir de estos datos, aumentando de forma exponencial
su nivel de utilidad e importancia. Asi, estos modelos se vinculan con
una amplia variedad de aplicaciones cientificas y comerciales, en sectores
como el forestal (Khosravipour et al., 2015) o el urbanistico (Yan et al.,
2015); para la gestién de recursos y riesgos naturales (Gueudet, 2004) o
para andlisis hidrolégicos y recursos marinos (Zhao et al., 2010), entre
otros.

Muchos estudios han centrado la atenciéon en este tipo de modelos,
bien desarrollando métodos de filtrado cada vez mas sofisticados y
eficientes al amparo de la mejora de prestaciones de los sistemas
informéticos (Chang, 2010, Véga et al., 2012) bien centrandose en
analizar la influencia que ciertos factores tienen sobre su precision. En
relacién a este ultimo punto, Li et al. (2005) y Hodgson et al. (2005)
enumeraron y describieron algunos de estos factores. Tomando como
referencia este ltimo estudio, en la Figura 2.2 se incluye un resumen de
los factores que influyen en la calidad de los MDT. Segun estos autores,
la precisién de los MDT es el resultado de combinar el efecto de varios
factores individuales, entre los que se incluyen: 1) el proceso de captura
de datos, donde se diferencia entre el sistema de navegacién, el avién y
el sensor (Hyyppé et al., 2005, Su y Bork, 2006); 2) las caracteristicas
del entorno, donde la pendiente del terreno se identifica como una de
las variables que presenta correlaciéon positiva con el error global de
los modelos (Hollaus et al., 2006); 3) los métodos empleados para la
construcciéon de los modelos, analizados por medio de concienzudos
estudios comparativos tanto de métodos de filtrado (Sithole y Vosselman,
2004), en constante actualizacién (Lu et al., 2008, Mongus y Zalik, 2012,
Hu et al., 2014), como de métodos de interpolacion (Yilmaz, 2007, Polat
et al., 2015); y 4) los atributos de los datos (precisién, distribucién y
densidad).

En cuanto a las caracteristicas del entorno, la variabilidad
topografica se considera la principal fuente de error de los MDT. Existen
muchas formas de representar este factor, destacan la dimensién fractal,
el semi-variograma, la pendiente y el coeficiente de variacion de la
elevacion. Generalmente se selecciona una de ellas para representar la
variabilidad pues dichas variables suelen ser colineales (Anderson et al.,
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Figura 2.2: Actualizacién de la lista de factores que influyen en la calidad de los MDT
incluidos en el estudio de Hodgson et al. (2005) (en naranja factores no incluidos en
Hodgson et al. (2005) y sombreados los que se tienen en cuenta en este estudio).

2006). En este sentido, varios estudios han empleado la pendiente del
terreno debido a la correlacién positiva que presenta con el error global
de los modelos (Aguilar et al., 2005, Hollaus et al., 2006), mientras
que en un menor numero de casos se usd el coeficiente de variacion
(Anderson et al., 2006). Otras investigaciones también senalan la
cobertura del suelo (Gould et al., 2013, Barreiro-Fernandez et al., 2016)
o las caracteristicas de una cobertura en particular, como por ejemplo
el tipo, la densidad o la distribucién espacial de la vegetacién como
variables que también presentan correlacién positiva con la precisién de
los MDT (Evans y Hudak, 2007, Salleh et al., 2015).

Por otro lado, desde la publicaciéon del primer estudio comparativo
de algoritmos de filtrado para la identificacién de puntos terreno (Sithole
y Vosselman, 2004), se han sucedido los estudios que lo completan,
anadiendo los resultados proporcionados por nuevos y mejorados
algoritmos de filtrado (Lu et al., 2008, Mongus y Zalik, 2012, Hu et al.,
2014). Aunque en la mayoria de estos estudios no se ha analizado la
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influencia de los métodos de interpolacién en la calidad de los MDT, si
lo han hecho otros muchos investigadores (Yilmaz, 2007, Polat et al.,
2015) y si bien no existe un método de interpolacién universal para todo
tipo de datos y escenarios, algunos investigadores coinciden en sefialar el
Thin Plate Spline como el método de interpolacion mas apropiado para
generar modelos continuos a partir de datos LiDAR (Evans y Hudak,
2007, Erdogan, 2009), aunque tienden a simplificar la superficie en exceso
en zonas con cambios bruscos de elevacion.

Finalmente, aunque algunos estudios han evaluado la precision de los
modelos empleando datos procedentes de diferentes técnicas de captura
(Rayburg et al., 2009), en general no es ficil sacar conclusiones sobre la
influencia individual de los diferentes atributos de los datos (Treitz et al.,
2012). Por ejemplo, en el caso de la distribucion, si se quiere analizar
como diferentes patrones de datos (malla regular, TIN, lineas de rotura,
puntos irregulares,...) influyen en la precision de los modelos es necesario
o bien emplear datos procedentes de diferentes sistemas de captura o
sensores (Neaesset, 2009), lo que implicaria variar el resto de atributos,
o bien emplear un tnico sistema y variar las condiciones de la toma
de datos, lo cual se ha hecho en muy pocos casos debido a su elevado
coste (Goodwin et al., 2006, Lim et al., 2008). Esta reflexién también
es aplicable a la precision de los datos, estrechamente dependiente del
método de captura empleado, sus pardmetros y la densidad (Li et al.,
2005).

Aun teniendo presentes las limitaciones anteriores, la comunidad
cientifica destina muchos esfuerzos al andlisis de la influencia que los
diferentes atributos de los datos tienen sobre la calidad de los modelos,
fundamentalmente la densidad. La densidad de puntos es uno de los
factores mas empleados para evaluar su influencia sobre la precisién de
los MDT. Dichos analisis se han abordado desde dos puntos de vista
diferenciados (Figura 2.3). Por un lado, diferentes campos de aplicacién
demandan modelos a distintas escalas. Cuanto menor es la escala mayor
la necesidad de reducir la cantidad de datos. Asi, como respuesta al
desafio que suponen las nubes de puntos con elevadas densidades de
puntos, producto del continuo avance en las técnicas de captura de datos
impulsado en los dltimos afios por el desarrollo de drones, la comunidad
cientifica ha centrado sus esfuerzos en mejorar la eficiencia del procesado.
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Para ello se ha buscando el balance 6ptimo entre el nimero y distribucién
de los puntos y la resolucién/precisiéon deseada del modelo a fin de
reducir los costes computacionales y el volumen de datos, y con ello
las necesidades de almacenamiento (enfoque 1). El supuesto de partida
en este punto es que el terreno se encuentra definido por un nidmero
infinito de puntos, sin embargo no todos juegan el mismo papel a la hora
de caracterizar la superficie del terreno (Liu et al., 2015). En base a
esta sentencia, la reduccién de la densidad de puntos debe llevarse a
cabo de tal forma que se preserven los elementos criticos mientras que
los elementos menos importantes son descartados (Liu y Zhang, 2008).

Enfoques para analizar la influencia de la

densidad de puntos en la calidad de los modelos

Mejora de la eficiencia del procesado y almacenamiento sin Mejora de la relacion coste-beneficio
alterar la efectividad: “Generalizacion selectiva” del proceso de toma de datos
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Figura 2.3: Esquema de los enfoques seguidos para analizar la influencia de la
densidad de puntos en la calidad de los modelos.

Este planteamiento abre la puerta a la aplicacién de un proceso de
generalizacion selectiva. Asi, los puntos que duplican informaciéon son
descartados y aquéllos que definen elementos fundamentales del terreno,
como cumbres, pozos o puentes, son preservados. El método mas preciso
de generalizacion es el manual, sin embargo, sus elevados costes de
mano de obra, materiales y de tiempo lo hacen inviable para la gran
mayoria de aplicaciones. De ahi la necesidad de disponer de métodos
automaticos, que sin hacer concesiones en relacién a la precision de los
modelos, permitan mejorar la eficiencia del procesado tanto en relacién
al almacenamiento como al tiempo de ejecucion (Liu y Zhang, 2008). En
esta linea, la generalizacion de los modelos se ha abordado de miltiples
formas, prueba de ello es la cantidad clasificaciones propuestas para
agrupar estos métodos (Lee, 1991, Zhou y Chen, 2011, Chen et al.,
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2015a). Una de las mas recientes es la realizada por Chen et al. (2016b),
diferenciando 5 tipos de métodos: regular grid, feature-point, point-
additive, point-subtractive y hybrid (compound).

Tradicionalmente, los métodos incluidos en el grupo reqular grid
(por ejemplo, resampling, low-pass filtering o wavelet transformation)
se han aplicado en el procesado y compresiéon de imégenes, y se
les considera los métodos mas comunes y simples en relacion a la
generalizacién de MDT (Chen et al., 2015b). En términos generales,
este tipo de métodos se encuentran mas orientados a la compresion de
datos que a la abstraccion de informacion siendo poco efectivos a la
hora de preservar las caracteristicas estructurales del terreno (Ai y Li,
2010). Los métodos feature-point abordan dicha limitacién mediante
la identificaciéon y seleccién de un conjunto de puntos considerados
criticos, los cuales se considera definen las principales caracteristicas
del relieve. A continuacién, estos puntos se emplean para generar
un modelo simplificado. La efectividad de estos métodos depende
fundamentalmente del algoritmo empleado para la identificacion de los
puntos criticos y sus pardmetros de tolerancia (Chen et al., 2016b),
pues una mala eleccién puede introducir errores en zonas extensas
y/o con orografia compleja (Sun et al., 2017). Por otro lado, se
encuentran los dos grupos de métodos iterativos, los point-additive,
también denominados maximum z-tolerance, y los point-subtractive,
también llamados decimation o drop heuristic. En el primer caso, se
crea una superficie de referencia a partir de un grupo reducido de puntos.
Esta superficie se vuelve a calcular afiadiendo aquellos puntos de la nube
original cuya diferencia de elevacién es méaxima con respecto a dicha
superficie de referencia. Este proceso finaliza cuando el modelo presenta
un error inferior al permitido o se alcanza el niimero méximo de puntos
establecido por el usuario. Por su parte, los métodos point-subtractive
operan de forma inversa. A partir de un modelo creado empleando todos
los puntos disponibles, se van eliminando aquellos puntos con menor
error, de manera que se generan nuevos modelos hasta alcanzar el valor
de tolerancia fijado por el usuario.

Si bien los métodos iterativos representan de manera fiable la
morfologia del terreno, tienden a ignorar la forma y las relaciones
topoldgicas de las redes de drenaje, particularmente en zonas llanas
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(Zhou y Chen, 2011). Adicionalmente, los métodos point-subtractive
consumen mucho tiempo y recursos computacionales debido a la gran
cantidad de puntos que procesan, limitacion que los hace ineficientes
para reducir densas nubes de puntos LiDAR (Chen et al., 2015b).
Debido a la complejidad de los retos a los que tienen que hacer frente los
métodos de generalizacién, la tendencia actual es combinar varios de los
métodos anteriores, dando lugar a los denominados métodos compuestos
(Zhou y Chen, 2011, Chen et al., 2016a). Aunque su nivel de sofisticacion
es mayor que el de los métodos mas tradicionales y sus resultados
mejoran los obtenidos hasta el momento, la demanda computacional
sigue siendo elevada y alcanzar precisiones aceptables en zonas complejas
sigue considerandose un desafio.

A pesar del potencial de la tecnologia LiDAR como fuente de
informacién para multitud de aplicaciones y las iniciativas llevadas a
cabo desde el plano cientifico para proporcionar directrices encaminadas
a conciliar los costes de adquisicién, almacenamiento y tiempo de
procesado con la cobertura y la calidad de los productos obtenidos
mediante esta tecnologia (Jakubowski et al., 2013, Wu et al., 2016),
se considera que han sido pocos los esfuerzos destinados al desarrollo
de protocolos y guias que vinculen los pardmetros de la captura y
procesado de este tipo de datos con sus posibles aplicaciones (Maune,
2011, Croneborg et al., 2015). Algunos autores afirman que este tipo
de iniciativas podrian funcionar como catalizadores para que gobiernos
y entidades privadas exploten de forma rentable esta tecnologia (Treitz
et al., 2012). Este seria uno de los contextos donde podria enmarcarse el
segundo enfoque de analisis de la influencia de la densidad de puntos, ya
que una de las formas de reducir los costes asociados con la adquisicién
de datos LiDAR es reducir la densidad de puntos (Takahashi et al.,
2008). Asi, en el caso del segundo enfoque, la comunidad cientifica
persigue mejorar la relacion coste-beneficio del proceso de toma de datos,
buscando el balance éptimo entre el tamano de la nube de puntos original
y el grado de detalle y precision con el que se requiere representar el
terreno (enfoque 2).

Para realizar este tipo de andlisis se necesitan nubes de puntos
con diferentes densidades, tomadas sobre una misma zona de estudio
y manteniendo fijos el mayor nimero de pardmetros de captura. Una
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de las formas mas simples para reducir la densidad de puntos dada una
velocidad de vuelo, frecuencia de pulso y angulo de escaneo fijos, es
aumentar la altura de vuelo. Al realizar esta modificacién de altura de
vuelo y si la divergencia del rayo no varia, también se aumenta el tamafio
de la huella (footprint). Si bien los resultados de algunos estudios no
muestran que este aumento del tamano de huella influya en la precisién
de los MDT en zonas llanas (Persson et al., 2002, Yu et al., 2004),
estos resultados pueden no darse en zonas de elevada pendiente, pues
un aumento del tamano de huella hace que el valor de elevacién asignado
a cada punto sea representativo de una mayor superficie de terreno que
en el caso de una huella de menor tamano. Este efecto seria comparable
al que se produce tras remuestrear una imagen y aumentar el tamafio
de pixel. Sin embargo, el problema que si se asocia al aumento de la
altura de vuelo es la pérdida de capacidad del sensor para registrar
retornos superada cierta altura. En este caso, los ratios de penetraciéon
de los pulsos laser tienden a disminuir y en consecuencia, en zonas con
presencia de vegetaciéon se producird una reducciéon de la precisién de
los MDT (Takahashi et al., 2008).

La reflexién anterior muestra la complejidad ligada al andlisis y
extraccion de conclusiones sobre el efecto individual que ciertos factores
vinculados a la toma de datos tienen sobre la precisién de los productos
derivados de datos LiDAR. Dicha circunstancia, unida al elevado coste
de este tipo de estudios han impulsado tanto el desarrollo de simuladores
de nubes de puntos (Lovell et al., 2005, Gastellu-Etchegorry et al., 2015,
Qin et al., 2017) como el uso de métodos para reducir de forma artificial
la densidad de nubes de puntos (Figura 2.3). En este tltimo caso se
distinguen 3 tipos de métodos de reduccién: random decimation per
area, decimation per cell y directional spatial decimation.

El método mas simple y el mas empleado para reducir artificialmente
la densidad de puntos LiDAR bajo el enfoque 2 es el método random
decimation per area (de los 40 estudios analizados, casi el 50% empled
este método). Su funcionamiento se basa en la seleccién aleatoria de un
subconjunto de puntos LiDAR a partir de la nube original de puntos.
Esta seleccién puede realizarse en base a puntos (Polat et al., 2015),
puntos terreno (Guo et al., 2010) o pulsos (Watt et al., 2013) a fin
de alcanzar una densidad reducida establecida previamente (Wu et al.,
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2016), obtener un porcentaje especifico de puntos/pulsos con respecto
a la nube original de puntos (Singh et al., 2015) o cumplir con una
distancia minima entre puntos (Magnusson et al., 2007). Este método
se encuentra implementado en diferentes programas comerciales, como
por ejemplo en ENVI version 5.3 (Ezxelis Visual Information Solutions,
Boulder, Colorado) a través de la herramienta Decimate LAS File de
la extension BCAL Lidar tools (https://bcal.boisestate.edu/tools/lidar)
o mediante el modulo ESRI Geostatistical Analysis incluida en ArcGIS
(Environmental Systems Research Institute, Redlands, California, pero
también es posible simularlo mediante la funcién sample incluida en el
paquete base del programa libre R (R Development Core Team, 2010).

En general, este método mantiene la distribucion original de los
puntos, sin embargo algunos autores reconocen que pueden darse sesgos
al usar un tnico conjunto aleatorio de datos por cada nivel de reduccién
(Anderson et al., 2006, Wu et al., 2016). Otra de las limitaciones que
se identifica, concretamente en aquellos procesos donde la reduccién se
realiza en base al establecimiento de porcentajes de reduccién, es que el
empleo de porcentajes dificulta la comparacion de resultados obtenidos
a partir de diferentes estudios, pues en estos casos la densidad reducida
depende de la densidad de la nube de puntos original. Por ejemplo, en el
caso de querer comparar los resultados de los estudios de Anderson et al.
(2006), Immelman y Scheepers (2011) y Asal (2016), donde se analiza
cémo la reduccién de puntos afecta a la precisién de los MDT, se deberia
actuar con cautela ya que las densidades de las nubes de puntos originales
son de 0.03 ptos\m?, 1.26 ptos\m? y 0.27 ptos\m? respectivamente
y si consideramos los resultados de las nubes de puntos reducidas al
25%, estarfamos comparando nubes con densidades de 0.008 ptos\m?,
0.3 ptos\m? y 0.07 ptos\m? respectivamente. También se deberia prestar
especial atencion en el caso de que la reduccion se realice sobre la nube
de puntos terreno y no sobre la nube de puntos original como en el caso
del estudio de Guo et al. (2010).

A diferencia de los métodos anteriores, los decimation per cell
toman celdas cuadradas como unidad espacial para llevar a cabo la
reduccién de puntos, de manera que la zona con datos es dividida en
subzonas. Una vez hecha esta division, se procede a realizar la reduccién
propiamente dicha. La forma més simple es seleccionar aleatoriamente
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un numero determinado de puntos en cada celda. Este proceso puede
realizarse ajustando el tamafio de celda de tal forma que se seleccione
un dnico punto en cada una (Gobakken y Naesset, 2008) o manteniendo
el tamano de ventana fijo y calculando el nimero de puntos que es
necesario seleccionar en funcién del area de la celda y la densidad
deseada (Gonzilez-Ferreiro et al., 2012, Leitold et al., 2015). En el
primer caso, la nube de puntos resultante tendria una proporcién de
primeros retornos superior a la de los datos originales, no conservando
el efecto de multiple retorno. Con respecto al segundo tipo, si la nube
de puntos original no presenta una densidad homogénea en toda la zona
y el valor de la densidad reducida es relativamente préxima al valor de
la densidad media original, puede ocurrir que dicha densidad no sea
alcanzada. Esta situacién se dio en el estudio realizado por Ruiz et al.
(2014), de forma que tras el proceso de reduccién descartaron aquellas
parcelas cuya densidad no coincidia con el valor de densidad deseado.
En su caso, el mayor nimero de descartes se dio en los niveles donde
el porcentaje de reduccion de la densidad era mas elevado. Al reducir
la densidad al 60%, se descartaron el 10% de las parcelas, mientras que
dicho porcentaje de descartes superd el 50% al reducir a la mitad la
densidad de puntos original. Finalmente, en ambos casos el resultado
es una nube de puntos cuya distribuciéon es homogénea, evitando la
existencia de zonas sin datos o con demasiados, sin embargo esto significa
no conservar la distribuciéon de la nube de puntos original ni ser fiel
al patréon de escaneo original sobretodo cuando la densidad final es
muy pequena (Wilkes, 2016). Este método se encuentra implementado
en la herramienta lasthin incluida en el programa gratuito LAStools
(http://www.cs.unc.edu/ isenburg/lastools/), empleado en multiples
estudios debido a su nivel de eficiencia (Kandare et al., 2016, Sibona
et al.,, 2017). Otra opcién disponible para emplear este método es
la funcién ThinData implementada en el programa gratuito FUSION
(McGaughey, 2010).

Otros autores realizaron la reduccién a nivel celda intentando replicar
el efecto de multiple retorno. Jakubowski et al. (2013) emplearon un
tamanio de celda de 100 m identificando en cada una los primeros
retornos. Teniendo en cuenta que la cantidad de primeros retornos
es equivalente al ntimero de pulsos, emplearon esta informacién para
calcular un factor de reduccién a nivel celda y calcular el nimero de
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puntos a seleccionar de forma aleatoria en dicha celda. Aumentando
la complejidad, Wilkes (2016) también buscé imitar la captura multi-
retorno y simuldé una adquisicién cercana al nadir con un patrén de
escaneo regular. Para ello empled dos atributos de los datos LiDAR:
el nimero de retorno y la cantidad de retornos. En primer lugar se
divide la zona en celdas cuadradas, cuyo tamano depende de la densidad
deseada y se selecciona el punto de primer retorno mas cercano al centro
de cada celda. A continuacién, a partir de una ventana cuadrada cuyo
tamano se fija en funcién de un angulo de escaneo maximo y la altura
maxima estimada de la vegetacion en dicha celda, se seleccionan tantos
puntos como numero de retornos tiene el pulso al que pertenece el punto
seleccionado. La aplicacion de este método requiere disponer del campo
numero de retornos, informacién que no siempre estd disponible. Una
de las limitaciones identificadas por el autor es que en algunos casos la
densidad deseada no se alcanza. Esta circunstancia se debe a que la
distancia entre puntos es irregular, limitando la capacidad de la ventana
de busqueda de retornos para identificar y seleccionar puntos. Por
otro lado, Magnussen et al. (2010) también implement6 un método de
reduccion a nivel celda. Tomando como datos de entrada el ntimero
de puntos en cada celda, la densidad original y la densidad reducida
empled una distribuciéon binomial para calcular el niimero de puntos que
se debe seleccionar aleatoriamente en cada celda. Segtn dicho estudio
y a diferencia de lo que sucede en los métodos descritos en el parrafo
anterior, este método conserva a una resolucién de 1 m? la distribucién
de los pulsos en la nube de puntos original (Watt et al., 2014, Manuri
et al., 2017).

Otro grupo de investigadores abordaron la limitacién de la
no simulacién de los patrones de escaneo mediante una reduccién
sistematica del niimero de puntos teniendo en cuenta el orden en que
fueron capturados de manera que se mantiene la distribucién original
de los datos (directional spatial decimation) (Gueudet, 2004, Takahashi
et al., 2010, Treitz et al., 2012). Takahashi et al. (2010) aplicaron
este método dividiendo sistematicamente la nube de puntos original en
puntos impares y pares, descartando en cada iteracién uno de ellos. Este
proceso se repite hasta alcanzar la densidad de puntos deseada. Aplicar
este método sobre nubes de puntos capturadas en zonas forestales y que
por cada pulso se registre solo el primer y dltimo retorno, puede producir
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nubes de puntos reducidas que poco o nada tienen que ver con la original.
Asi, al no tener en cuenta el tipo de retorno, con la primera divisién se
estaran separando los datos en puntos de primer retorno (impares) y de
ultimo retorno (pares). Sin embargo, el procedimiento mas empleado
consiste en disponer los puntos en orden de captura y a continuacion
seleccionar un punto cada n, donde n se fija en funciéon de la densidad
deseada. Aunque en algunos casos la seleccion se realizé por puntos sin
tener tampoco en cuenta el tipo de retorno (Gueudet, 2004, Pirotti y
Tarolli, 2010), la gran mayoria de los autores realizaron dicha seleccién
teniendo en cuenta los pulsos, incluyendo en la nube de puntos reducida
todos los puntos pertenecientes al pulso seleccionado (Raber et al., 2007,
Treitz et al., 2012).

El empleo de este tipo de métodos requiere que la nube de puntos
original se disponga en el archivo LAS en el mismo orden en que los
puntos son registrados o que incorporen como atributo el tiempo GPS o
el nimero de pulso, circunstancias que no siempre se cumplen. Pirotti
y Tarolli (2010) indicaron que el uso de los métodos directional spatial
decimation simula la captura de datos a una mayor altura de vuelo. Sin
embargo, esta afirmacion no es del todo cierta, pues se esperaria que un
aumento de la altura de vuelo fuese acompafiado por un aumento del
tamano de huella debido a la divergencia del rayo laser, y al aumentar el
tamafio de huella se espera un mayor indice de impacto de los rayos con
la vegetacién, dificultando el registro de puntos terreno (Khosravipour
et al., 2014). Sin embargo, la reduccién artificial de la nube de puntos
por este método no simula este efecto, para ello seria necesario recurrir
a simuladores de nubes de puntos.

Mientras que la naturaleza de los estudios vinculados al primer
enfoque los lleva a analizar y cuantificar el efecto que las diferentes
estrategias de reduccién tienen sobre los modelos (Yilmaz y Uysal, 2016),
en el caso del segundo enfoque no se ha encontrado ningin estudio
donde se analice y compare el funcionamiento de diferentes métodos de
reduccién ni su influencia sobre los productos derivados de datos LIDAR
y esto a pesar de la gran cantidad de estudios que han evaluado como la
densidad de puntos influye en la calidad de los modelos. El empleo de
uno u otro método de reduccién puede afectar al analisis de la influencia
que el factor densidad puede ejercer en la precisiéon de los modelos bien
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porque la densidad obtenida artificialmente no coincide exactamente
con la deseada bien porque la distribuciéon de los puntos difiere de la
distribucién original bien porque algunas de las caracteristicas de los
datos originales, como el nimero de retornos, no se conservan tras la
reduccién. En consecuencia, las conclusiones a las que se llega en los
estudios donde ademaés de la densidad de puntos se analiza la influencia
de otros factores como la pendiente, la resoluciéon de los modelos o las
coberturas del suelo pueden estar comprometidas por no haber tenido
en cuenta que el propio método de reduccién de los datos pudiera ser un
componente mas del error de los MDT.

Las cuestiones que se plantean tras la revision realizada y a las que
se pretende dar respuesta con este estudio son: partiendo de una misma
nube de puntos LiDAR, ;existen diferencias entre nubes de puntos
reducidas al emplear diferentes métodos de reducciéon? y jel método
de reduccion de la densidad influye en la precisiéon de los modelos? Para
contestar a dichas preguntas se han fijado los siguientes objetivos:

e Propuesta de un nuevo método de reduccién, Proportional per
Cell (PpC), incluido junto con otros dos métodos de reduccion
en la funcion DecimaTe implementada en el programa gratuito y
colaborativo R.

e Evaluaciéon del funcionamiento del método PpC y comparaciéon
con otros métodos de reduccion de la densidad de puntos LiDAR
(evaluacién a nivel método).

e Andlisis de la influencia de los métodos de reduccion de la
densidad, junto con otros factores como la propia densidad de
puntos, la pendiente, el coeficiente de variaciéon de la elevacion,
la cobertura del suelo y la resolucién, en la precision de los MDT
(evaluacién a nivel modelo).

La estructura que presenta este capitulo es la siguiente: en el
apartado 2.2 se incluye la descripcién de los datos empleados (seccién
2.2.1); una descripcién detallada de la funcién DecimaTe donde
se incluyen tres métodos de reduccién de puntos (seccién 2.2.2); la
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descripcién de la funcién ThinData de reducciéon de la densidad de
nubes de puntos incluida en el programa libre FUSION (seccién 2.2.3) y
por ultimo se describe la metodologia de evaluacién adoptada (seccién
2.2.4) tanto para valorar el funcionamiento de los diferentes métodos de
reduccién (seccién 2.2.4.1 - evaluacién interna) como para analizar si
dichos métodos junto con otros factores influyen en la precisién de los
MDT obtenidos a partir de datos LiDAR (seccién 2.2.4.2 - evaluacién
externa). Los resultados de esta investigacién se incluyen en el apartado
2.3. Dicho apartado se divide en dos secciones. En la primera se
incluyen los resultados de la evaluacion interna, donde se compara
el funcionamiento de los diferentes métodos de reduccién mediante el
empleo de indicadores (seccién 2.3.1). En la segunda se encuentran los
resultados de la evaluacién externa (seccién 2.3.2), concretamente los
analisis cuantitativos relativos a la influencia de los diferentes factores
sobre la precisién de los modelos (seccién 2.3.2.1) y los correspondientes
al andalisis de sensibilidad y predictivo (seccién 2.3.2.2). Finalmente,
en el apartado 2.4 se encuentran las principales conclusiones que se
desprenden de esta investigacién. Los anexos de este capitulo se incluyen
en el CD adjunto.
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2.2 Material y métodos

2.2.1 Datos LiDAR

Para llevar a cabo este estudio se emplearon los datos LiDAR de
referencia de la International Society of Photogrammetry and Remote
Sensing (ISPRS Commission III, the Working Group III/3 '3D
Reconstruction from Airborne Laser Scanner and InSAR Data"). Estos
datos fueron capturados por un escaner Optech ALTM en la ciudad de
Stuttgart y en una zona rural en el sur de Alemania (libre descargar en
la web: http://www.itc.nl/isprswgIII-3/filtertest/).

Aunque se dispone de datos en zonas rurales y urbanas, inicamente
se usaron los de estas ultimas debido a que los datos de las zonas
rurales presentan una densidad de puntos muy baja (una media de
0.34 ptos/m?). Los datos de las zonas urbanas estan divididos en 4
grupos (Sites 1-4) donde se delimitaron un total de 9 dreas de referencia.
En cada una de ellas, combinando técnicas de filtrado autométicas y
manuales, los puntos LiDAR fueron clasificados en dos clases: terreno
(ground points, P, - codificado como 0) y no-terreno (non-ground points,
Ppg - codificado como 1) (Pyc, Ppge) (Vosselman, 2003). Sin embargo,
solo la mitad de los datos originales disponibles en estas areas de
referencia han sido clasificados, reduciendo asi la densidad de puntos
original. En este estudio, esta situaciéon se corrigié mediante un proceso
automdatico de clasificacion. Para ello se considerd la distancia entre
retornos de un mismo pulso para asignarles una clase a los puntos no
clasificados, de forma que: 1) si ninguno de los retornos de un mismo
pulso tiene clase, ambos son eliminados; 2) si uno esta clasificado y la
distancia entre ellos es inferior a 30 cm, el punto no clasificado toma
la misma clase que el punto clasificado, en caso contrario el punto no
clasificado se codifica como perteneciente a la otra clase (P40, Ppngo).
En la Tabla 2.1 se indican algunas de las caracteristicas de las areas de
referencia y de los datos. Del mismo modo, en las Figuras B.1 a B.9 del
Anexo B.1 se incluyen més detalles sobre dichas muestras de referencia.
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2.2.2 Descripcion de la funciéon DecimaTe

DecimaTe es una funcién desarrollada en el programa gratuito R (R
Development Core Team, 2010). A partir de esta funcién se puede
reducir la densidad de puntos de las nubes LiDAR. Esta funcién se
encuentra definida por 3 argumentos: PointCloud, nube de puntos
LiDAR original (S); Dp, densidad reducida; y metodo, donde se indicara
el método de reduccion de la densidad que se quiere emplear. En
cuanto a este ultimo argumento y considerando la revisién realizada en
el apartado 2.1 de este estudio, la herramienta DecimaTe incorpora tres
métodos de reduccién: dos de ellos usados en estudios previos, Random
per Area (RpA) (Magnusson et al., 2007, Singh et al., 2015) y Semi-
Random per Cell (SRpC) (Magnussen et al., 2010, Ruiz et al., 2014); y
como novedad se incluye un tercer método de reducciéon, Proportional
per Cell (PpC), desarrollado para paliar alguna de las limitaciones de los
métodos actuales. Los diagramas de flujo de estos métodos se muestran
esquematicamente en la Figura 2.4 y en la Figura B.10 del Anexo B.2
se incluye en pseudo-cédigo de la funcién DecimaTe.

2.2.2.1 Random per Area (RpA).

El método Random per Area (RpA), empleado por Anderson et al.
(2006) o Puetz et al. (2009), reduce la densidad de puntos de manera
aleatoria sin tener en cuenta ni la distribucién de los puntos ni el tipo
de retorno. La unidad de reduccién es toda la superficie que contiene
datos. El diagrama de flujo del método RpA se muestra de forma
esquematica en la Figura 2.4. Una vez seleccionados los datos de entrada,
se calculan una serie de parametros para llevar a cabo la reduccién. En
primer lugar, a partir de la nube de puntos original (S) se obtiene el
ntimero de puntos (N) y la densidad media ponderada original (D). El
valor de la densidad se obtiene rasterizando la nube de puntos original,
donde el valor de cada celda se corresponde con el ntimero de puntos
en su interior. El conjunto de valores de las celdas de este raster
permiten elaborar una tabla resumen donde a cada densidad de puntos
D={dy,ds,ds,...,d,} le corresponde una cantidad de celdas con dicha
densidad M={m1, ma, mg,...,m,}. A partir de los valores de esta tabla
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Figura 2.4: Diagrama de flujo de los métodos de reduccién incluidos en DecimaTe.

y la Ecuacién 2.1, se calcula la densidad media ponderada original.

n
_ v
D:# (2.1)
i=1 "%

En segundo lugar, se calcula el porcentaje de puntos de la nube
original que seran seleccionados (R) para cumplir con el valor de la
densidad reducida deseada (Dp) y se obtiene la cantidad de puntos que
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finalmente seréan seleccionados (n). El valor de R viene dado por el
cociente entre el pardmetro Dp y la densidad original de puntos (D)
(Ecuacién 2.2), mientras que el valor de n se obtiene a partir del producto
de Ry N (Ecuacién 2.3). Por ultimo, empleando la funcién sample
(paquete base - v.3.5.0 de R) se seleccionan aleatoriamente n puntos (R
Development Core Team, 2004).

R_%’ (2.2)
n=R-N (2.3)

2.2.2.2 Semi-Random per Cell (SRpC).

El método Semi-Random per Cell (SRpC) es una adaptacién del método
de reduccién empleado en Bujan et al. (2013b). Este método no tiene
en cuenta la distribucion de los puntos durante el proceso de reduccién
pero si el tipo de retorno. Su esquema de funcionamiento se ha incluido
en la Figura 2.4. En primer lugar, la superficie con datos se divide en
celdas cuadradas, de forma que la reduccién de puntos se hara a nivel
celda y no a nivel drea como en el caso del método RpA. A continuacién,
se establece el nimero de puntos que seran seleccionados en cada celda
(n). El valor de este pardmetro se fij6 tras ejecutar el método SRpC con
diferentes valores de n. Mediante inspeccién visual de los resultados,
n = 8 es el valor que proporcioné los mejores resultados. A continuacion,
a partir de la nube de puntos original (.5), se calcula la densidad media
ponderada original (D) (Ecuacién 2.1). También se calcula en este
punto, el tamano de celda (¢) que se tomard como base para realizar
la reduccién (Ecuacién 2.4).

c=]— (2.4)

El calculo de ¢ en funcién de la densidad reducida y estableciendo un
valor de n relativamente elevado, busca asegurar la presencia de puntos
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de primer y ultimo retorno en cada celda. No se establecié la condicion
de que ambos puntos pertenezcan al mismo pulso ya que en muchos
casos no se dispone del atributo numero de pulso. El establecimiento
automatico de c¢ es la principal diferencia que existe entre el método
SRpC' y el empleado en Bujan et al. (2013b), donde dicho pardmetro
lo establecia el usuario. Si Dp era demasiado pequena, se daba con
frecuencia que sélo se seleccionase un punto por celda. Generalmente
esto se debia a que a ¢ se le asignaba un valor fijo con independencia
del valor de Dp. A partir de dicho método, se seleccionaba un punto de
primer retorno si la mayoria de puntos en la celda eran de primer retorno
y de ultimo retorno si la mayoria eran de este tipo. Por el contrario,
el método SRpC' contempla 4 casuisticas para seleccionar los puntos en
cada celda:

a) Sing; > n, FR;; > n/2y LR;; > n/2, se seleccionan aleatoriamente
n/2 puntos de cada tipo (flecha azul, grafico SRpC' en Figura 2.4).

b) Si n;j = n, FR;j < n/2 y LR;; > n-FR;j, se seleccionan todos
los puntos de primer retorno y n-FR;; puntos de dltimo retorno
(flecha naranja, grafico SRpC' en Figura 2.4).

c) Sinyj = n, LR;; < n/2 'y FR;; > n-LR;;, se seleccionan todos
los puntos de ultimo retorno y n-LR;; puntos de primer retorno
(flecha verde, grafico SRpC' en Figura 2.4).

d) Si0 <n;; < n, se seleccionan todos los puntos en la celda 7j (flecha
rosa, grafico SRpC en Figura 2.4).

donde n;; es el nimero de puntos en la celda 4j; y FR;; y LR;;
representan la cantidad de puntos de primer y tltimo retorno en la celda
1j, respectivamente.

2.2.2.3 Proportional per Cell (PpC).

El método Proportional per Cell (PpC) se desarroll con el propdsito
de simular de manera realista la captura real de puntos sin necesidad de
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contar con datos adicionales (p. €j. el angulo de escaneo de cada punto,
secuencia de captura, ...). De esta forma se busca minimizar la influencia
del método de reduccién en la precision de los MDT (en caso de existir).
Mediante este método, la reduccién de puntos se realiza a nivel celda
teniendo en cuenta tanto la distribucién de los puntos como el tipo de
retorno. El diagrama de flujo del método PpC se incluye en la Figura 2.4.
En primer lugar, se calcula la media ponderada de la densidad de puntos
(D) (Ecuacién 2.1) y se fija en 4 el niimero teérico de puntos que se
seleccionarian en cada celda (nr) si la densidad de la nube de puntos
original fuese homogénea. Dicho valor se establecié por prueba y error
y tras el andlisis visual de los resultados. El parametro ny junto con la
densidad de puntos reducida (Dp) se emplean para calcular el tamano
de celda (c) sobre la que se llevard a cabo la reducciéon (Ecuacién 2.4,
donde n=ny). Para finalizar la parte de cdlculo de pardmetros se obtiene
el ratio de seleccién (R) a partir de la Ecuacién 2.2.

A continuacién, se sobrepone una malla de celdas cuadradas de
tamano c¢ a la nube de puntos original. Para cada celda ij se obtiene
el nimero de puntos que se encuentran en su interior (n;;). A partir
de este valor, R y la Ecuacién 2.3, donde N=n;;, se calcula el nlimero
de puntos a seleccionar en dicha celda (n). De esta forma, se busca
respetar la distribucién original de los puntos LiDAR. Posteriormente,
para mantener la proporcién original de retornos se calcula la cantidad
de puntos de cada tipo de retorno que se debe seleccionar en la celda
17j. Asi, se obtiene el porcentaje de puntos de primer retorno en la celda
ij (RFR;;) mediante la Ecuacion 2.5 y se calcula el nimero de puntos
a seleccionar de este tipo en dicha celda (nFR;;) redondeando al entero
mas proximo (Ecuacién 2.6). En consecuencia, la cantidad de dltimos
retornos que se debe seleccionar (nLR;;) vendra dado por la diferencia
entre n y nFR;;. Asi, en la celda ij se seleccionardn aleatoriamente
nFR;; puntos de primer retorno y nLR;; puntos de ultimo retorno, y
ambos sumaran n puntos. Este proceso se repetira para cada celda.

FRZ‘j

RFRy = =
¥
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nFRij = RFRU n (2.6)

2.2.3 Descripcion de la funcién ThinData (FUSION).

La funcién ThinData se encuentra implementada en el programa libre
FUSION (McGaughey, 2010). Dicha funcién estd definida por 4
argumentos: DataFile, archivo que contiene la nube de puntos LiDAR;
OutputFile, archivo de salida que contiene la nube de puntos reducida;
Density, densidad de puntos deseada por unidad cuadrada; y CellSize,
tamano de celda empleada para el calculo de la densidad deseada en
unidad cuadrada. Esta funcion fue disenada para obtener una nube
de puntos con densidad uniforme. Para lograrlo, en primer lugar se
calcula la densidad original de los datos empleando una malla de celdas
cuadradas. Esta funcién emplea el algoritmo de muestreo de Bernoulli,
de manera que la probabilidad de incluir un determinado punto se
determina a partir de la densidad objetivo en un area determinada en
funcién de la densidad original (Strunk et al., 2012). De esta forma, para
cada celda, cuya area viene dada por el argumento CellSize, se calcula la
proporcién de pulsos que seran seleccionados aleatoriamente a partir del
valor de densidad original de los datos y del argumento Density. Més
informacién sobre el funcionamiento de esta funcién puede encontrarse
en McGaughey (2010).

Esta funcién fue usada recientemente en varios estudios para reducir
la densidad de puntos con el propésito de analizar el efecto de este
factor en el cdlculo de métricas de bosques tropicales o para inventarios
forestales, o para el modelado de hébitats (Watt et al., 2014, Hansen
et al., 2015, Johnston y Moskal, 2017).

2.2.4 Metodologia de evaluacién

La metodologia de evaluaciéon adoptada en este estudio consta de dos
tipos de analisis. En primer lugar, se realiza una evaluacién a nivel
método para comparar el funcionamiento de los diferentes métodos de
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reduccién considerados en este estudio. En segundo lugar, se realiza una
evaluacién a nivel modelo con el propésito de analizar si los métodos de
reduccién, junto con otros factores, influyen en la calidad de los MDT
obtenidos a partir de datos LiDAR.

2.2.4.1 Evaluacién a nivel método.

Para evaluar y comparar el funcionamiento de los métodos de reduccion
RpA, SRpC y PpC y el algoritmo ThinData, se lleva a cabo una
evaluacién basada en indicadores. Un indicador puede definirse como
una variable representativa de una caracteristica o propiedad de un
fendmeno asociado a un objeto, es decir, se trata de una imagen o
abstraccién del atributo de un objeto (Gallopin, 1997). Una de las
principales funciones de los indicadores es la de facilitar la realizacién
de estudios comparativos entre situaciones, motivo por el que su empleo
se consider6 adecuado para realizar la evaluacién a nivel método. Para
tal proposito se definieron cuatro indicadores atendiendo a los puntos
criticos identificados en la bibliografia consultada: 1) distribucién de los
puntos; 2) proporcién entre retornos; 3) proporcién entre puntos terreno
y no-terreno y 4) acuerdo entre la densidad deseada y la calculada. En
la Tabla 2.2 se incluye un resumen de estos indicadores y criterios para
evaluar su grado de cumplimiento.
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Algunos investigadores afirman que la calidad de los datos empleados
para generar los MDT es uno de los factores que més incide en su
precisién (Li et al., 2005). Concretamente, tres atributos de los datos
son determinantes: la precision, la densidad y la distribuciéon. Teniendo
en cuenta que lo 6ptimo seria que un método de reduccidon conserve
fielmente las caracteristicas de los datos originales, la distribucion de
los datos se tomdé como base para la definicion del primer indicador.
Asi, el indicador 1 (11), distribucion de los puntos, pretende medir la
concordancia entre la distribuciéon de los puntos de la nube original
y la de los puntos de las nubes reducidas. Para ello, se crea un
raster de densidad para cada conjunto de puntos, de forma que en
cada celda se almacena el nimero de puntos que caen en su interior
(xij). Posteriormente, cada raster es normalizado a un rango entre 0
y 1 aplicando el método min-maz scaling' usado por Han (2012). A
continuacién, se realiza un ajuste lineal a partir de los valores de las
celdas del raster que representa la densidad original y los obtenidos de
las nubes de puntos reducidas, todos ellos normalizados. Finalmente,
se calcula el coeficiente de determinacién para cada densidad (R?). Los
umbrales que se fijaron para evaluar el grado de cumplimiento de este
indicador se incluyen en la Tabla 2.2.

Otros autores como Hyyppé et al. (2008) o Neesset (2009), ademads
de considerar estos atributos de los datos, identificaron el tipo de
retorno como una de las caracteristicas especificas de los datos LIDAR
que también puede afectar a la calidad de los MDT. En base a esta
caracteristica, se defini6 el segundo indicador (I2): proporcion entre
retornos. Este indicador representa la diferencia absoluta entre el ratio
FR:LR obtenido a partir de los datos originales y los reducidos. Para
ello se calcula la diferencia absoluta entre ambos, Dg FR:LR, donde
D e [1.5,1, 0.5, 0.25, 0.1,0.05,0.025,0.01] (valores de densidad deseada).
En este caso se consideré que el grado de cumplimiento es bueno si
la diferencia entre ratios varia menos del 5% con respecto al valor del
ratio calculado a partir de los datos originales (FRo:LRo); regular si se
encuentra entre el 5% y el 10% del ratio FRo:LRo y malo si se encuentra
por encima del 10% (Tabla 2.2).

LA partir de x’;; = x;;-min(x;;)/max(x;; )-min(x;;) se obtiene el valor normalizado
de cada pixel (x';;).
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El calculo del tercer indicador (13), proporcion entre Py y Ppgy, fue
posible gracias a que los datos empleados estéan clasificados (terreno y
no-terreno). Este indicador controla la diferencia entre el ratio Pg:Ppg
obtenido a partir de los datos originales y los reducidos. Para ello se
calcula la diferencia absoluta entre ambos, D(D) Py:Pny, donde una vez
mas D € [1.5, 1, 0.5, 0.25, 0.1,0.05,0.025,0.01]. Al igual que en el caso
anterior, se considerara que el grado de cumplimiento es bueno si la
diferencia entre ratios difiere menos del 5% del valor del ratio Pyo:Prg0
(calculado a partir de los datos originales y clasificados en este estudio);
reqular si dicha diferencia se encuentra entre el 5% y el 10% de dicho
ratio y malo si la diferencia es superior al 10% (Tabla 2.2).

Finalmente, como consecuencia de las operaciones que realizan los
diferentes métodos de reduccion para disminuir la densidad de puntos,
puede suceder que la densidad de puntos que se obtiene (Dg) y la
deseada (Dp) no coincidan exactamente. Esta situacién se dio el
estudio realizado por Ruiz et al. (2014), donde se tuvieron que descartar
parte de las muestras de nubes de puntos reducidas por no alcanzar
la densidad fijada. Algunos desarrolladores de estos métodos, como
por ejemplo McGaughey (2010), indican que la densidad final puede
variar con respecto a la densidad fijada. En el caso particular de la
funcién ThinData, esta variacion se encuentra entre el 1% y el 3%. Por
tanto, para comprobar el nivel de acuerdo que alcanzan los métodos
de reduccién en relacién a este aspecto, se define el cuarto indicador
(14), acuerdo entre la densidad fijada y la calculada. Este indicador se
obtiene a partir de la diferencia absoluta entre la densidad deseada y
la obtenida tras la aplicaciéon del método de reduccién correspondiente.
En la Tabla 2.2 se incluyen los umbrales utilizados para evaluar el grado
de cumplimiento de este indicador.

2.2.4.2 Evaluacién a nivel modelo.

Una gran cantidad de estudios han demostrado la dependencia entre
la calidad de los MDT obtenidos a partir de la tecnologia LiDAR y
algunas caracteristicas de la toma de datos (por ejemplo, la altura y/o
velocidad de vuelo, field of view, la estacién del afio,...) (Hodgson
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et al., 2005), la densidad de puntos (Polat et al., 2015), el método
de filtrado e interpolacién (Sithole y Vosselman, 2004), la resolucién
del modelo (Montealegre et al., 2015a), el tipo de cobertura (Barreiro-
Ferndndez et al., 2016) o la orografia (Estornell et al., 2011). Sin
embargo, son escasos los estudios que han analizado la influencia del
método de reducciéon en la calidad de los modelos, realizandose todos
ellos desde el punto de vista de la generalizacién (Yilmaz y Uysal, 2016)
y en ningun caso enfocados a la mejora de la relacién coste-beneficio de
la toma de datos. Por ello, en este estudio se analiza si los métodos
de reduccién, junto con los factores densidad (calidad de los datos),
pendiente (morfologia del terreno), coeficiente de variacion (variabilidad
topogréfica), tipo de entorno, la cobertura y resolucion, influyen en la
calidad de los MDT. Un esquema del procesado de los datos LiDAR y
el anélisis resultados se incluyen en la Figura 2.5.

Durante el procesado de datos (Figura 2.5), se generaron 193 MDT y
5 capas de informacién por cada muestra de referencia. Los MDT proce-
den de la interpolacion de los P, de la nube de puntos original con una
resolucién de 1 m (MDTp) y de los Py de las nubes de puntos reducidas
obtenidas a partir de 4 métodos de reduccién y empleando diferentes
resoluciones (MDTy;_p_gr donde M € [RpA, SRpC, ThinData, PpC]|,
D € [1.5,1,0.5,0.25, 0.1, 0.05, 0.025, 0.01] y R € [1, 2, 5, 10, 15, 30]).
En este estudio, los MDT( se consideran la representacién mas precisa
del terreno que es posible obtener a partir de los datos originales. Tanto
los valores de densidad como los de resolucion se seleccionaron en base
a estudios previos. El algoritmo de interpolacién empleado es el Grid-
SurfaceCreate incluido en el programa FUSION (detalles sobre el fun-
cionamiento de esta funcién pueden consultarse en McGaughey (2010)).

En cuanto a las capas de informacién, a partir de los MDTpo se
obtiene el raster de pendiente y del coeficiente de variacién. Por otro
lado, a partir de la nube de puntos original de cada muestra de referencia
se crea un raster de penetrabilidad que refleja el grado de permeabilidad
de las superficies. Se obtiene calculando para cada celda la proporcién
de P, con respecto al total de puntos (resolucion=3 m). También se
obtiene un raster que almacena la proporcion de P, en relacién al de
P4 en celdas de 3x3 m (ratio Pyo : P,40). Finalmente, a partir de estas
dos capas y una serie de reglas de decisién incluidas en la Tabla 2.3 se
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PROCESADO DE DATOS i

Para cada muestra de referencia

Rister penetrabilidad — Rister ratio Pg/Pny Raster de cobertura

——
NTERPOLACION

Empleo de la funcién GridSurfaceCreate
para interpolar los puntos terreno

‘l» Nube de Puntos Terreno (original)

Nube de puntos (original) \
0

Raster de p

REDUCCION Mo

Método - M Raster de CV
ThinData

Calculo de las diferencias
absolutas de elevaci6n
(|Ah|) entre las celdas
del MDT,, y las celdas de
los MDT,

1,5 ptoym
1o/’

QI 05 pto/m’ |
0,25 pto/m®

01 pto/m*
0,05 pto/m?
0025 pto/m

MDTM—I D-R

Densidad

6 resoluciones
(1,2,5,10,15, 30 m)
001 ptosm?

—| ANALISIS DE RESULTADOS | '

Tabla de resultados donde se almacena para cada celda el nombre de la muestra de referencia, el método de
reduccion (M), la densidad reducida (D), la pendiente (P), el coeficiente de variacién (CV), la cobertura (C),
la resolucion (R), los valores de elevacion del MDT,, y el MDT,,, y la diferencia absoluta de elevacion

entreambos (|AR]). 0 M D P CV_C R Z

. Ah
i RpA 1 Low  Low  BE 210 20925 075
11 RpA

1
1 High High V, 2 221 22125 025
1 RpA 1 Medium Medium Viy 5 512 5119 01

Calculo de los estadisticos robustos Q68.3 |y, y Q95 ap ...

« En funcién de la muestra, la densidad, el método de reduccion y
la pendiente.

*En funcion de la densidad, el método de reduccion, la
resolucion, la cobertura, la pendiente y el coeficiente de variacion.

.t

Arbol de
decision
Algoritmo CART

Cualitativo
plot.design

ANALISIS
PREDICTIVO

ANALISIS DE SENSIBILIDAD

Figura 2.5: Evaluacién a nivel modelo. Esquema de procesado y andlisis de datos.

obtiene el raster de coberturas donde se diferencian 6 clases de cobertura
(Ed - edificaciones; Sd - suelo desnudo; V4 - vegetacion de alta densidad;
Vg - vegetacion densa; V,,q - vegetacion medio densa; V4 - vegetacion
poco densa). En la Tabla 2.3 se incluye un resumen de los factores

analizados (en negrita), su descripcién, la metodologia empleada para
su célculo y sus niveles.
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Capitulo 2. Factores que afectan a la precision de los MDT

Después de obtener las diferentes capas de informacién, se crea una
base de datos con tantos elementos (filas) como celdas tienen los MDT¢
multiplicadas por 192 (cantidad de MDTy,_p_pr), denominada tabla
de resultados (Figura 2.5). De forma automadtica se le asigna a cada
elemento las coordenadas X e Y del centro de cada celda y el método
de reduccién y los valores densidad y resolucién del MDT;_p_g del
que derivan. A partir de las coordenadas de las celdas y las capas de
informacién, a cada elemento se le asignan los valores de la pendiente,
coeficiente de variacion y cobertura. De igual forma se extraen los valores

de elevacion del MDTp y MDT;_p_pg, v se calcula la diferencia entre
ambos (|Ah|).

Una vez obtenida la tabla de resultados, se comprueba si los
factores incluidos en la Tabla 2.3 influyen en la precisiéon de los MDT.
Para ello, se calcula la precision de cada MDT,;_p_gr empleando los
estadisticos robustos percentil del 68.3% y del 95% (Q68.3|an| ¥ Q95|an),
respectivamente) propuestos por Hohle y Hohle (2009) para cada nivel
de los diferentes factores y combinaciones de factores. Asi, el 68.3% y
el 95% de los errores tienen una magnitud en un rango de [0,Q68.3|ap]
y [O,Q95| Ah‘], respectivamente. Estos estimadores no paramétricos se
calcularon a partir de las diferencias absolutas en elevacién entre cada

MDTp y los MDT s p_pg para cada una de las 9 muestras de referencia
(|AA]).

Finalmente, se llevaron a cabo dos tipos de andlisis: un analisis
de sensibilidad y un andlisis predictivo. El andlisis de sensibilidad se
realiza de forma cualitativa a partir de la funcién plot.design (paquete
graphics-v.3.2.1 de R). Mediante esta funcién se representa graficamente
la magnitud del efecto de cada factor sobre la variable dependiente
(|AR]). Dicho estadistico se calcula considerando los niveles de los
diferentes factores de manera independiente. Asi, en el eje X se disponen
los factores mientras que los niveles de cada uno de ellos se sitian a lo
largo de una linea vertical. De esta forma, cuanto mayor es la longitud
de la linea vertical sobre la que se sitilan los niveles de un determinado
factor mayor es la influencia de dicho factor en la precisién de los MDT.
Adicionalmente, el valor general del Q68.3|ay se representa mediante
una linea horizontal.
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Una de las herramientas de analisis predictivo mas comunes, el arbol
de decision, se empledé para completar los andlisis anteriores con dos
propédsitos: 1) predecir el error de los MDT en base a los factores
identificados (predictores) (Tabla 2.3); y 2) comprobar si es posible
extraer conclusiones acerca de si la combinacion de varios de esos factores
influye en la calidad de los modelos. Si bien existen multiples algoritmos
para llevar a cabo este andlisis, en este caso se emplea el algoritmo CART
(Classification and Regression Tree Analysis) usado en estudios previos
como el de Bater y Coops (2009) o Montealegre et al. (2015a). Se ha
seleccionado este andlisis debido a que se trata de un método robusto
que no requiere que los datos sigan una distribucion estadistica concreta
y es capaz de manejar datos que contienen outliers y predictores no
significativos (Bater y Coops, 2009).

Por medio de este andlisis es posible identificar una serie de
variables independientes (predictores), continuas y/o categdricas, como
predictoras de una variable independiente. En este estudio se consideran
variables independientes los 7 factores analizados (densidad, pendiente,
coeficiente de variacion, tipo de entorno, cobertura, resoluciéon y método
de reduccién) mientras que la variable dependiente es el error absoluto
en elevacién (JAh|). El resultado de este andlisis es un diagrama
que representa la divisiéon de los datos en grupos homogéneos en base
a las variables independientes. Asi, el algoritmo busca la variable
independiente y el valor que mejor divide los datos (aquél que maximiza
la probabilidad de acierto) en dos grupos significativos (este proceso se
denomina split). Tras dividir los datos, el mismo proceso se vuelve a
aplicar a cada subgrupo por separado y asi sucesivamente, bien hasta
alcanzar un niimero maximo de iteraciones, bien hasta que no sea posible
realizar méas subdivisiones. Para evitar divisiones con baja significacién
es posible establecer un umbral por debajo del cual no se llevan a
cabo més divisiones, este proceso se denomina tree pruning (Godone
y Garnero, 2013). En este estudio no se ha limitado el proceso de
subdivision.

Para construir el arbol de decision que relaciona las variables
independientes con los errores absolutos de elevaciéon de los modelos se
empleé la funcién rpart (paquete rpart-v.4.1-11 de R) (Therneau et al.,
2017). Dicho arbol fue construido tomando como datos de entrada el
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10% de los datos de la tabla de resultados (seleccién aleatoria), la cual
contiene ~ 30 millones de datos.

2.3 Resultados y discusion

2.3.1 Evaluacién a nivel método ..

Para realizar la evaluacién a nivel método se definieron 4 indicadores:
11-distribucion de los puntos, I2-proporcion entre retornos, I3-proporcion
entre Py y Png y I4-acuerdo entre la densidad fijada y la calculada (en
la Tabla 2.2 se pueden consultar los detalles de estos indicadores). En la
Figura 2.6 se incluye un resumen de los resultados de los indicadores para
los cuatro métodos de reduccién en relacién a los diferentes niveles del
factor densidad. En esta figura, las columnas representan los diferentes
niveles del factor densidad para cada método de reduccién, mientras
que las filas representan los 4 indicadores empleados para evaluar el
funcionamiento de dichos métodos. A cada combinacién de indicador,
método de reducciéon y densidad de puntos, le corresponde un bloque
de 9 celdas que se identifican con las diferentes muestras de referencia.
Finalmente, cada celda fue codificada con un color en funcién del grado
de cumplimiento de cada indicador (ver grados de cumplimiento en la
Tabla 2.2).

Atendiendo a la Figura 2.6 se observa como, salvo excepciones
puntuales, el grado de cumplimiento se reduce a medida que la densidad
de puntos decrece. Los mejores resultados se obtienen a partir del
método PpC' al predominar las celdas verdes (grado de acuerdo bueno)
sobre las que indican un grado de cumplimiento regular o malo. En el
extremo opuesto se encuentran los métodos SRpC' y ThinData.

Si se realiza un analisis individualizado, se tiene que el indicador
distribucion de puntos (11), el cual refleja la correspondencia entre
la distribucién original de puntos y la que presentan las nubes de
puntos reducidas, resulté ser el criterio mas conflictivo. En las
Figuras 2.7 y 2.8 se incluyen los resultados cualitativos y cuantitativos
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Meétodo RpA SRpC ThinData PpC

Reducciéon
Densidad
(ptos/m?)

Indicacor 1 N S SN [ T S S o o Y

15 1 0.5 0.25 15 1 0.5 0.25 1.5 1 0.5 0.25 15 1 0.5 0.25

Indicacior 2 NS IS S S e
Indicador 3 BN AN N S W - | | | .. 1 BN N [N N I

Indicacor 4 | N SN [ S O A ] N I

Densidad |, ; 005 | 0025 | 001 01 005 | 0025 | o001 01 005 | 0025 | 001 01 005 | 0025 | 001
(ptos/m?)
|

Indicador1 | | [ | S N I B BN BNENENEN | BN AW

Indicador 2 NI NN N N N N I o

Indicador 3 NN MM [ A N ) 1 (N I I

Indicador 4 NN N NN [ N | I [N ) O I

1 12 21 -

2 23 4[| R

314142-

Muestras [

Figura 2.6: Resultados de los indicadores a nivel método (B-Bueno; R-Regular; M-
Malo). (La densidad original de la muestra 41 es 1.27 ptos/m?, de ahf las celdas en
color negro para una densidad de 1.5 ptos/m?).

relacionados con dicho indicador para las muestras de referencia 31 y 42,
respectivamente (los resultados para el resto de muestras se incluyeron
en el Anexo B.3). Se seleccionaron estas muestras por poseer una zona
de solape entre pasadas, donde la variacion de la densidad de puntos es
mas evidente. Como resultados cualitativos, se incluye la densidad de
puntos normalizada (escala de 0 a 1) de los datos originales y de las nubes
de puntos reducidas en formato raster. Por otro lado, los resultados
cuantitativos del grado de cumplimiento del I7 vienen representados
por el ajuste lineal tras comparar la distribucién de la nube de puntos
original y las nubes reducidas (comparacién a nivel pixel).

En los ejemplos de las Figuras 2.7 y 2.8 se observa como las nubes de
puntos reducidas a partir de los métodos SRpC'y ThinData no conservan
en ningun caso la distribucién original de los puntos, pues el resultado
de la reducciéon son nubes con puntos homogéneamente distribuidos.
En el caso de estos métodos, los malos resultados de dicho indicador
eran predecibles. Esta circunstancia se debe a uno de los objetivos que
persiguen, la obtencién de una nube de puntos con densidad uniforme,
de forma que se elimina totalmente la heterogeneidad de la distribucién
original de los puntos. La idea de que una distribucién homogénea
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de los puntos repercute positivamente en la eficiencia del procesado de
los datos LiDAR, es el principal motivo por el que estos métodos han
sido desarrollados (Watt et al., 2014, Ruiz et al., 2014). Sin embargo,
también ha sido considerada una limitacién en otros estudios, pues se
cree que una nube de puntos con densidad homogénea es puramente
artificial y se encuentra muy alejada de la estructura tipica de las nubes
de puntos originales (Magnussen et al., 2010, Wilkes, 2016). Si bien
dicha simplificacion presenta ventajas como la disminucién del tiempo
de procesado o incluso la reduccién de algunos errores durante el proceso
de filtrado, posiblemente no justifiquen la pérdida de detalle tanto en la
representaciéon del terreno como en la caracterizacién de la estructura
de la vegetacion en zonas donde la densidad de puntos es mayor.

Figura 2.7: Muestra 31 - Indicador 1: Resultados cualitativos y cuantitativos.

A diferencia de los casos anteriores, los métodos RpA y PpC
conservan la distribucién original de los puntos siempre y cuando la
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Figura 2.8: Muestra 42 - Indicador 1: Resultados cualitativos y cuantitativos.

densidad reducida no sea muy baja. Esta circunstancia también se
observa en la Figura 2.6, donde al emplear el método RpA existe una
relaciéon directa entre el grado de cumplimiento del I7 y la variaciéon
de la densidad de puntos, de forma que cumplir con este criterio es
mas dificil cuanto méas se reduce la densidad de puntos. En el caso
de los resultados del método PpC' no se aprecia dicha relacién, ya que
los peores resultados del I1 se observan cuando la densidad es maxima
(1.5 ptos/m?) y minima (0.01 ptos/m?), sin embargo en ningin caso
el R? es inferior a 0.72 (en la Tabla B.1 del Anexo B.3 se incluyen los
resultados del ajuste).

Por otro lado, el I2, proporciéon entre retornos, es la caracteristica
mejor conservada por los diferentes métodos de reduccién. En general,
para densidades iguales o superiores a 0.1 ptos/m? el grado de

127



Capitulo 2. Factores que afectan a la precision de los MDT

cumplimiento de este indicador es bueno con la excepcioén de las muestras
21 y 41 reducidas con los métodos ThinData y RpA, respectivamente.
En este caso, SRpC es el método que mejor se comporta en relacion a la
conservacion de la proporcion entre retornos pues muestra un acuerdo
bueno en todos los casos. Se esperaban estos resultados pues dicho
método tiene en cuenta el tipo de retorno a la hora de reducir la densidad
de puntos. En el extremo opuesto se encuentra el método RpA, el cual
vuelve a mostrar una relacién directa entre el grado de cumplimiento
de dicho indicador y la variacién de la densidad de puntos, de manera
que la conservacion de la proporciéon entre retornos empeora a medida
que la densidad disminuye. En cuanto a los métodos ThinData y PpC
sus resultados fueron muy buenos, pues en el 90% y 95% de los casos
respectivamente el grado de acuerdo fue bueno. Para estos métodos los
peores resultados se concentran en las nubes de puntos con una densidad
de 0.01 ptos/m? y no se observa un patrén claro en su ocurrencia.

Tal y como ya se menciond, este indicador refleja el acuerdo entre
el ratio FR:LR de los datos originales y de las nubes de puntos
reducidas. EIl no cumplimiento de este indicador por parte de los
diferentes métodos puede introducir errores en la caracterizacién de las
zonas con vegetacién. Analizando los resultados cuantitativos del grado
de cumplimiento de este indicador se tiene que la mitad de los errores
cometidos por el método RpA y por el método ThinData tienen signo
positivo, bien por la reduccién el nimero de primeros retornos bien por
el aumento de tltimos retornos en las nubes de puntos reducidas. Sin
embargo, el 80% de los errores cometidos por método PpC' proceden de
una diferencia negativa entre ratios, de tal forma que su empleo podria
influir de forma negativa en la creacién de MDT. Sin embargo, si bien
ha de tenerse en cuenta esta observacion, la magnitud de los errores
cometidos en relacién al I2 es de los méas bajos en comparacion con el
resto de métodos (datos obtenidos a partir de los resultados incluidos en
la Tabla B.2 del Anexo B.3).

En el caso del I3, proporcién de P, en relacién a los Py, los
métodos SRpC'y ThinData son los que muestran las mayores dificultades
para conservar esta caracteristica mientras que los métodos RpA y PpC
conservan bien la proporcion original de puntos terreno y objeto, aunque
su efectividad se reduce ligeramente a medida que la densidad disminuye
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(Figura 2.6). En referencia a los resultados de los dos primeros métodos,
el grado de cumplimiento del I8 disminuye a medida que la densidad de
puntos se reduce, de forma mucho mas evidente en el caso del método
ThinData. En este punto, sorprenden las diferencias de cumplimiento en
relacion a I2 e 13 del método SRpC; pues en general en zonas permeables
los primeros retornos se corresponden con P, y los ultimos retornos con
P,. Esta circunstancia nos puede llevar a pensar que la conservacion de
la proporciéon entre retornos implica la conservaciéon de la proporcion
entre Py y Ppg, cuando realmente no estd siendo asi. Por otro lado,
analizando los resultados cuantitativos del grado de cumplimiento del
13, se tiene que las diferencias D% P,:P,, tienen signo negativo en el 75%
de las muestras reducidas con el método SRpC, y en el 65% empleando
el método ThinData, lo que indica un aumento de la proporcién de P,
en relacion a los P4 en las nubes de puntos reducidas (datos obtenidos
a partir de los resultados incluidos en la Tabla B.3 del Anexo B.3).
Esta circunstancia ocurre en las muestras 22, 23, 31 y 42, donde la
gran mayoria de las nubes de puntos reducidas con estos dos métodos
fallan en el cumplimiento de este indicador. Complementariamente, la
mayoria de las diferencias D?z P,:P,, €ON signo positivo (disminucién de la
proporcién de Pg en relacion a los P4 en las nubes de puntos reducidas)
se dan en la muestra 24. Una posible explicacion de por qué se estan
dando estos fenémenos tenga relacién con la existencia de zonas de
solape entre pasadas, las caracteristicas de los datos en estas zonas y
el comportamiento de los diferentes métodos de reduccién ante estas
casuisticas.

Para comprobar esta hipétesis se calculan los 12 e I3 a partir de
las nubes de puntos originales considerando por separado las zonas
con y sin solape para cada muestra de referencia (en la Tabla 2.4
zona solape 'y zona no solape, respectivamente). Los resultados de este
célculo se incluyen en la Tabla 2.4 junto con los valores reales que se
usaron para establecer el grado de cumplimiento de dichos indicadores
(zona completa). Asi, se observa como las muestras 22, 23, 31 y 42,
donde la mayoria de las nubes de puntos reducidas producen valores
negativos de D% Py:P,, con un grado de cumplimiento regular o malo,
presentan reducciones del 24%, 17%, 32% y 26%, respectivamente, del
valor del ratio Py:P,, en las zonas con solape con respecto al mismo
ratio calculado para toda la zona. Estos resultados indican que en las
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zonas de solape de estas muestras hay una reduccién del ntimero de
P, en relacién a los datos de toda la zona. En la situacion contraria
se encuentra la muestra 24, la cual presenta un aumento del 30% del
ratio Py:P,4 en zonas con solape en comparacion con el ratio obtenido
para toda la zona. Pero jcémo estas diferencias llegan a afectar al
grado de cumplimiento del 187 ;Cémo un menor (muestras 22, 23,
31 y 42) o mayor (muestra 24) nimero de P, en zonas de solape
entre pasadas produce, respectivamente, un aumento o disminuciéon de
los ratios Pyr:Ppgr con respecto a los ratios de las nubes de puntos
originales cuando se emplean los métodos SRpC' y ThinData?

Tabla 2.4: Valores de los I2 e I3 a partir de los datos originales y diferenciando
entre las zonas con y sin solape.

Muestra Zona completa Zona solape Zona no solape
FRo P, o FRo P, o FRo P, o
LRO Png O LRO Png O LRO Png O
Muestra 11 1 1 0.99 1.07 1P, 6% 1 0.96
Muestra 12 1 0.83 1.01  0.72 [P, 13% 1 0.85
Muestra 21 1 1.85 0.97  2.08 1P, 11% 1 1.70
Muestra 22 1 1.82 1 1.39 |Pg 24% 1 2.45
Muestra 23 1 0.99 099 0.82 )P, 17% 1 1.13
Muestra 24 1 1.72 0.99 246 1P, 30% 1 1.44
Muestra 31 1 0.91 1 0.62 [Py 32% 1 1.27
Muestra 41 1 0.95 No tiene zona de solape
Muestra 42 1 0.39 1 029P,26% | 1 0.5

Nota: Para las zonas con solape y el 13, se muestran en color magenta el aumento de
los Py y en azul la disminucién de dichos puntos en comparacién con la nube de puntos
original.

Por un lado, el ratio Pyo:P,40 que se toma como referencia para
obtener el grado de cumplimiento del I3 se calcula teniendo en cuenta
todos los puntos presentes en cada muestra. Este valor sera tanto més
fiable cuanto mas homogénea sea la distribucion de los puntos en la
nube original. Sin embargo, cuando la nube de puntos presenta zonas
de solape entre pasadas, el valor del ratio Pyo: P40 en estas zonas difiere
del calculado para todo el area, influenciado principalmente por las
caracteristicas del terreno y los objetos presentes sobre él. FEste hecho
no tiene mayor importancia si el método de reduccién que se emplea
mantiene la distribucién original de los datos (cumplimiento del 71 tal y
como se observa en los resultados de los métodos RpA y PpC' incluidos
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en la Figura 2.6). Sin embargo se vuelve critico si el método empleado
produce nubes de puntos reducidas con una densidad homogénea, de
forma que el nimero de puntos que se descartan en las zonas de solape
es mayor que en el resto de zonas. En este caso se encuentran los
métodos SRpC'y ThinData. Asi, si la proporcién de P, es mayor que
la de P4 en las zonas de solape, entonces la probabilidad de descartar
més P, que P, durante la reduccién también es mayor y viceversa,
provocando diferencias Dg P,:P,, DOsitivas y negativas, respectivamente.
De esta forma, los fallos en relacién al cumplimiento del I3 seran tanto
mas groseros cuanto mayor es la diferencia entre los ratios Pyo:Pp40
calculados para toda la zona y los de las zonas de solape. Finalmente, en
relacion a las diferencias en el cumplimiento de los I2 e I3 por parte del
método SRpC, en la Tabla 2.4 se comprueba que no existen diferencias
entre los ratios F'Pp:LPo calculados para toda la zona y los de las zonas
de solape, de ahi que dicho método pueda tener buenos resultados para
el I2 y malos en relacién al I3.

En el marco de la generacion de MDT y en base a las limitaciones
encontradas en relacion al cumplimiento del 18 por parte de los métodos
SRpC y ThinData, la disminucién del ntimero de P, en las zonas
de solape se puede traducir en una pérdida del detalle con el que se
representa el terreno en dichas zonas. Esta pérdida serd tanto maés
significativa cuanto mayor sea la complejidad del relieve. Si bien el I3
es el que ha puesto de manifiesto esta limitacion, su origen se encuentra
en el no cumplimiento del 1, es decir, la no conservaciéon por parte de
las nubes de puntos reducidas de la distribucién original de puntos. De
ahi que un método de reduccién que no conserva dicha caracteristica
de la nube de puntos original puede estar influyendo en la precision
no solo de los MDT generados con nubes de puntos con densidades
reducidas artificialmente sino en otros productos como el cilculo de
variables forestales como la altura o volumen de biomasa.

Finalmente, algunos métodos de reduccion requieren fijar una serie
de pardametros para alcanzar la densidad reducida deseada. La falta
de acierto en la seleccion de los valores mas apropiados para estos
pardmetros puede producir nubes de puntos cuya densidad difiere de
la deseada, influyendo en el analisis de cémo la variacion de la densidad
afecta a la precisién de los modelos. En este contexto se define el 4,
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acuerdo entre la densidad deseada y la calculada. Tal y como
se esperaba, el método RpA, donde no se requiere establecer ningin
parametro para llevar a cabo la reduccion de la densidad, es el que
logra los mejores resultados (Figura 2.6). Por otro lado, los métodos
SRpC y ThinData son los que presentan las mayores dificultades para
cumplir con la densidad deseada. Los principales errores de estos
métodos se dan cuando la densidad deseada es baja, fundamentalmente
menor de 0.25 ptos/m?. En el caso de la muestra 41, se aprecian
errores en todas las nubes de puntos reducidas, donde a diferencia del
comportamiento general, los errores son mas groseros cuanto menor es
el porcentaje de reduccién (datos obtenidos a partir de los resultados
incluidos en la Tabla B.4 del Anexo B.3). Los resultados que producen
los métodos SRpC y ThinData en esta muestra probablemente se
encuentren relacionados con que se han empleado los mismos pardmetros
para esta muestra, sin zona de solape, que para el resto de muestras
donde la distribucién de puntos era mas heterogénea.

En esta linea, la seleccion del tamano de celda en los dos métodos
anteriores podria considerarse como un punto critico. Segun las
especificaciones del método ThinData incluidas en McGaughey (2010),
cuanto menor es el valor del parametro Cellsize (superficie de la celda)
menor es la probabilidad de descartar puntos de la nube original, pues
aquellas celdas con un tnico punto no son modificadas, pudiendo dar
lugar a nubes de puntos con densidades mayores a las deseadas. Es
por ello que se aconseja asignarle un valor elevado a este pardmetro,
por ejemplo 25 m?, a fin de alcanzar una determinada densidad de
puntos. A pesar de esta recomendacién, algunos investigadores optaron
por aumentar gradualmente el valor del parametro Cellsize a medida
que la densidad de puntos objetivo (Dp) es reducida. Por ejemplo,
Hansen et al. (2015) obtuvieron nubes de puntos con densidades de 8,
4, 2,1, 0.5, 0.25 y 0.1 a partir de una nube de puntos con densidad
de 13 pulsos/m? empleando como tamaiio de celda los valores de 0.1,
0.2, 0.5, 1, 2, 10 y 20 m, respectivamente. En el estudio que aqui se
presenta, donde la densidad de puntos original no supera los 2.5 ptos/m?,
el pardmetro Cellsize se establece de forma que por lo menos dos
puntos sean seleccionados en cada celda con el objetivo de alcanzar las
densidades reducidas Dp € {1.5, 1, 0.5, 0.25, 0.1, 0.05, 0.025, 0.01}. Ast,
Cellsize = 2/Dp m?. Sin embargo, aplicando estos valores se observé
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que la densidad de las nubes de puntos reducidas superaban entre un
30% y un 60% la densidad objetivo. Estos valores se encuentran muy por
encima de los identificados por McGaughey (2010), donde se afirmaba
que los valores finales de densidad difieren de la densidad deseada entre el
1% y el 3%. Esta diferencia entre las densidades deseada y final puede
influir en el momento de realizar la evaluacién comparativa entre los
resultados de los diferentes métodos, ya que no se estarian comparando
modelos generados a partir del mismo valor de densidad.

Para mitigar estos desfases se opté por modificar el pardmetro
Density de la funcién ThinData, el cual se habia fijado tomando como
referencia los valores de Dp. De esta forma, Density € {1.5, 0.75, 0.32,
0.16, 0.064, 0.032, 0.016, 0.006} y Cellsize € {2, 2, 4, 8, 20, 40, 80,
200} m? para obtener nubes con densidades de 1.5, 1, 0.5, 0.25, 0.1,
0.05, 0.025, 0.01, respectivamente. En este caso, la densidad final varia
de media un 6% con respecto a la densidad objetivo, valor bastante més
bajo al obtenido previamente pero que aun asi duplica al indicado por
McGaughey (2010). En el caso de la muestra 41, dicho desfase es del 25%
de media y los valores finales de densidad se encuentran més proximos
a los del pardmetro Density que a los objetivo (Dp). En base a estos
resultados se podria pensar que el método ThinData no tiende a generar
nubes de puntos con densidades superiores a las del parametro Density
si la distribucién de los puntos en la nube original es homogénea. A
falta de mas muestras con estas caracteristicas, estos resultados podrian
indicar que el método ThinData es mas sensible a las caracteristicas de
la nube de puntos objeto de reduccién, como por ejemplo la distribucién
de puntos, que al valor del parametro Cellsize.

Algunos autores (Jakubowski et al., 2013) han manifestado que la
simulaciéon de nubes de puntos de baja densidad a partir de nubes reales
de alta densidad permite realizar anélisis meramente informativos y por
lo general no simulan de manera realista datos de menor densidad. En
base a los resultados y andlisis realizados en este apartado se considera
que queda demostrado que algunos métodos como el RpA y el PpC
proporcionan nubes de puntos con densidad reducida que mantienen
muchas de las particularidades de las nubes de puntos originales, y se
las considera lo suficientemente realistas y ttiles para analizar la relacién
que existe entre la densidad de puntos y la precisiéon de los modelos.
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2.3.2 Evaluacién a nivel modelo ...

2.3.2.1 Precision de los MDT

Tal y como hipotetizaron
Anderson et al. (2006),

1.00

= Densidad
desde el punto de vista de E. prosm’
~- -1
la demanda de productos, S ° —1
.2 ) -
la resolucién de un MDT S3 \ Ezs
. L. ~ o -
juega un papel critico a 5 \ , —o01
la hora de establecer la 38 ~ 008
R [ == 0.025
densidad de puntos nece- o ~ 001
. .7’ o
saria para la generacion S | | .
12 5 10 15 30

eficiente de modelos del Resolucion (m)

terreno, logrando asi la
precisién deseada a la vez Figura 2.9: Relacion entre la densidad y la
resolucién en referencia a la precision de los MDT
(Q68.3|an|)- El punto amarillo marca la resolucién
Optima para cada densidad.

que se reduce el tiempo
de procesado y los costes.
Algunos estudios como el
de Sterenczak et al. (2013) han demostrado que la precision de los
modelos generalmente mejora al aumentar su resolucién. En dichos es-
tudios, la densidad de puntos es lo suficientemente elevada (7-8 ptos/m?)
como para que la relacion resolucién-precision se mantenga préxima a
una relacion lineal. En otros estudios como el de Immelman y Scheepers
(2011), donde la densidad de puntos es baja (~1.3 ptos/m?), también
obtuvieron que los modelos con mayor resolucién son los que presen-
tan las mejores precisiones. En su caso, la mayor parte de la superfi-
cie analizada se corresponde con zonas de pendiente moderada en una
zona minera, con ausencia de vegetacion donde la mayoria de los pun-
tos pertenecen al terreno y éstos se encuentran homogéneamente dis-
tribuidos, circunstancias que simplificarian la tarea de representacién
del relieve.

En contraposicion a estos resultados, en la Figura 2.9 se representa
la relacién resolucién-precisién (Q68.3| Ah| - m) para cada densidad de
puntos analizada. Se observa como dicha relacién varia dependiendo de
la densidad de puntos, donde para densidades superiores a 0.25 ptos/m?,
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la relacién entre la resoluciéon y la precision de los modelos es lineal
positiva (R*21) mientras que se transforma en polinémica de segundo
grado para densidades inferiores a dicho valor (R%¢[0.82,0.98]). De esta
forma se muestra que no siempre una mayor resolucién implica un menor
error o mayor precisiéon de los modelos. Estos resultados también son
compartidos por Wu et al. (2008). En base a ellos, se considera que la
resolucién éptima de los modelos para cada valor de densidad es aquella
que da lugar a los modelos méas precisos. Dichas combinaciones se han
sefialado con un circulo amarillo en la Figura 2.9. Estos resultados
coinciden con los obtenidos por Smith et al. (2005), donde se establecia
que la resolucién es dependiente de la densidad de puntos, y su valor
puede obtenerse en base al point spacing (PS) de los datos LiDAR

(resolucion=PS=,/1/D).

Teniendo en cuenta la relacién de equilibrio entre la resolucién y la
densidad establecida por Smith et al. (2005) (R=PS=+/1/D), si R>PS,
existe riesgo de pérdida de informacién debido a la generalizacion de
los modelos, mientras que si 2R<PS los valores de los modelos también
se veran alterados (celdas vacias) (Fisher y Tate, 2006). En esta linea,
el andlisis de la influencia que ejerce el par densidad-resolucién sobre
la precisién de los modelos llevado a cabo por Anderson et al. (2006)
muestra que al variar la densidad de puntos, los errores varian mas
rapidamente en los modelos de mayor resoluciéon en comparacién con
aquellos cuya resolucién es menor. Este efecto puede apreciarse en la
Figura 2.9. Si observamos verticalmente los valores de precisién de los
modelos para cada una de las densidades desde cada resolucién, se tiene
que la diferencia de precisiéon entre los modelos MDTy;_p—15-r=1 ¥V
MDTy_p—o01—r=1 se encuentra proxima a 1 m mientras que entre
los modelos MDTy;_p—15-r=30 Y MDTy_p—o0.01-Rr=30 la diferencia es
inferior a 20 cm. Estos resultados respaldan la hipétesis planteada por
Hodgson y Bresnahan (2004) y los resultados obtenidos posteriormente
por Aguilar et al. (2005) en relacién al efecto conjunto que varios factores
pueden producir en la precisién de los MDT.

Aclarar en este punto que los valores de precisiéon que se calculan en
este estudio estan desprovistos del error procedente de la precisién de
los datos, pues los modelos verdad terreno (MDTp) han sido creados a
partir de los mismos datos que los MDTy;_p_r. Este hecho incumple
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la norma que establece que para calcular la precisién de un modelo, los
datos verdad terreno deben ser tres veces mas precisos que los puntos
empleados para generar los modelos a validar (Hohle y Hohle, 2009). Sin
embargo, el objetivo de este estudio no es proporcionar la precisiéon de
los modelos sino comprobar si los factores considerados influyen en su
calidad. Para dicho propésito es necesario contar con datos cuantitativos
que reflejen las tendencias de la variacion de la precision de los modelos, y
aunque los datos LIDAR no son los éptimos para ello, se consideran aptos
para alcanzar dicho objetivo. Esta misma estrategia fue empleada por
Bater y Coops (2009) para evaluar la capacidad de varios interpoladores
a la hora de predecir alturas en lugares donde no existian puntos terreno.

En relacién al método de reducciéon, se aprecian diferencias
puntuales entre métodos, en algiin caso proximas a los 30 cm. Por
ejemplo, el Q68.3|a, para los métodos SRpC y ThinData con una
densidad de 0.01 pto/m? y una pendiente High es 1.58 m y 1.84 m,
respectivamente. Para analizar las diferencias entre métodos, en la
Figura 2.10 se representan mediante diagramas de cajas las diferencias
entre las precisiones de los diferentes modelos para cada combinacién
de los niveles de densidad, pendiente y método de reduccién. Para
crear esta grafica, en primer lugar se calcul6 el estadistico Q68.3a a
partir de los errores incluidos en la tabla de resultados para cada método
de reduccién considerando las diferentes combinaciones de los niveles
de la pendiente, densidad y resoluciéon. A continuacion se restaron
entre si los valores del estadistico Q68.3)ap,| para cada combinacion
resolucién-pendiente-densidad. Asi, la primera columna de graficas de
la Figura 2.10 representa para cada densidad de puntos, las diferencia
entre los estadisticos Q68.3ap|, obtenidos a partir de los errores de las
celdas de los MDT j;— 1hinDate v €l mismo estadistico derivado de los
MDTs € {rpa,srpc,Ppcy Para cada nivel de resolucién y pendiente. Este
mismo proceso se repitié para cada uno de los métodos restantes (en la
Figura B.38 del Anexo B.4 se incluyen los resultados considerando el
estadistico Q95 Ah\)- De esta forma, diferencias positivas indicaran que
los modelos del método que se toma como referencia presentan errores
de mayor magnitud que los creados a partir de las nubes reducidas con
el resto de métodos.

Basdndose en dichas graficas, en general se observa como las
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Figura 2.10: Diferencias de precisién entre modelos (Q68.3|a5-m) generados con
nubes reducidas por diferentes métodos.

diferencias entre métodos son minimas para densidades superiores a
0.1 pto/m?, principalmente cuando la pendiente es inferior a 10°( High).
En caso contrario, las diferencias entre métodos son méas evidentes y
con independencia de la pendiente, los modelos creados a partir de las
nubes de puntos reducidas con el método ThinData tienden a presentar
la mayores diferencias positivas. Este hecho se constata en la primera
columna de graficas de la Figura 2.10, donde para densidades inferiores a
0.25 pto/m?, las cajas se localizan en la parte positiva del eje 3, mientras
que para el resto de métodos esta tendencia no se presenta tan clara.

Por otro lado, se establece un valor de resolucién éptimo para
cada densidad a fin de calcular los valores de precisiéon de los modelos
estratificando por el método de reduccién y la densidad de puntos.
Para ello se toman como referencia los resultados de la Figura 2.9, de
forma que para las densidades de 1.5, 1 y 0.5 ptos/m? se consideran los
modelos creados con una resoluciéon de 1 m; para 0.25 y 0.1 ptos/m? se
toman los modelos con resolucién de 2 m; para 0.05 y 0.025 ptos/m?
se toman los modelos con resoluciéon de 5 m; y para una densidad de
0.01 ptos/m? la resolucién es de 10 m. En este estudio, estos valores de
resolucién en funcién de la densidad de puntos se consideran los valores
6ptimos de resolucién. En la Tabla 2.5 se incluyen los resultados de
la precisién de los modelos para cada par densidad-método en relacién a
los factores coeficiente de variacién, pendiente y cobertura. En este caso,
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se consideraron conjuntamente las 9 muestras de referencia y se toméd
como representacién de la precision el percentil del 68.3% (Q68.3| Ah|)-
Dicho estadistico se obtuvo a partir de las diferencias entre las celdas de
cada MDTp y sus homoélogas en los MDTy;_p_p de cada muestra.

Los datos de la Tabla 2.5 muestran una relacién directa entre la
precision de los modelos (Q68.3| Ah\) vy la densidad de puntos, de
manera que la precisién disminuye a medida que la densidad decrece,
con independencia del método de reduccién empleado. Este efecto se
observa de forma grafica en las Figuras 2.11a (considerando todas las
resoluciones) y 2.11b (considerando sélo las resoluciones 6ptimas para
cada nivel de densidad). Adicionalmente, estas figuras muestran que el
desfase de elevacion entre los MDTo y MDTy,_p para D>0.1 pto/m?
es como maximo de 20 cm mientras que dichos desfases llegan hasta
los 80 cm cuando D<0.1 pto/m? (en la Figura B.39 del Anexo B.4 se
incluyen los resultados considerando el estadistico Q95a-m). En base
a estas figuras, la relacién directa entre la precision y la densidad podria
matizarse, pues se observa que la tendencia es que los errores aumenten
de manera lineal hasta una densidad reducida de 0.1 pto/m? y a partir
de este punto el aumento de los errores es exponencial.

10 E10
1S I
1 0.8 208
S &
o 0.6 206
© o
o4 =04
6 | r—— pe)
Z 0.2 202
g o
a 0.01 I I I .l o 0.01% 1 I I
15 1 05 025 01001 15 1 05 025 01001
Densidad (ptos/m?) Densidad (ptos/m?)
(a) (b)

Meétodo de reduccion: »<ThinData --PpC RpA ==SPpC
Figura 2.11: Precisién de los modelos (Q68.3|a,-metros) en funcién de la densidad

y métodos de reduccién: a) considerando todas las resoluciones y b) las resoluciones
Optimas en funcién de la densidad.
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Capitulo 2. Factores que afectan a la precision de los MDT

Sithole y Vosselman (2004) emplearon los datos de la ISPRS para
comparar la efectividad de diferentes algoritmos de filtrado. Una
pequenia parte de su estudio incluia un analisis del efecto de la reduccion
de puntos, sin embargo sus resultados no fueron concluyentes. Este fue
uno de los motivos que llevé a Puetz et al. (2009) a ampliarlo. Aunque
en su estudio Gnicamente emplearon las muestras rurales (muestras
de la 51 a la 71), sus resultados indican que la precisién de los
modelos se reduce bruscamente a medida que la densidad disminuye
y se aproxima a 0.15 ptos/m? (PS=2.5). A partir de este punto, la
precisiéon sigue reduciéndose pero de forma mas paulatina hasta una
densidad de 0.01 pto/m? (PS=10) a partir de la cual vuelve a caer
de forma abrupta. Esta tendencia es contraria a la observada en las
Figura 2.11a y 2.11b y a la obtenida en otros estudios donde el efecto de
la reduccion de densidad sobre la precision de los modelos es exponencial
cuando D<0.1 pto/m? mientras que en caso contrario la relacién es
aproximadamente lineal (Sanii, 2008, Immelman y Scheepers, 2011).
Puetz et al. (2009) justificaron sus resultados por la estrategia de filtrado
empleada, pudiendo ser la causante de las diferencias en los matices de
la relacién precisién-densidad.

Segin Anderson et al. (2006), las nubes de puntos LiDAR pueden
soportar reducciones sustanciales hasta cierto nivel sin que por ello
la precisién de los MDT se vea reducida. Algunos autores como
Immelman y Scheepers (2011) o Asal (2016) buscaron identificar el
nivel de reduccién que permitiera obtener el balance éptimo entre la
densidad y el volumen de datos, minimizando la pérdida de precisién
de los modelos. Dicho nivel lo establecieron en el 50%. Sin embargo,
este valor no es estandar ya que depende de las caracteristicas de
los datos originales, la variabilidad de la topografia y los métodos
empleados para generar los modelos. Si este nivel de reduccién se
transforma a unidades de ptos/m?, se tiene que tanto en el estudio
de Immelman y Scheepers (2011) como en el de Liu y Zhang (2008)
o Asal (2016) dicho nivel de reduccién se fija en aproximadamente
0.1 ptos/m? (reduccién al 10% de una densidad original de 1.26 ptos/m?,
al 50% a partir de una densidad de 0.2 ptos/m? y al 37.3% a partir
de una densidad de 0.27 ptos/m?, respectivamente). Concretamente,
Asal (2016) comparé varios perfiles longitudinales extraidos a partir
de MDT elaborados con diferentes densidades de puntos. En su
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estudio observo que las desviaciones en elevacién entre perfiles aumentan
significativamente cuando dichos perfiles proceden de MDT creados con
densidades inferiores a 0.10 ptos/m?. Estas comparaciones se realizaron
empleando como datos de control los mismos datos que se usaron para
generar los diferentes modelos. De tal forma que se podria pensar que
este umbral puede no mantenerse si el cdlculo de las desviaciones se
hiciese en base a puntos de control externos. En este sentido, Asal
(2016) también analiz6 dichas diferencias mediante el empleo de un
conjunto de puntos de control capturados en campo. Asi, los resultados
anteriores se vieron reforzados al comprobar que el umbral en este caso
es de 0.13 ptos/m?, a partir del cual los residuales aumentan de forma
exponencial a medida que la densidad se reduce (se corresponde con un
nivel de reduccién de los datos al 47.5%).

FEn resumen, si se considera la densidad como un factor de influencia
aislado, tanto los resultados del estudio que se presenta aqui como los
obtenidos en investigaciones previas (Liu y Zhang, 2008, Immelman y
Scheepers, 2011, Asal, 2016), muestran como hasta una densidad de
0.1 ptos/m? la precisién de los MDT no se ve comprometida de manera
evidente. Sin embargo esta afirmacion es cierta con matices. En primer
lugar, su cumplimiento puede asegurarse para una densidad de puntos
original baja (no mayor de 2 ptos/m?) y en segundo lugar, la variacién de
la resolucién de los modelos parece no afectar a la tendencia aunque si a
la magnitud de los errores, de forma que existe una diferencia positiva de
30 cm si se consideran todos los niveles de resolucién que si iinicamente
se tienen en cuenta los valores éptimos (datos obtenidos comparando
la Figura 2.11a con la Figura 2.11b). En base a estos resultados se
podria decir que la seleccién inadecuada de la resolucién de los modelos
derivados de una nube de puntos, puede suponer un incremento de 30 cm
en el error de los modelos.

Los resultados obtenidos por Anderson et al. (2006) difieren en este
ultimo punto, pues en su caso el nivel de reduccién de la densidad a
partir del cual se ve afectada la precisiéon de los modelos depende de la
resolucién. Esta diferencia de resultados puede ser debida bien a que
la densidad de los datos empleados por Anderson et al. (2006) es casi
5 veces superior a la de los datos empleados en este estudio bien a las
diferencias en la estrategia para obtener los errores de los modelos. En su
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caso, si bien los MDT o de referencia también se obtuvieron a partir de la
nube de puntos original, éstos fueron interpolados empleando diferentes
valores de resolucién con el proposito de equipararlos a los MDT
derivados de las nubes de puntos reducidas. Este proceso provoco una
generalizacién de los modelos (al existir mas de un punto por celda, el
valor que se le asigna es el valor medio de elevacién de los puntos que caen
en su interior), de manera que cuanto menor es el nivel de generalizacién
mayores son las diferencias con los MDT( de referencia. Sterenczak et al.
(2013) senalaron en su estudio que una posible razén para la ocurrencia
de este fendmeno sea que en zonas donde la vegetacién es muy densa
no existe la suficiente cantidad de puntos terreno para satisfacer las
necesidades que demanda el empleo de elevadas resoluciones espaciales,
ocasionando grandes errores. Esta circunstancia produce que el nivel de
reduccién de la densidad sin incidencia en la precision de los modelos
varie dependiendo de la resolucién espacial empleada. Adicionalmente,
en base a que la densidad estd relacionada tanto con la morfologia del
relieve como con el uso del suelo, Anderson et al. (2006) advierten
en su estudio que sus resultados deberian ser comparables tinicamente
con aquellos obtenidos en zonas forestales cuyo relieve no es muy
accidentado. Por tanto, el tipo de entorno también pudo ser uno de
los factores que propiciaron las diferencias entre sus resultados y los
obtenidos en este estudio.
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En relacion a la Figura 2.12, para todas las muestras se sigue
observando una relaciéon inversa entre la precision de los modelos y la
densidad de puntos con independencia de la pendiente (en la Figura B.40
del Anexo B.4 se incluye el grafico con los resultados empleando el
Q95ap|)- Sin embargo, esta relacién también presenta matices pues en
algunos casos, como en las muestras 12, 21, 22, 31, 41 y 42, la diferencia
de precisién entre los MDT s p—1_r=1 y MDTp;_p—0.01-r=10 varia
entre los 18 cm (muestra 31) y los 50 cm (muestra 22) mientras que
para el resto de las muestras (11, 23 y 24) esta diferencia varia entre
1 m (muestra 24) y los 2.05 m (muestra 11).

Loégicamente, la reduccién de la densidad de puntos provoca que
el nimero de P, también se reduzca. En este sentido, Sithole y
Vosselman (2004) identificaron la densidad y distribucién de P, como
factores a tener en cuenta a la hora de producir MDT. Si bien los
resultados obtenidos en estudios previos respaldan esta afirmacién
(Barreiro-Fernandez et al., 2016), en el estudio que aqui se presenta, tras
considerar los porcentaje de superficie sin puntos terreno y la proporcién
de P, frente a los P,, incluidos en la Tabla 2.1, no se encuentra una
relacién evidente entre dichos factores y las diferencias en la relacién
precision-densidad entre las muestras de referencia. Sithole y Vosselman
(2004) identificaron 3 posibles razones para dichas diferencias: las
caracteristicas y parametros del algoritmo de filtrado empleado para
identificar los P, el efecto borde y las caracteristicas del entorno. En
este caso, las dos primeras causas no han tenido ningin efecto sobre los
resultados ya que los datos han sido clasificados empleando un tnico
método (combinando procesos automaticos y manuales). Sin embargo,
las caracteristicas del entorno es un factor a tener en cuenta a la hora de
encontrar explicaciones al diferente comportamiento de los modelos al
variar la densidad de puntos. En este sentido, las muestras 11, 23 y 24
representan entornos mucho mas complejos que el resto de muestras.
Para respaldar esta afirmacién, se ha caracterizado cada una de las
muestras extrayendo los porcentajes de superficie correspondientes a
cada nivel de las capas de informaciéon CV, pendiente y cobertura.
Los resultados se incluyen en la Tabla 2.6, donde se observa como las
muestras 11, 23 y 24 presentan los mayores porcentajes de superficie
con pendiente y CV elevada. Adicionalmente, las muestras 11 y
24 presentan una gran proporcion de superficie con vegetacién, donde
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se produce una reduccién del ntimero de P, y por tanto una peor
caracterizacién del terreno.

Tabla 2.6: Caracteristicas de las muestras en relacién a los factores cobertura,
pendiente y coeficiente de variacién (% de superficie para cada muestra de referencia).

Muestra— M11 M12 M21 M22 M23 M24 M31 M4l M42

Sd 27.3 3786 12.08 18.23 40.58 19.66 42.12 52.05 63.51
® Vad 11.01 598 773 346 359 1336 T7.00 1.62 497
é Vi 19.53 13.06 22.19 1097 106 2451 11.71 6.75 8.05
% Vind 10.3 889 11.65 735 814 11.57 731 3.66 4.95
© Vyd 3.14 350 448 253 251 200 328 129 2.08
Ed 28.73 30.72 41.88 57.47 34.57 28.92 28.58 34.63 16.44
% Low 13.23 68.49 70.54 63.87 47.44 38.00 89.38 67.92 84.84
2 Medium 10.54 19.85 19.90 17.29 21.64 1725 8.09 1329 5.22
E High 76.23 11.66 9.56 18.84 30.92 44.75 253 1879 9.94
Low 2298 87.14 85.78 77.18 65.84 50.02 96.78 78.56 88.38
8 Medium 44.34 10.77 14.21 16.45 2232 29.12 2.69 2047 11.60
High 32.68 2.08 0.02 637 11.84 20.86 0.54 097 0.02

En la Tabla 2.5 ademas de la relacion densidad-precision, también
se puede ver como la precision de los modelos decrece a medida
que aumenta la pendiente. Algunos autores como Guo et al. (2010)
encontraron una relacién lineal entre la pendiente y el CV (R?=0.76),
lo que los condujo a elegir uno de ellos, en su caso fue el CV. En este
estudio se encontré que la relaciéon entre ambos factores es polinémica
de segundo orden (R?=0.91). A diferencia del estudio citado, en este
caso la evaluacién del efecto que produce la pendiente y el CV sobre
la representacion del relieve, salvo en casos puntuales, se realizara de
forma conjunta sin descartar ninguno de los factores. Asi, segin los
datos incluidos en la Tabla 2.5, el valor de los errores obtenidos en
zonas cuya pendiente es superior a 10° o donde el CV se encuentra por
encima de 0.15 casi triplica a los obtenidos en zonas de menor pendiente
y variabilidad topografica, independientemente de los factores densidad
de puntos y método de reduccion.

Los resultados anteriores coinciden con los obtenidos en otros
estudios, donde los errores observados en zonas llanas (pendiente inferior
a 10%) son duplicados (Hodgson y Bresnahan, 2004, Spaete et al., 2011)
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o triplicados (Hollaus et al., 2006, Barreiro-Ferndndez et al., 2016) por
aquellos que se dan en zonas con pendiente més elevada. En relaciéon
al CV y al igual que en nuestro caso, los analisis realizados por Guo
et al. (2010) mostraron la relacién directa y lineal entre el aumento del
CV y de los errores, viéndose esta relacién acentuada por la influencia
de la densidad de puntos. Algunos autores consideran que estos
errores son debidos a la precisién horizontal de los datos LiDAR, pues
puede producir un desplazamiento planimétrico en los MDT (Hodgson
y Bresnahan, 2004, Estornell et al., 2011). Si consideramos que el
error planimétrico de los datos LiDAR es de 50 cm, para pendientes
de 5°, 10°y 20° se tendrian unos errores verticales tedricos de 5, 10
y 20 cm, respectivamente (Estornell et al., 2011). Asi, los errores
tedricos debidos a la pendiente en zonas abruptas (20°) son el doble
que en zonas de pendiente media (10°) y 4 veces superiores a los
que se dan en zonas relativamente llanas (5°). De manera que estos
valores podrian considerarse la aportacion del factor pendiente a los
errores de los modelos. Sin embargo, dichas proporciones son validas
unicamente cuando el resto de factores se mantienen constantes. Los
resultados cuantitativos incluidos en la Tabla 2.5 muestran como la
proporcién entre los errores en zonas con diferente pendiente es tanto
mas semejante a la tedrica cuanto menos se reduce la densidad. Sin
embargo, a medida que la densidad disminuye dichas proporciones se
ven ligeramente ampliadas. Podria tomarse esta evidencia como un
indicador del efecto multiplicador de la combinacién de varios factores
sobre la precisién de los modelos.

En cuanto al factor cobertura del suelo, generalmente aquellas
coberturas que se encuentran vinculadas a la vegetacion son las que
influyen m&s negativamente en la precision de los modelos. La
complejidad de estas coberturas puede expresarse de diferentes formas:
nivel de penetrabilidad (vegetacién densa vs. no densa); la estructura
(varios estratos vs. un Unico estrato); la altura de la vegetacion
(baja vs. alta) o combinaciones de ellas, dando lugar a masas maés
o menos complejas. Para analizar este factor, en la Figura 2.13a se
representa la precisiéon de los MDT (Q68.3|Ah| - m) en funcién de
los niveles de cobertura del suelo, prestando especial atenciéon a las
coberturas relacionadas con la vegetacion, para cada densidad de puntos
considerado tnicamente los errores de los modelos con resolucién éptima,
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(en la Figura B.41 del Anexo B.4 se incluyen los resultados considerando
el estadistico Q95ap(). Se observa como a medida que la densidad se
reduce la precisiéon de los modelos en funcién de la cobertura siguen
las pautas esperadas: mayor precision en la representacién del relieve
cuanto menos densa es la vegetacion, llegando a una diferencia de més
de 20 cm entre los niveles de cobertura vegetaciéon de alta densidad y
poco densa cuando la densidad de puntos es de 0.01 ptos/m? (Tabla 2.5).
Esta hipdtesis se basa en que la vegetacion muy densa impide el paso del
laser y por tanto el nimero de puntos terreno es menor que en aquellos
lugares donde la vegetacion es menos densa (Clark et al., 2004). Los
resultados obtenidos por Hodgson et al. (2005), Estornell et al. (2011) y
Salleh et al. (2015) respaldan esta idea. Reutebuch et al. (2003) también
identificé un ligero aumento de la magnitud de los errores en los modelos
a medida que la densidad de la vegetacién aumentaba, y al igual que en
este estudio, dichas diferencias eran pequenas.

Debido a la metodologia de evaluacién empleada en este trabajo,
resulta complicado comparar cuantitativamente los resultados que aqui
se presentan con los obtenidos en otros estudios. Sin embargo, si es
posible comparar diferencias entre valores de precisién. En este sentido,
si consideramos los resultados para una densidad de 0.1 pto/m? en
zonas de pendiente Low, la diferencia entre los niveles de cobertura
suelo desnudo y vegetacion alta densidad para los métodos RpA, SRpC,
ThinData y PpC es de 4.4 cm, 8 cm, 8.1 cm y 6 cm, respectivamente (se
emplearon los valores de resolucién éptimos para cada densidad). Estos
valores son muy similares a los obtenidos por Hodgson y Bresnahan
(2004), donde a partir de datos con una densidad de 0.17 ptos/m?
en una zona llana (pendiente < 5°), obtuvieron un RMSE de casi
20 cm en zonas de vegetacién baja (equivalente a la cobertura suelo
desnudo) mientras que en zonas forestales de caducifolias (equivalente
a la cobertura vegetacion alta densidad) dicho error aumenté hasta los
26 cm, lo que supone una diferencia de 6 cm entre ambos tipos de areas.
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En oposicién a la tendencia anterior, Barreiro-Fernandez et al. (2016)
mostraron en su estudio que las regiones del MDT donde la vegetacion
presenta un dosel de copas compacto (frondosas) presentaban mejor
precisiéon que las zonas donde la vegetacién arbolada es menos compacta
(coniferas). Argumentaron que si bien las primeras impiden el paso de la
luz solar, al igual que impiden el paso del rayo laser del sistema LiDAR
reduciendo la densidad de puntos terreno, también evitan la existencia
de vegetacion bajo arbolado, lo que facilita la caracterizacién del relieve
en estas zonas. Adicionalmente, factores como la estacién del ano en la
que tiene lugar la toma de datos (presencia de vegetacién bajo arbolado
o alta densidad de follaje en verano o capa de hojas sobre el terreno en
otofio) (Triglav-Cekada et al., 2009, Stereficzak et al., 2013), la especie
(Estornell et al., 2011) y la altura de vuelo (a mayor altura de vuelo
menor capacidad de penetrar en la vegetacién) (Hyyppé et al., 2005)
pueden influir en la precisién con la que se representa el terreno en estas
zonas. Sin embargo, estos factores pierden importancia si la densidad de
puntos es elevada (8 - 10 ptos/m?), pues es posible obtener precisiones
similares a las que se logran en zonas sin vegetacién (Reutebuch et al.,
2003, Triglav-Cekada et al., 2009), como en el estudio de Barreiro-
Fernandez et al. (2016). Por tanto, vuelve a ponerse en evidencia que
sacar conclusiones universales sobre la influencia de factores externos en
la calidad de los modelos es una tarea muy compleja.

Estudios previos también han puesto de manifiesto la existencia de
diferencias de precisién de los MDT ante diferentes tipos de cobertura no
relacionados con la vegetacion (Spaete et al., 2011, Barreiro-Fernandez
et al., 2016). A partir de estos estudios se extrae que las zonas con
edificaciones tienden a presentar errores groseros debido a fallos en
el proceso de filtrado, la complejidad del terreno o por el método de
interpolacién empleado (Sithole y Vosselman, 2004). A diferencia de las
conclusiones alcanzadas en estudios previos, en este estudio las zonas con
edificaciones presentan una precision similar y en algunos casos mejor
que la de las zonas sin vegetacién arbolada (suelo desnudo) (Tabla 2.5).
Esta excepcién puede deberse a que la validacion se realiza comparando
las celdas de los MDTp con las celdas de los MDTy,_p_r y no éstos
con puntos de control externos. Al comparar todas las celdas, grandes
superficies sin puntos terreno, como las huellas de los edificios, arrojaran
errores préoximos a 0. Este hecho se da en un elevado porcentaje de
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celdas debido a que las muestras de referencia empleadas representan
entornos urbanos con grandes edificios. Por tanto, es posible que en
estas zonas se esté sobrestimando la precisién de los modelos, situacién
que probablemente no se daria si la penetrabilidad nula se debiera a la
presencia mayoritaria de vegetacién arbolada densa.

Hasta este momento la influencia de los diferentes factores sobre la
precision de los modelos se analizé principalmente de manera individual.
Sin embargo, estudios previos han mostrado que la interaccion entre
varios factores puede alterar el patrén de influencia que cada uno
de modo individual tiene sobre el error en elevaciéon de los modelos
(Hodgson et al., 2005, Guo et al., 2010). En base a este supuesto y con
el propésito de analizar el efecto combinado de diferentes factores sobre
la precisién de los MDT, en la Figura 2.13 se representan los valores
de precisién (Q68.3|a5) combinando los factores resolucién y pendiente
para cada nivel de densidad y cobertura del suelo. En este caso se ha
optado por emplear la pendiente y no el coeficiente de variacién de la
elevacion para representar la relacion entre los factores citados debido
a que la variable pendiente ha sido empleada en méas estudios que el
coeficiente de variacién, circunstancia que facilita la tarea de comparar
resultados con estudios previos.

La Figura 2.13b permite analizar la interaccién del factor cobertura
con la resolucién de los modelos. Asi, se observa como a medida que
disminuye la resolucién, la precisién de los modelos para cada una de
las coberturas disminuye, al mismo tiempo que las diferencias entre
coberturas se hacen més evidentes. Bater y Coops (2009) y Montealegre
et al. (2015b) también encontraron que los errores aumentan a medida
que la resolucién disminuye para diferentes coberturas forestales.
Sin embargo, en ambos casos este efecto se aprecia de forma muy
sutil debido a que emplearon un ndimero reducido de niveles de
resolucién cuyos valores son muy préximos entre si (0.5, 1, 1.5 m
y 1, 2 m, respectivamente), lo que impide apreciar si las diferencias
entre coberturas varian o permanecen constantes con la disminucién
de la resoluciéon. Por otro lado, si en la Figura 2.13b se atiende al
comportamiento de los modelos en zonas edificadas, se tiene que para
resoluciones superiores a 15 m la precision de los modelos en zonas
con edificaciones y suelo desnudo presentan valores similares, siendo
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en esta tultima cobertura donde la precisién es ligeramente mejor. Sin
embargo, cuando la resolucién es menor (R e [15, 30]) los modelos en
las zonas edificadas son claramente méas precisos que en el resto de
coberturas, mientras que la cobertura suelo desnudo pierde precision
y se convierte en una de las clases a la que mas le afecta la disminucién
de la resoluciéon. Estas zonas son las que presentan la mayor densidad de
puntos terreno y por tanto, donde el relieve se encuentra mejor definido,
fundamentalmente si la resolucién es alta (R € [1, 5]). Sin embargo, si
la resolucién disminuye, el resultado de la generalizacién en estas zonas
serd mas evidente que en zonas donde la densidad de puntos terreno es
menor, por ejemplo las zonas con wvegetacion de alta densidad, donde
originalmente el terreno se encuentra pobremente definido.

Adicionalmente, el efecto que la densidad tienen sobre la precisién
de los modelos en cada cobertura se ve alterada por la variacion
de la resolucién. FEn la Figura 2.13b considerando la mayor de las
resoluciones (R=1) se observa el mismo patrén de comportamiento que
en la Figura 2.11. A medida que la resolucién disminuye, dicho patrén
se va modificando hasta que la relacién entre la densidad y la precisién
de los modelos para cada una de las coberturas se vuelve lineal donde
la linea de ajuste tiene una pendiente proxima a 0. Esta transformacién
indica que cuanto menor es la resolucién de los modelos menor es la
influencia que ejerce la densidad de puntos sobre su precision, llegando
a ser inexistente cuando la resolucién es muy baja (R=30). Este aspecto
ya se puso de manifiesto mediante el andlisis de los resultados incluidos
en la Figura 2.9 y también fue observada por Guo et al. (2010), en cuyo
caso para R>5 m, la precisiéon de los modelos era constante al reducir la
densidad de puntos. Estos autores también concluyeron que el empleo
de valores altos de resolucién (0.5 6 1 m) contribuye a disminuir la
magnitud de los errores en los MDT cuanto mas alta es la densidad de
puntos. Sin embargo esta mejora es muy pequena si la reduccién de la
densidad es inferior al 70%. En su caso, a partir de una densidad original
de 1.32 ptos/m?, no se observan mejoras en la precision de los modelos
al emplear resoluciones altas para densidades superiores a 0.9 ptos/m?.
Dichas mejoras tienen una magnitud de 5 cm referidas al RMSE. En
el estudio que aqui se presenta, si se consideran los resultados donde
R<2 m se observa que dicho efecto se da para densidades superiores a
1 pto/m?, lo que representa una reduccién del 60% considerando una
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densidad original media de 1.75 ptos/m? y diferencias entre modelos
inferiores a 5 cm referidas al Q68.3|ap (Tabla B.5 del Anexo B.4).

En la Figura 2.13d se observa como se produce un efecto similar si
se tiene en cuenta la pendiente, de forma que existe una relacién directa
entre este factor y las diferentes clases de cobertura en relacién al error de
los modelos. Las precisiones para todas las coberturas en zonas de baja
pendiente son 3 y 5 veces mayores que aquellas que se obtienen en zonas
de pendiente media y alta, respectivamente. Si mantenemos constante
la resolucion, un aumento de la pendiente no produce un aumento en las
diferencias de precision de los modelos entre coberturas salvo en el caso
més desfavorable, cuando la pendiente toma valores méximos (P=High)
y la resolucién es baja (R=30). En cuanto a las diferencias debidas a la
pendiente, resultados similares fueron obtenidos por Spaete et al. (2011),
donde la precision de los modelos con un tipo de vegetacion determinada
y con una pendiente del terreno superior a 10°s el doble que la que
presentan las zonas con pendiente menor. Sin embargo, en algunos casos
se observa que la diferencia de precisiéon entre clases aumenta a medida
que aumenta la pendiente. Por ejemplo, entre las clases Low sagebrush
y Herbaceous la diferencia de precision en términos de RMSE es de casi
3 cm cuando la pendiente es inferior a 10°y pasa a multiplicarse por 4
cuando la pendiente es superior. Finalmente, una diferencia con respecto
a los resultados analizados previamente es la precision de los modelos
en zonas de suelo desnudo. Cuando la resolucién es baja (R € [15, 30])
y la pendiente inferior a 10°, inesperadamente los modelos en dichas
zonas tienen los valores de precisién méas bajos. Si vinculamos estos
resultados con los anélisis realizados a partir de la Figura 2.13b se tiene
que el efecto de la generalizacion en zonas de suelo desnudo influye
mas negativamente en zonas donde la pendiente es inferior a 10°que
en zonas donde la pendiente se encuentra por encima de este umbral.
Probablemente se deba a que la combinaciéon de orografia compleja y
presencia de vegetacién afecten mas negativamente a la representacion
del relieve que el proceso de generalizacion.

En la Figura 2.13c se representa la precision de los modelos
(considerando aquellos con resolucion 6ptima) para cada tipo de
cobertura en funcién de la pendiente y la densidad de puntos. En
primer lugar, se observa como en general no existen diferencias evidentes
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de precision entre coberturas al variar la pendiente y la densidad de
puntos. En segundo lugar, aunque la densidad sea baja, la magnitud
de los errores es pequenia en zonas donde la pendiente no excede los
10°(Q68.3)a <1 m y si D>0.1 ptos/m?, Q9555 <1 m - Figura B.41
del Anexo B.4). Sin embargo, en zonas de mayor pendiente, emplear
nubes de puntos de baja densidad implica duplicar la magnitud de
los errores que se dan en las zonas de menor pendiente empleando
las mismas densidades de puntos (si D<0.1 ptos/m?2, Q68.3|an| llega
a tomar un valor méximo de 1.84 m). Adicionalmente, en las zonas
donde la orografia es mas compleja se aprecian ligeras diferencias entre
coberturas a medida que la densidad de puntos disminuye. En el
estudio realizado por Barreiro-Fernandez et al. (2016), donde el édrea
de estudio era forestal y se diferenciaron 4 tipos de coberturas (suelo
desnudo, matorral, caducifolias y coniferas) y 3 niveles de pendiente
(P<4°; 4°<P<11°%y P>11°) tampoco encontraron grandes diferencias
entre coberturas bajo las mismas condiciones de pendiente. En su
caso, considerando que la densidad de puntos terreno en ningin caso
fue inferior a 0.3 ptos/m?, la precisién de los modelos en zonas donde
la pendiente era inferior a 11°superaba ligeramente el valor de 1 m al
emplear el Q95ap. Sin embargo estos resultados no son comparables
con los que se presentan en este estudio por varios motivos: considera
densidad de puntos terreno y no densidad de puntos total; emplea un
proceso automatico para identificar los puntos terreno que introduce
errores adicionales en los modelos, los cuales no se encuentran presentes
en este estudio (presumiblemente); emplea puntos externos obtenidos
mediante técnicas topograficas clasicas para validar los modelos y no
los propios datos LiDAR. Todas estas casuisticas vuelven a poner de
manifiesto la complejidad de llevar a cabo comparativas con estudios
previos.

Previamente se ha mencionado la existencia de una relaciéon
estrecha entre la resolucion de los modelos y las caracteristicas del
relieve. De forma que el error debido a la resolucién puede aumentar
dramaticamente si en zonas con orografia compleja se emplearan valores
de resolucion demasiado altos en relaciéon a la densidad de puntos, ya
que la pérdida de informacién en dichas zonas tiene mayor repercusion
(negativa) sobre la precisién de los modelos que si la misma situacién
tuviese lugar en una zona llana (Fisher y Tate, 2006). En este sentido,
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en la Figura 2.9 se observaba como para densidades de 0.01 ptos/m?
la resolucién mas adecuada se fijaba en 10 m, sin embargo analizando
los resultados presentados en la Figura 2.13d esto es cierto siempre y
cuando la pendiente sea inferior a 10°, mientras que en caso contrario una
resolucién de 5 m parece la méas adecuada. Estos resultados respaldan
la idea de Fisher y Tate (2006) sobre que un aumento de la complejidad
del relieve puede aumentar la magnitud de los errores debidos a otros
factores, como por ejemplo la resolucién.

En la Figura 2.13b se apreciaba que a medida que la resolucién
disminuia, el factor densidad de puntos veia reducida su influencia
sobre la precisién general de los modelos. Dicha tendencia también se
observa en la Figura 2.13d con independencia de la pendiente del terreno.
Aunque este factor no modifica la forma en que la densidad afecta a la
precisién de los modelos, si produce un aumento evidente de la magnitud
de los errores a medida que el relieve gana en complejidad. Este efecto
se observa en el estudio de Guo et al. (2010), donde para resoluciones
altas (R<1 m) el RMSE es inferior a 30 cm para cualquier valor de la
variabilidad del relieve (medida a partir del CV). Sin embargo, cuando
R>5 m, el RMSE toma un valor maximo de 3 m en las zonas de mayor
variabilidad topografica. Los resultados del estudio que aqui se presenta
coinciden con dichos valores para densidades superiores a 0.25 ptos/m?.
Por otro lado, los errores de los modelos no son muy elevados aunque
la resolucién y la densidad de puntos disminuya, siempre y cuando la
pendiente del terreno sea baja. En este sentido, Sailer et al. (2014)
concluian a partir de su estudio que inicamente se aconsejaba el empleo
de bajas densidades de puntos y bajas resoluciones en terrenos cuya
pendiente fuera baja-moderada puesto que los errores que se producen
en los MDT son relativamente bajos.

Finalmente, en cuanto a la diferencia entre coberturas, éstas se
ven acentuadas a medida que la pendiente aumenta y la resolucién
disminuye, llegando a ser maximas para R=30 y P=High. Asi, cuando
la resolucién es de 1 m, las diferencias de precisién entre coberturas
son inexistentes con independencia de la densidad de puntos y la
pendiente. Sin embargo, si la resoluciéon es menor, por ejemplo de
30 m, las diferencias de precision entre coberturas son mucho mas
evidentes, de forma que en zonas de alta pendiente la precisién de las
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zonas con edificaciones y vegetacion de alta densidad difieren en casi
80 cm, mientras que la densidad de puntos no parece ejercer influencia
en la precisiéon de las diferentes coberturas. En este sentido, si se
comparan estos resultados con los de la Figura 2.13c¢ donde solo se
han considerado los modelos con resolucién Optima, se observa como
el empleo de una resolucién espacial adecuada permite reducir el efecto
del factor cobertura sobre la precisién de los modelos.

2.3.2.2 Analisis de sensibilidad y predictivo

A continuacion, a partir de los datos de la tabla de resultados se realiza
un analisis de sensibilidad para comprobar y comparar de forma grafica
el efecto de cada uno de los factores en la precision del MDT. Para ello
se empled la funcién plot.design (paquete graphics de R) (R Core Team,
2015). El resultado de este andlisis se incluye en la Figura 2.14a y en
la Figura 2.14b, en esta ultima tnicamente se consideraron los modelos
con resoluciéon 6ptima. De forma complementaria se realizé el mismo
analisis a partir de los resultados obtenidos en el estudio de Barreiro-
Fernandez et al. (2016) (enfoque 2 de reduccién de densidad de puntos)
(Figura 2.14c).

Segun el resultado del andlisis de sensibilidad teniendo en cuenta
todos los factores y empleando el percentil del 95% como medida
de la precisién de los modelos (Figura 2.14a), los factores que mas
influyen en la precision de los MDT son por este orden: tipo de
muestra > coeficiente de variacién > resolucién ~ pendiente > densidad
de puntos > cobertura > método de reduccién. Se tiene por tanto que el
tipo de entorno es el factor mas influyente. Observando la distribucién
de sus niveles a lo largo de la linea vertical que corresponde a este factor,
se diferencian dos grupos. Por un lado, se encuentran las muestras que
representan los entornos mas complejos, las muestras 11, 23 y 24, las
cuales coinciden con las identificadas en el apartado anterior tras el
andlisis de sus caracteristicas (Tabla 2.4) y la precisién de los modelos
(Figura 2.12). Otra evidencia de la complejidad de estas dreas es el
hecho de que muchos de los algoritmos de filtrado desarrollados hasta el
momento y que emplearon estos datos para comprobar su efectividad,
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Figura 2.14: AnAlisis de sensibilidad. Efecto de los diferentes factores sobre la
precisién de los MDT: Resultados de a) este estudio teniendo en cuenta todos los
factores y muestras; b) teniendo en cuenta los modelos con resolucién éptima y c)
Barreiro-Ferndndez et al. (2016).
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suelen fallar en dichas muestras, dando como resultado las precisiones
de filtrado més bajas (Brovelli et al., 2002, Lu et al., 2008, Yan et al.,
2012, Mongus y Zalik, 2014). Por otro lado estdn los entornos méas
simples (muestras 12, 21, 22, 31, 41, 42), donde la precision de los
modelos es mayor que la obtenida a partir de las muestras anteriores. El
tipo de entorno, visto como la combinaciéon de diferentes caracteristicas
(existencia de grandes edificaciones y diferentes tipos de construcciones,
vegetacion, orografia compleja,...) no se ha considerado previamente en
ningin estudio al evaluar los factores que influyen en la precisiéon de los
modelos, lo que impide llevar a cabo un analisis comparativo externo en
relacién a este punto.

En el caso de considerar iinicamente aquellos modelos con resolucion
6ptima, el resultado del andlisis de sensibilidad (Figura 2.14b) muestra
ciertas diferencias con respecto a la grafica anterior. Asi, la densidad
de puntos gana protagonismo con respecto a los resultados de la
Figura 2.14a y se convierte en el factor que mas influye en la precision de
los modelos. De acuerdo a la logica, los niveles de la densidad se disponen
en orden decreciente a medida que el error en los modelos aumenta. La
distribucién de los niveles de densidad sobre la vertical (Figura 2.14b)
muestra como la magnitud del rango de precisiones entre 1.5 ptos/m?
y 0.25 ptos/m? es menor (~75 cm) que en el caso de densidades entre
0.1 ptos/m? y 0.01 ptos/m? (~2.5 m). Esta tendencia, al igual que
la relacién inversa entre la densidad y el error, ya se detecté a partir
de la Figura 2.11. Sin considerar la magnitud de los errores, ninguno
de los fenémenos identificados coinciden con los resultados obtenidos
por Barreiro-Ferndndez et al. (2016) (Figura 2.14c). En su estudio, la
pendiente es el principal factor que afecta a la calidad de los modelos
aunque su influencia es muy similar a la de la densidad de puntos
terreno. Por otro lado, los niveles de este factor no se disponen en
orden creciente a medida que el error de los modelos disminuye, ya
que zonas con densidades medias (entre 0.25 y 0.5 ptos/m?) obtienen
peores precisiones que aquellas zonas donde la densidad de puntos es
superior (>0.5 ptos/m?). En el estudio realizado por Guo et al. (2010),
la morfologia del terreno también resulto ser el factor con més influencia
en la precision de los modelos.

Los casos anteriores presentan varias diferencias con el estudio que
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aqui se presenta. Dichas diferencias pudieron ser las causantes de la
no correspondencia entre resultados. Por un lado, las zonas de estudio
empleadas en dichas investigaciones son forestales. Aunque no se ha
encontrado ningin estudio que analice si el orden de importancia de
los diferentes factores que actiian sobre la calidad de los modelos varia
dependiendo de la naturaleza de las zonas de estudio, los resultados
obtenidos considerando o no la resolucién indican que dicho orden
si puede variar dependiendo de los factores que se tengan en cuenta
y por ende, podria darse un efecto similar con el tipo de muestra.
Otra diferencia serfa la estrategia seguida para la obtencién de los
puntos terreno. Mientras en este estudio el proceso para identificar P,
combiné técnicas automaticas con manuales, en el caso de Guo et al.
(2010) 6 Barreiro-Fernandez et al. (2016) dicho proceso fue totalmente
automatico. La limitacién de los métodos automaticos de filtrado,
principalmente para identificar puntos terreno en zonas de pendiente
elevada y con vegetacion, ha sido reconocida en multiples estudios
(Sithole y Vosselman, 2004, Hu et al., 2014). Recientemente, Aryal et al.
(2017) compar6 el resultado del filtrado de dos conjuntos de datos con
diferentes densidades en zonas con distinta pendiente. Sus resultados
mostraron como el empleo de uno u otro método de filtrado produce
errores de diferente magnitud cuando la pendiente es elevada. Si en los
estudios mencionados se produjeron errores durante el proceso de filtrado
en este tipo de zonas, pudiera ser que estos errores se estén asociando
erréneamente al efecto directo de la pendiente y no al empleo de una
determinada estrategia de filtrado, llevando a magnificar la influencia
que factores como la pendiente tienen sobre la precision de los modelos.

A pesar de que los factores relacionados con la morfologia del terreno,
en este caso el coeficiente de variacion y la pendiente, no son los
principales elementos que afectan a la precisién de los modelos, tienen un
papel destacado en la precisiéon de los modelos, tanto si se considera la
resolucién (Figura 2.14a) como si no (Figura 2.14b). De esta forma, los
resultados presentados en el apartado anterior (Tabla 2.5, Figura 2.12
o Figura 2.13) son reforzados por el andlisis de sensibilidad. No solo se
consolida el hecho de que un aumento de la pendiente y el coeficiente
de variaciéon de la elevacion repercuten negativamente en la precision
de los modelos (efecto representado en la Figura 2.14a al disponerse en
orden creciente los niveles de ambos factores a medida que la precisién
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disminuye) sino que también se observa como dichos factores tienen un
alto impacto en la precisiéon de los modelos. En consonancia con estos
resultados, Guo et al. (2010) afirmé en su estudio que la variabilidad de
la topografia, medida a través del coeficiente de variacion de la elevacion,
es el factor que mas influye en la precision de los modelos encontrando
una relacién aproximadamente lineal entre ellos. Por su parte, Gould
et al. (2013) mediante una comparacién post-hoc también analizaron si
la pendiente influye en la precisién de los modelos detectando diferencias
significativas entre el nivel de pendiente 1 (P<14°) y el nivel 4 (P>25°).
Si observamos la disposicion de los niveles de pendiente en relacién a la
precisiéon de los modelos en las Figuras 2.14a y 2.14b se comprueba que
existen grandes diferencias entre los niveles extremos de pendiente. La
influencia de este factor en la precisién de los modelos también se hizo
evidente en el estudio de Barreiro-Fernandez et al. (2016) (Figura 2.14c)
y en otros estudios como en el de Spaete et al. (2011), Sterenczak et al.
(2013) o Montealegre et al. (2015b), donde la pendiente se muestra como
la principal fuente de error en la produccién de MDT.

Por otro lado, la resolucién de los modelos se encuentra al mismo
nivel de importancia que la pendiente del terreno (Figura 2.14a). Como
se esperaba, sus niveles se disponen en orden creciente a medida que la
precision de los MDT disminuye. Como valores extremos se encuentra
por un lado el nivel de 30 m y por otro, los niveles 1, 2 y 5 m, los cuales
en general arrojan las mejores precisiones (Figura 2.9 y Figura 2.13).
Tras comparar los resultados del analisis de sensibilidad teniendo en
cuenta la resolucién (Figura 2.14a) y sin considerarlo (Figura 2.14b
donde se emplearon los valores 6ptimos de resolucién) se considera que
la influencia de la resolucién va mas alla si se analiza de forma conjunta
con otros factores. Si la resolucién no interactuara con otros factores,
se esperaria que el orden de importancia de dichos factores sobre la
precision de los MDT fuese el mismo. Sin embargo, con independencia
de si la resolucién es o no considerada, no es asi y el orden de importancia
de los diferentes factores se ve alterado. Las principales diferencias con
respecto a los resultados que se incluyen en la Figura 2.14a se dan en
relacion al tipo de muestra, que pierde importancia; y a la densidad
de puntos, que la gana. Los resultados alcanzados por Guo et al.
(2010) también muestran la pérdida de importancia del factor densidad
sobre la precision de los MDT cuando se tiene en cuenta la resolucién
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espacial. Mediante un andlisis de regresién multivariante obtuvieron
que la correlacion lineal entre la precision y el log. de la densidad es
significativa para altas resoluciones (0.5 y 1 m) mientras que no lo es
para resoluciones menores (5 y 10 m). Sin embargo, la relacién lineal
positiva entre el CV y el error de los modelos y la magnitud del efecto
de este factor, se mantiene con independencia de la resolucién.

Por el contrario, los resultados obtenidos por Immelman y Scheepers
(2011) indican que la reduccién de la densidad sigue el mismo patrén de
influencia sobre la precisién de los modelos independientemente del valor
de la resolucién (relacién lineal positiva entre la densidad y la precisién
para densidades superiores de 0.1 pto/m?, mientras que para densidades
inferiores la relacién es exponencial positiva). Sanii (2008) obtuvo los
mismos resultados aunque en su caso fijé en 0.06 pto/m? la densidad de
puntos a partir de la cual la tendencia cambia de lineal a exponencial.
Concluyé que para los diferentes niveles de resolucion, la precisién de los
modelos es muy homogénea mientras que presenta grandes variaciones
entre los niveles de densidad, circunstancias que indican que la resolucién
de los modelos no tiene gran influencia sobre la precision de los modelos,
marcando asi la diferencia con los resultados que se obtienen en este
estudio.

La resolucién se encuentra estrechamente vinculada a las caracteris-
ticas de los datos de entrada y del relieve del terreno (Fisher y Tate,
2006). Es en estos vinculos donde posiblemente reside la explicacién a
las diferencias entre resultados. Como ya se menciond, el area de estudio
del primer caso es una zona minera con poca presencia de edificaciones
y vegetacion, dando lugar a que la mayoria de los puntos pertenezcan al
terreno a la vez que se encuentran distribuidos de forma homogénea por
la zona. En el segundo caso, las tres areas de estudio se corresponden
con entornos rurales con diferentes niveles de complejidad en relacién
al relieve del terreno y donde la densidad de puntos varia entre 0.25,
0.37 y 0.45 ptos/m?. Los datos LiDAR fueron capturados a mediados
de otofio dando lugar a una mayor cantidad de puntos terreno en zonas
con vegetacion arbolada. En ambos casos, las caracteristicas citadas son
completamente diferentes a las que presentan las dreas de referencia em-
pleadas aqui.
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Finalmente, la cobertura y el método de reduccion ejercen
una influencia mucho menor sobre la precisién de los modelos que los
factores analizados previamente (Figuras 2.14a y 2.14b). En cuanto
a la cobertura y en contra de lo esperado, las zonas con edificaciones
(Ed), presentan las mejores precisiones. Tal y como se indic6 en el
apartado anterior, esta excepcién puede deberse a que los errores se
calculan a partir de la diferencia entre las celdas de los MDTp y las
celdas de los MDT;_p_pg. Las huellas de los edificios, arrojaran errores
préximos a 0, ocasionando una sobreestimacién de la precisién de los
modelos en dichas zonas. Se podria pensar que esta situacién no se
darfa si la penetrabilidad nula se debiera a la presencia mayoritaria
de vegetacion arbolada densa. Sin embargo, los resultados obtenidos
por Barreiro-Ferndndez et al. (2016) (Figura 2.14c) en relacién al factor
cobertura, indican que esta sentencia puede no ser cierta, pues en su
estudio las zonas con vegetacién mas compacta son las que presentan las
mejores precisiones. Adicionalmente, los niveles que hacen referencia a
la vegetacion, se disponen de forma decreciente en relacion a su densidad
a medida que el error aumenta, sin embargo las diferencias en términos
de precisién entre estos niveles son muy pequenas.

En cuanto al método de reduccién, se trata del factor que menos
afecta a la precision de los modelos. Se observa como el método
ThinData produce precisiones ligeramente inferiores a los métodos
PpC, SRpC y RpA. Este resultado respalda los obtenidos mediante
el andlisis de la precision de los modelos realizada en el apartado
anterior (Figura 2.10). Yilmaz y Uysal (2016), bajo el enfoque de
la generalizacion, obtuvo que si bien la influencia de los métodos de
reduccién de la densidad es el factor menos significativo de los analizados,
la magnitud de las diferencias de precisién al emplear uno u otro método
podian ser superiores a 1 m. En este caso y bajo un enfoque distinto
(mejora de la relacién coste-beneficio), dichas diferencias no superan
los 30 cm. Este valor puede matizarse teniendo en cuenta el anélisis
de la precisiéon de los modelos realizada en el apartado anterior, donde
se aprecié cierto efecto combinado entre la densidad y el método de
reduccién, de forma que cuanto mas se reducia la densidad de puntos
mayores eran las discrepancias entre métodos en relacién a la precision
de los modelos (Figura 2.10).

161



Capitulo 2. Factores que afectan a la precision de los MDT

Complementariamente, para reforzar el andlisis anterior se llevd
a cabo un andlisis CART. Los arboles predictivos resultado de este
analisis se incluyen el la Figura 2.15. Dichos &arboles se crearon
considerando los factores coeficiente de variacién, pendiente, cobertura
del suelo, resolucién, densidad y método de reduccion (Figura 2.15a).
Adicionalmente, se consideraron también las muestras de referencia
como factor (Figura 2.15b). Asimismo también se obtuvieron los drboles
predictivos teniendo en cuenta tnicamente los modelos con resolucién
6ptima (Figuras 2.15¢ y 2.15d, en este tltimo caso considerando el tipo
de muestra).
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Figura 2.15: Arboles predictivos obtenidos a partir del andlisis CART de los errores
absolutos de elevacién: a) sin considerar las muestras de referencia; b) teniéndolas en

cuenta; a partir de los modelos con resolucién éptima en funcién de la densidad de
puntos ¢) sin considerar las muestras de referencia y d) teniéndolas en cuenta.

162



Resultados y discusion

El resultado de un andlisis CART es un conjunto de reglas
que permiten clasificar las muestras en una serie de categorias de
incertidumbre (prediction uncertainty). En este estudio, teniendo en
cuenta el factor resolucion, el andlisis CART indica que las variables
predictoras que mayor influencia tienen en la precisién de los modelos
son el coeficiente de variacion, la resolucién y la densidad de puntos
(Figura 2.15a), y adicionalmente el tipo de muestra si ésta se considera
como factor (Figura 2.15b). El hecho de que el factor pendiente no
aparezca en dichos arboles probablemente se deba a la correlacién con el
CV (relacién polinémica de segundo orden donde R?=0.91). Analizando
el &rbol de la Figura 2.15a, se observan dos tipos de combinaciones entre
factores: 1) CV y resolucién y 2) resolucién y densidad de puntos. Por
un lado se tiene que si la variabilidad del relieve es baja (CV<0.05)
y la resoluciéon no supera los 15 m, la propensién a la ocurrencia de
errores de elevaciéon en los modelos es minima, con independencia de
la densidad de puntos y de cualquier otro factor analizado. Se obtiene
una incertidumbre similar a la anterior empleando una resolucién igual
o mayor a 10 m (R<10 m) y una densidad de puntos superior a
0.05 ptos/m?, con independencia de la morfologia del terreno. Estos
resultado son coherentes con la teoria, pues zonas donde el relieve es
simple requieren menos cantidad de puntos y por tanto menor nivel de
resolucién para caracterizar el relieve que aquellas zonas méas complejos,
las cuales demandan un mayor nivel de detalle que se logra con un mayor
nimero de puntos y una mayor resoluciéon. En estas zonas, la resolucion
de los modelos es un factor critico, pues con independencia del resto
de factores, los modelos cuya resolucién estd por encima de los 10 m
presentan los valores mas elevados de incertidumbre.

Por el contrario, si se tienen en cuenta aquellos modelos con
resolucién éptima, se obtiene un arbol predictivo que presenta diferencias
significativas con respecto al anterior (Figura 2.15c). En linea con los
resultados previos, en general se observa que cuanto mayor es la densidad
y menor la variabilidad del relieve menor la ocurrencia de errores. De
igual forma, cuanto menor es la densidad (D<0.1 pto/m?, valor que ya
se mostraba como punto de inflexién en la Figura 2.11) y mayor es el
CV (CV>0.05), la ocurrencia de errores de elevacién en los modelos
aumenta. Casi el mismo nivel de incertidumbre se obtiene cuando la
variabilidad es alta (CV>0.15) y la densidad de puntos ligeramente
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superior a la del caso anterior (0.5 ptos/m?>D>0.1 ptos/m?). Estos
resultados son similares a los obtenidos por Bater y Coops (2009) y
Montealegre et al. (2015b). De igual modo, se observa que si la densidad
es superior a 0.5 ptos/m?, la variabilidad del relieve pierde peso sobre la
precision de los modelos. Esta evidencia no se aprecia en los resultados
obtenidos por Montealegre et al. (2015b), pues en su caso la pendiente
se muestra como el factor mas determinante, de tal forma que las zonas
con pendiente inferior a 15°, con independencia del resto de factores, son
las que presentan el menor nivel de incertidumbre. Analizando estos
resultados conjuntamente con las capas de informacién disponibles en
su estudio (pendiente, cobertura, densidad y penetrabilidad), se observa
que dichas zonas coinciden mayoritariamente con areas quemadas,
que presentan un elevado porcentaje de penetrabilidad (Pn>75%) o
con cursos de agua, lo que explicaria porqué el resto de factores no
son significativos en zonas con pendiente inferior a 15°. Asi, las
particularidades de la zona de estudio y los datos empleados pueden
ser la explicacién a las diferencias entre sus resultados y los que aqui se
muestran.

En la misma linea, Godone y Garnero (2013) también realizaron un
analisis CART donde la densidad no resulté ser un factor relevante. Este
resultado seguramente se deba a que por un lado la densidad de puntos,
aunque no homogénea (varia entre los 19 ptos/m? y los 35 ptos/m?),
era muy elevada; y por otro lado que los modelos fueron transformados
a formato raster con resoluciones de 1, 2 y 5 m. En relacién al primer
punto, a partir del estudio de Anderson et al. (2006) se podia extraer
la idea de que por encima de cierta densidad de puntos la precisiéon
de los MDT no se ve comprometida, mientras que en referencia a la
resolucion, los valores fijados son muy superiores a los recomendados
para la densidad de puntos disponible, pues segtin Salleh et al. (2015),
la resolucién deberfa fijarse como /1/D. Estas dos observaciones
justificarian que la densidad de puntos no aparezca como determinante
en la calidad de los modelos en el estudio realizado por Godone y Garnero
(2013). A esta misma conclusién se llega comparando los drboles de la
Figura 2.15a y Figura 2.15c, donde al tener en cuenta la resolucién como
factor, la densidad de puntos queda relegada a un papel secundario.

Adicionalmente, en el estudio de Montealegre et al. (2015b), cuando
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la pendiente es elevada (P>15°) y la densidad de puntos superior
a 1.07 ptos/m?, la cobertura del suelo se muestra como un factor
significativo. Esta diferencia con respecto a los resultado que se obtiene
aqui puede ser debida a la diferente naturaleza de las zonas de estudio,
en nuestro caso urbana mientras que Montealegre et al. (2015b) realizd
su investigacion en una zona forestal, donde la existencia de vegetacion
con diferente estructura puede afectar de forma mas clara a la calidad
de los modelos. En relacién al tipo de entorno, pero mas vinculado a la
complejidad del relieve que a la cobertura, en la Figura 2.15d se observa
como para densidades inferiores a 0.1 ptos/m?, el tipo de muestra influye
en la calidad de los modelos, de forma que las 9 muestras de estudio se
dividen en 2 grupos. Por un lado, las muestras 12, 21, 22, 31, 41 y 42
donde la pendiente, representada por el Q95, varia entre los 6.9°y los
26.8°%; y por otro lado, las muestras 11, 23 y 24, donde la pendiente es de
52.5° 41.9°y 39.3°, respectivamente. Esta misma agrupaciéon también
se observo en las Figuras 2.14a y 2.14b. En el caso del primer grupo de
muestras la incertidumbre es dos niveles inferior (3 sobre 8) cuando el CV
es inferior a 0.05 al de las muestras del segundo grupo (incertidumbre de
5 sobre 8) para un valor de variabilidad menos restrictivo (CV<0.15).
Nuevamente se vuelve a poner de manifiesto como la densidad pierde
importancia frente a la resolucion de los modelos si comparamos estos
resultados con los incluidos en la Figuras 2.14b, donde el tipo de muestra
también gana importancia.

Si bien la resolucién no aparece como el principal factor de influencia
en el andlisis de sensibilidad (Figura2.14a), la comparacion de resultados
teniendo este factor en cuenta y no considerandolo tanto en el propio
analisis de sensibilidad como en el predictivo, indica que su efecto no es
unicamente sobre la precisién de los modelos sino que su combinacién
con otros factores hace variar el grado de influencia que dichos factores
tienen sobre la precisién de los modelos, fundamentalmente con el CV
v la densidad. Finalmente, destacar que en ninguno de los arboles de
prediccién, el método de reduccién aparece como relevante a la hora de
predecir el error de los modelos, reforzando nuevamente los resultados
del andlisis de sensibilidad (Figuras 2.14a y 2.14b).
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2.4 Conclusiones

La densidad de puntos se considera uno de los factores con mayor
influencia en la generacién de MDT tanto desde el punto de vista de los
costes como de la calidad, ya que cuanto mayor es la densidad mayores
son los costes econémicos de la toma de datos, mayor el tiempo de
procesado pero mayor también el nivel de detalle con el que se puede
representar el relieve del terreno. Por ello, en el marco de la generacion
de MDT, el andlisis de este factor resulta de gran importancia de cara a
conciliar la efectividad con la eficiencia en dicho proceso. Sin embargo
realizar estos andlisis requiere disponer de nubes de puntos con diferentes
densidades. Este reto ha sido abordado reduciendo artificialmente la
densidad original de nubes de puntos LiDAR a partir de diferentes
métodos. En este punto, ninguno de los estudios consultados se ha
cuestionado si el empleo de estos métodos estd introduciendo errores
en los modelos. En este trabajo se abordd esta cuestiéon presentando
un nuevo método de reduccién, comparando su funcionamiento con el
de otros métodos de reduccién existentes (evaluacién a nivel método) y
analizando si existen diferencias de precision entre los MDT derivados
de las nubes de puntos reducidas (evaluacién a nivel modelo). Las
principales conclusiones que se derivan de este estudio son:

En cuanto a la evaluacién a nivel método ...
Segin los resultados de los 4 indicadores definidos para evaluar el
funcionamiento interno de los métodos de reduccién, se tiene que
el método PpC es el que presenta el mayor grado de cumplimiento
con dichos indicadores, seguido del método RpA. Por otro lado, los
métodos ThinData y SRpC son los que mostraron mas dificultades
para cumplir con dichos indicadores, fundamentalmente los relacionados
con la distribucion de los puntos (Indicador 1) y la conservacion
del ratio Py:Ppg (Indicador 3). Dichos errores tienen su origen en
uno de los objetivos perseguido por estos métodos, obtener nubes de
puntos distribuidos homogéneamente. Es evidente que dicho objetivo
va contra el cumplimiento del Indicador 1. En relacion al Indicador 3,
la combinacién de dicha estrategia con la presencia de zonas con solape
entre pasadas que presentan un ratio P,:P,, que difiere del Pyo:Py40
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tomado como referencia, han provocado fallos en el cumplimiento de este
indicador. De modo similar, aunque con mayor éxito, se encuentra el
Indicador 4 (acuerdo entre la densidad fijada y la calculada). Este tipo
de métodos también presentan limitaciones para alcanzar la densidad
de puntos deseada en el caso de nubes de puntos cuya distribucion
es heterogénea. En este caso, los errores también se relacionan con
la distribucién homogénea de los puntos de las nubes reducidas pero
también con el grado de acierto en el establecimiento del tamafio de
ventana (pardmetro propio de algunos métodos de reduccién) y la
presencia de grandes areas sin datos.

El empleo de métodos de reduccion que busquen la obtencién de
nubes de puntos con distribucién homogénea, como por ejemplo los
métodos SRpC' y ThinData, puede influir negativamente en la precisién
de los MDT obtenidos a partir de nubes de puntos reducidas si los
datos LiDAR presentan solape entre pasadas tanto mas cuanto maés
compleja sea la orografia de la zona de estudio (pendiente y variabilidad
del terreno elevada). Si bien el Indicador 3 es el que ha puesto de
manifiesto esta limitacién, su origen se encuentra en el no cumplimiento
del Indicador 1, es decir, la no conservacion por parte de las nubes de
puntos reducidas de la distribucién de puntos original. De ahi que un
método de reducciéon que no conserva dicha caracteristica de la nube de
puntos original puede estar influyendo en la precisién no solo de los MDT
generados con nubes de puntos con densidades reducidas artificialmente
sino que también puede producir errores en aquellos estudios donde
se evalia la influencia que ciertos factores tienen sobre la precisién
de determinados productos, como por ejemplo el cilculo de variables
forestales como la altura o volumen de biomasa. De esta forma, pudiera
suceder que errores que se achacan a la reduccién de la densidad no se
encuentren tan vinculados con la densidad en si como con el método de
reduccién empleado.

En cuanto a la evaluaciéon a nivel modelo ...
. Cudnto puede ser reducida la densidad de puntos sin sacrificar la
calidad de los modelos? Depende ... Partiendo de una densidad
original de ~1.8 ptos/m?, reducir la densidad de puntos hasta valores
préximos a 0.1 pto/m? (5% de los puntos originales) como méximo
supondra un aumento de ~20 cm (tomando como referencia el estadistico
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Q68.3|a5) en el error de los modelos con independencia del método
de reduccién empleado, siempre y cuando se empleen los valores de
resolucién adecuados. Dicho aumento del error también se mantiene
para todos los niveles de cobertura y en zonas donde la pendiente es
inferior a 10°y el coeficiente de variacion no superior a 0.15. En regiones
donde la pendiente o el CV supera estos umbrales se mantiene dicho
aumento del error si la densidad de puntos no se reduce mas alla de
los 0.5 pto/m? (25% de los puntos originales). A partir del valor de
densidad que representa el 5% de la densidad original, la relacién directa
entre la densidad y la precisién pasa de ser lineal positiva (R? =1)
a polinémica de segundo grado (R%€[0.82,0.98]). Asimismo, el efecto
del aumento de la pendiente es mas significativo y el empleo de uno
u otro método de reduccion afecta a la precision de los modelos. En
general, el hecho de emplear uno u otro método de reduccién es tanto
mas determinante cuanto més se reduzca la densidad de puntos. Las
diferencias de precisién entre modelos generados a partir de nubes de
puntos reducidas empleando diferentes métodos pueden llegar hasta los
30 cm.

Al variar la densidad de puntos en los modelos de mayor resolucién,
los errores varian més rapidamente y las diferencias de precisién entre
modelos son mayores que si éstos tienen menor resolucién. Esta
tendencia se mantiene con independencia de la cobertura del suelo. Con
la disminucién de la resolucién los modelos aumentan sus errores con
independencia de la cobertura. Sin embargo, teniendo en cuenta la
diferencia de precision de los modelos al variar la resolucién, una de
las coberturas que se ve mas afectada por la variaciéon de la resolucién
es la clase suelo desnudo. Este efecto probablemente se deba a que dichas
zonas presentan la mayor densidad de puntos terreno, y por tanto donde
el terreno se encuentra mejor definido. Pero si empleamos bajos valores
de resolucién, la pérdida de informacién y por tanto de detalle es muy
evidente, provocando que la reduccién de la precisién en estas zonas sea
de las mayores en comparacién con la que se da en el resto de coberturas.
Esta afirmacién es cierta en aquellas zonas donde la pendiente es inferior
a 10°, ya que en el caso de pendientes mayores, el par orografia compleja
- vegetacion ejercen mayor influencia sobre la precision de los modelos
que el proceso de generalizacién en zonas sin vegetacion.
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En teoria, las zonas edificadas tienden a presentar errores groseros.
En este caso no es asi y las zonas edificadas presentan precisiones
similares, y en muchos casos mejores, que las zonas de suelo desnudo,
en donde se esperaria las mejores precisiones. Generalmente, los errores
en estas zonas se atribuyen a fallos durante el proceso de identificacion
de puntos terreno (errores de comisién debido a la seleccién errénea de
P4 de los muros de las construcciones como Pg) y durante el proceso de
interpolacion (errores debidos a que cada interpolador se comporta de
manera diferente a la hora de estimar valores de elevacién en las huellas
de las edificaciones a partir de puntos distantes). Sin embargo, en este
estudio se han empleado datos clasificados mediante la, combinacién de
técnicas automaticas y manuales de filtrado, lo que ha permitido llevar
a cabo el analisis de la influencia de diferentes factores sobre la calidad
de los modelos prescindiendo de la influencia del método de filtrado.
Descartada esta causa, se considera que la precisiéon de los modelos en
estas zonas se sobrestima debido a la estrategia de validacién adoptada.

Adicionalmente, se ha relacionado la resolucién de los modelos y la
densidad de puntos con la precisién de los MDT. A partir de esta relacién
se han obtenido valores de resolucién éptimos en funcién de la densidad,
mostrando que no siempre mayor resolucién implica menor error. Sin
embargo, se ha encontrado que estos valores pueden variar dependiendo
de la morfologia del terreno. De manera que una mayor complejidad
del terreno demanda un nivel de resolucién mayor que en zonas donde
la morfologia es méas simple. Adicionalmente, se ha observado que la
incorrecta seleccion de la resolucion de los modelos puede suponer un
incremento de los errores. Ademés, el empleo de una adecuada resolucion
espacial permite reducir el efecto del factor cobertura sobre la precision
de los modelos. Esta informacién se considera de gran importancia para
los usuarios pues podria usarse como guia para la creacion de MDT.

A pesar de la gran cantidad de estudios que han evaluado como
diferentes factores influyen en la precision de los MDT, ha sido
complicado comparar los resultados obtenidos en este estudio con los
de investigaciones previas. La comparacién con resultados previos y
la discusion en relacién a la influencia de diferentes factores sobre la
precision de los modelos han sido tanto mas ricas cuantos menos factores
se analizaban a la vez. Las mayores dificultades se encontraron en
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relacion a los factores resolucién y cobertura, y adicionalmente al método
de reduccién, ya que para este ultimo factor no se encontré ningin
estudio que lo analizara. En el caso de la resolucion, aunque varios
estudios la han considerado, en la mayoria de los casos su andlisis se
limita a considerar 2 6 3 niveles cuyos valores son muy proximos entre si.
En relacion a la cobertura, la gran mayoria de los estudios que la tienen
en cuenta es con fines forestales muy concretos y son muy escasos los
estudios que consideran més de una de las 3 principales caracteristicas
de la vegetacion (especie, estructura y densidad) y diferentes niveles.
Esta limitacion podria tomarse como indicador de que todavia persiste
la necesidad de llevar a cabo estudios en este campo que analicen la
influencia conjunta de varios factores sobre la precision de los modelos
y que al mismo tiempo se considere para cada uno de ellos un mayor
numero de niveles con valores dispares.

Por otro lado, el analisis de sensibilidad muestra que los factores
que mas afectan a la calidad de los modelos son el coeficiente de variacion
de la elevacién, la resolucién y la pendiente, asi como el tipo de entorno.
El método de reduccién y la cobertura del suelo se muestran como
factores de influencia secundaria sobre la precisién de los modelos. Una
de las principales conclusiones que se pueden extraer de este analisis es la
estrecha relacion que existe entre la resolucién y la densidad de puntos.
Al tener en cuenta la resolucién en el anélisis de sensibilidad, la precisién
de los modelos presenta grandes variaciones entre los diferentes niveles de
la resolucién, principalmente cuanto menor es ésta; mientras que dichas
variaciones son méas homogéneas y de menor magnitud entre los niveles
de densidad. Dicha circunstancia estaria indicando que la resolucién
presenta una mayor influencia sobre la precisién de los modelos que la
densidad de puntos. Por otro lado, si la resolucién no se tiene en cuenta,
la densidad de puntos se empodera como factor de influencia sobre la
precision de los modelos, siendo el factor que més afecta a la precisién
de los MDT junto con la variabilidad del relieve (representada por el
CV). En base a los resultados descritos, si bien la resolucién no aparece
como el principal factor de influencia en dicho anélisis, la comparacion
de resultados teniendo este factor en cuenta y no considerandolo tanto
en el propio anélisis de sensibilidad como en el predictivo, indica que
su efecto no es tnicamente sobre la precisién de los modelos sino que
su combinacién con otros factores hace variar el grado de influencia que
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dichos factores tienen sobre la precisién de los modelos.

Adicionalmente, el analisis CART permitié completar los resulta-
dos del analisis de sensibilidad al mostrar caracteristicas mas concretas
en la relacion de los diferentes factores y la precision de los modelos.
En primer lugar, se consolidé como punto de inflexién en la precisién
de los modelos el valor de densidad de 0.1 pto/m?. En segundo lugar,
con independencia del tipo de entorno, las zonas donde se obtienen las
mejores precisiones son aquellas donde el coeficiente de variacion es in-
ferior a 0.05 y la resolucién inferior a 10 m siempre que la densidad se
encuentre por encima de 0.05 ptos/m?. Si se tiene en cuenta el tipo de
entorno, las peores precisiones se dan en los modelos de las muestras que
representan los entornos mas complejos (muestras 11, 23 y 24), creados
con resoluciones inferiores a 15 m.

Los analisis predictivos pueden ser de gran utilidad para identificar
las zonas que presentan los mayores desafios en relaciéon a la
representaciéon del relieve, proporcionandole una referencia al productor
sobre donde debe centrar sus esfuerzos. Sin embargo, su utilidad puede
ir mas alld de un simple analisis y de proporcionar una orientaciéon para
el procesado de datos. Por un lado podria emplearse para explicar o
subsanar anomalias en los resultados donde los MDT son un ¢nput clave,
como por ejemplo en la estimacién de algunas variables forestales; y
por otro lado dicha informacién puede tomarse como referencia durante
la captura de datos para aumentar la eficiencia y efectividad de esta
tarea, por ejemplo aumentando la densidad de puntos en zonas donde
la pendiente es elevada.

Finalmente, ha previsto programar la funciéon DecimaTe en base a los
estandares de R y se pretende su publicacién como parte de un paquete
de procesado de datos LiDAR.
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cAPiTULO 3

Las coberturas del suelo

En el campo de la identificacién de coberturas/usos del suelo, los métodos
tradicionales de clasificacién automética (basados en pixeles u orientados a
objetos) que operan sobre datos procedentes de sensores remotos se han
consolidado como la alternativa a los métodos basados en la observacién
directa. A lo largo de la ultima década, el nivel de detalle que exigen
1@s demandantes de esta informacién junto con los avances tecnolégicos en
cuanto a técnicas de captura y herramientas de procesado, han propiciado el
desarrollo de métodos de clasificacion hibridos donde los métodos tradicionales
son fusionados. La gran mayoria de estos clasificadores se han probado en
zonas urbanas empleando para ello imégenes de resolucién media. En casos
puntuales, la tecnologia LiDAR se empled como fuente de datos auxiliar. En
base a estos antecedentes, en este estudio se fijan los siguientes objetivos: 1)
explorar el potencial de los datos LiDAR como tnica fuente de informacién
para identificar 8 clases de cobertura del suelo en un entorno rural; 2)
comprobar si la integracién de diferentes estrategias de clasificacién en un
arbol de decisién elaborado en base a las variables calculadas dnicamente
a partir de datos LiDAR y otras caracteristicas de los objetos mejora la
precisién de una clasificacion automética basada en pixeles empleando como
método de asignacién el algoritmo random forest; 3) analizar en qué medida
la reduccién de la densidad de puntos LiDAR afecta a la precision de la
clasificacién empleando el método hibrido. Para dar respuesta al primer
objetivo se creé una bateria de 72 variables LiDAR y se evalué su importancia
relativa para la identificacion de las 8 coberturas del suelo caracteristicas de
un entorno rural. Para ello se emple6 una de las funcionalidades del algoritmo
random forest. Esta informacion se us6é para disefiar un arbol de decisién
en el que ademés de incluir reglas de decisién para la asignacién de clases
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también se incluyeron procesos de segmentacion a escala local. Este método se
denominé HyClass. Para comprobar la influencia de la densidad de puntos,
se empled el método PpC para reducir artificialmente la densidad original
de puntos, de forma que HyClass no se prob6 tnicamente con las capas
de informacién obtenidas a partir de la nube de puntos original sino que
también se ejecutd sobre las nubes de puntos con densidad reducida. Estos
experimentos permitieron dar respuesta a los objetivos de este estudio. Los
resultados obtenidos muestran como HyClass logra una precisién general de
aproximadamente el 97% empleando inicamente 7 variables LIDAR (6 de ellas
se encontraban entre las 10 mas relevantes segtn el andlisis de importancia de
variables realizado a partir de random forest). Estos resultados superan en 8
puntos porcentuales a los obtenidos con random forest a nivel pixel. Tal y como
se esperaba, la identificacién de la cobertura pistas de tierra presenté muchas
dificultades, que se vieron agravadas por la reduccién de la densidad de puntos
(el error de omisién pasé del 13% - 8 ptos/m? - al 49% - 1 pto/m?).

Palabras clave: Clasificacion hibrida, reduccién de la densidad, arbol de
decisién, importancia de las variables, random forest
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3.1 Introduccion

El medio rural es un patrimonio esencial para el desarrollo sostenible de
una regién como la gallega donde el 65% de su superficie es forestal
y alberga e integra a 313 municipios con mas de 30.000 ntcleos de
poblacién dispersos por su fisiografia. Durante los ultimos cuarenta
anos, las areas mas dinamicas de Galicia, el denominado Eje Urbano
Atléntico, ha potenciado hasta niveles extremos un habitat fragmentado,
dando la espalda al modelo de pueblos con estructura més compacta.
Esta dindamica ha convertido el medio rural de las provincias interiores
de la comunidad gallega en una dispersa masa de nicleos rodeados de
superficies antafio agrarias, ahora arboladas, propiciando un aumento
de los problemas ambientales y los costes sociales. Este proceso ha
desembocado en un progresivo desorden (incumplimiento de planes de
ordenacién), infrautilizacién de recursos (abandono de tierras) y riesgo
territorial (incendios en la interfaz urbano-forestal). Tomando estos
antecedentes como base, existe por tanto la necesidad imperante de
disponer de informacién detallada sobre las coberturas del suelo. Su
identificacion es indispensable para analizar tanto el funcionamiento de
los instrumentos de gestion territorial como las dindmicas a las que se
encuentra sometido el territorio, a fin de proponer medidas correctoras
o nuevos mecanismos de gestion.

Uno de los principales métodos para la actualizacién y obtencion de
informacién referente a las coberturas del suelo ha sido, y en algunos
casos sigue siendo, mediante observacién e interpretacién manual. Sin
embargo, esta técnica requiere intérpretes capacitados y se encuentra
sujeta a sus habilidades y conocimientos, consume mucho tiempo y
es muy costosa (Pacifici et al., 2007). Debido a estas limitaciones,
muchas han sido la iniciativas encaminadas al desarrollo de métodos
de clasificacién automaticos. Si bien se considera un proceso complejo,
el amplio abanico de aplicaciones de los productos derivados de estas
técnicas (p. ej. mapas de coberturas del suelo, actualizacién de bases
de datos geograficas, riesgos naturales o detecciéon de cambios) justifican
los esfuerzos y medios que se le han destinado (Matinfar et al., 2007).
A pesar de todas las iniciativas llevadas a cabo, el avance imparable
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de la tecnologia y la disponibilidad de datos pone ante nosotros nuevos
y renovados desafios como son la integraciéon de datos procedentes de
diferentes sensores, la disponibilidad de datos de referencia, acuerdos
mas justos entre la efectividad y la eficiencia, los métodos de procesado,
los algoritmos de clasificacion,... (Weng, 2011). La complejidad de
estos procesos se debe a multiples factores. Uno de ellos, la cantidad
de decisiones que es necesario tomar: ;Qué coberturas estan presentes
en el area de estudio y cudles se pueden identificar?; ; Qué tipo de datos
se emplearan y qué caracteristicas minimas deben tener?; ; Qué variables
es posible calcular y como se calculan?; ;Cuéales son las més adecuadas
para identificar las coberturas objetivo?; en relaciéon a la unidad de
clasificacién; ;jPixel? ;Objetos? ; Ambos?; ; Qué método de asignacion?;
., Cémo cuantificar la precisién de los resultados?...

Por todo lo anterior, la identificacion de coberturas del suelo a partir
de datos procedentes de sensores remotos ha centrado la atencién de la
comunidad cientifica desde hace mas de dos décadas (Lu y Weng, 2007,
Weng, 2010, Blaschke et al., 2014, Yan et al., 2015). La aparicién de
sensores capaces de incrementar la velocidad, eficiencia en los costes
y precisién en la obtencién de informacién, ha permitido el desarrollo
de productos cartograficos con resoluciones espaciales y precisiones
inalcanzables hasta el momento (McRoberts y Tomppo, 2007). Entre
ellas, se encuentra la tecnologia laser scanning, con una antigiiedad de
maés de tres décadas, siendo posible aprovechar todo su potencial gracias
al desarrollo de sistemas altamente precisos como el GPS (Charaniya
et al., 2004). En esta linea, el libre acceso a estos datos es otro de los
pilares sobre los que se apoya el avance en este campo. En Espafa, por
medio del Plan Nacional de Ortofotografia Aérea, se dispone de datos
LiDAR de baja densidad (0,5 retornos -m~2 - 1 retornos -m~2) de
gran parte del territorio nacional. Su actualizacién estd prevista cada
6 afios, lo que hara posible la monitorizacién de las caracteristicas del
territorio a escala nacional.

En la dltima década, la tecnologia LiDAR se ha consolidado como
método de referencia y preferente para la captura de datos topograficos
(Mongus y Zalik, 2012, Maguya et al., 2013). A partir de las nubes de
puntos LiDAR es posible extraer informacién de diversa naturaleza. En
este sentido, no existe ninguna duda acerca de cudl es la informacién
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mas valiosa proporcionada por esta tecnologia: la elevacién, o previo
procesado, la altura de los objetos situados sobre el terreno. Otros dos
atributos caracteristicos de estos datos son la intensidad y el niimero
de retorno. Dichos atributos, representados como MDT, nMDS, MDC
o MDS en relacién a los primeros, o como imagen de intensidad o
diferencia de elevacion entre retornos en referencia a los ultimos, han
sido empleados en la mayoria de estudios de identificacién automatica
de coberturas y usos del suelo desarrollados hasta el momento (Brennan
y Webster, 2006, Bujan et al., 2013b, Teo y Huang, 2016, Sturari
et al., 2017). Sin embargo, otros estudios no se limitaron a estas
caracteristicas y definieron y calcularon nuevas e interesantes variables
a partir de estos datos. Por ejemplo, los coeficientes de asimetria y
curtosis para representar la estructura de la vegetacion (Antonarakis
et al., 2008); la Density Weighted Canopy Reflection Sum propuesta
por Garcia et al. (2010) para medir la densidad de la vegetacion; ratios
basados en la cantidad de retornos para identificar terreno, zonas con
vegetacion o edificaciones (Hofle et al., 2012, Guo et al., 2015); medidas
para representar la rugosidad de la superficie como la pendiente o el
coeficiente de variacién (Bujan et al., 2012, Guo et al., 2010) o las
basadas en el nivel de planaridad de la superficie, como la desviacion
del vector normal al plano con la vertical (Kim y Sohn, 2013).

El avance en la definicién de muchas de las variables anteriores se
debe de manera incuestionable al ingenio de grandes investigador@s.
Sin embargo, es igual de incuestionable el papel fundamental que han
jugado en dicho proceso Internet, los sistemas de captura de datos y el
desarrollo y disponibilidad de herramientas informaticas (Bolén-Canedo
et al., 2015). Disponer de tal cantidad de informacién supone un desafio
computacional que en el campo de la clasificacién automatica de datos
de sensores remotos se abordé reduciendo la dimensién de las variables
por dos vias: la extraccién de variables y la seleccién de variables (Tang
et al., 2014). En relacién al primer caso, generalmente se realiza una
transformacion de los datos originales donde el resultado son nuevas
variables obtenidas combinando las variables originales (Cai et al., 2018).
Ejemplos de este tipo de métodos son el Andlisis de Componentes
Principales, Andlisis Discriminante Lineal o el Andlisis de Correlacion
Candnica (Varghese et al., 2012). Una de las dificultades que presentan
este tipo de métodos es que las nuevas variables no tienen un significado
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fisico en el mundo real y por tanto, su andlisis e interpretacion resulta
una tarea compleja (Tang et al., 2014).

Los métodos de seleccién de variables se basan en identificar un
pequetio grupo de variables que minimizan la redundancia (variable-
variable) y maximizan la relevancia (variable-cobertura) a fin de
discriminar las diferentes clases de interés. De esta forma, una variable
relevante es aquella que aporta informacién genuina y no repetida para la
identificacion de las clases objetivo; mientras que una variable irrelevante
no se encuentra directamente vinculada con las clases a discriminar
pero afecta negativamente al proceso de aprendizaje, y una variable
redundante no agrega informacién nueva para la identificacion de las
clases de interés. A diferencia de lo que sucedia con los métodos
anteriores, en este caso se mantiene el significado fisico de las variables
originales permitiendo una mejor interpretacién de los resultados (Jovié
et al., 2015). Atendiendo a la relacion de estos métodos con los métodos
de aprendizaje, los primeros pueden clasificarse en métodos de filtrado,
wrappers o embedded (Cai et al., 2018).

Los métodos del primer grupo (filtrado) consideran la relacién entre
las variables y las clases de cobertura sin emplear ningin algoritmo de
clasificacién. El criterio para medir la importancia de las variables es
caracteristico de cada método y resulta un pardmetro critico en este
tipo de métodos de seleccién. A diferencia de los métodos de filtrado,
en los métodos wrappers el proceso de aprendizaje se encuentra incluido
en la seleccién de variables de manera que ambas tareas se ejecutan
simultdneamente. Esta forma de operar proporciona precisiones més
altas en la clasificacién sin embargo es menos eficiente en términos
de tiempo de computacién (Jovié et al., 2015, Huang et al., 2017,
Cai et al., 2018). Finalmente, los métodos embedded combinan las
ventajas de los métodos anteriores, de forma que son mas eficientes
computacionalmente que los métodos wrappers al mismo tiempo que
la seleccién de variables forma parte del proceso de clasificacién (Tang
et al., 2014, Huang et al., 2017). En este grupo de métodos se encuentran
varios tipos de algoritmos de drboles de decisién, como CART, C 4.5
o random forest (Breiman, 1984, Quinlan, 1993, Breiman, 2001).En la
ultima década, muchos de los estudios que se evaluaron la importancia
de las variables en los procesos de clasificacién, emplearon el algoritmo
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random forest (Chan y Paelinckx, 2008, Rodriguez-Galiano et al., 2012,
Guan et al., 2013, Matikainen et al., 2017). Este hecho posiblemente se
deba a la facilidad de uso, eficiencia en cuanto al tiempo de procesado,
su implementacién en una plataforma libre y gratuito y su habilidad
como clasificador (Belgiu y Dragut, 2016).

El desarrollo tecnolégico también ha generado cambios en los
métodos automaticos desarrollados para identificar las coberturas del
suelo. Tradicionalmente, la mayoria de los procesos de clasificacién
tomaban como unidad bésica de andlisis el pixel (clasificaciones
basadas en pixeles - CbP) (Zhang y Guindon, 2009) y como datos
de entrada imdgenes satélite de baja/media resolucién (Tatem et al.,
2001). La popularidad que alcanzaron estas técnicas para identificar
automaticamente coberturas y usos del suelo propicié un incremento
de la demanda de estos productos; una expansién de su ambito de
aplicacién, fundamentalmente en entornos urbanos y &reas rurales
complejas donde edificaciones, vegetacién y relieve acentuado comparten
un mismo espacio; y en consecuencia, la exigencia de mayor nivel de
detalle (Yan et al., 2015). Sin embargo, la resolucién espacial de las
imagenes se convirtié en un factor limitante a la hora de dar respuesta
a esta nueva demanda. Este obstiaculo se manifesté por varias vias: por
medio de pixeles mixtos, cuya aparicién en la mayoria de los casos se
debe a que el tamafio de los objetos es inferior al tamafio del pixel, de
forma que mas de una cobertura se ve sintetizada en un pixel a través
de un tnico valor (Chen et al., 2017); o por medio de la confusién entre
clases debido a la similitud espectral entre diferentes coberturas (Myint
et al., 2011).

La disponibilidad de imagenes de mayor resolucién, es decir, con
mayor nivel de detalle para uso civil, venia a mitigar esta problematica,
sin embargo contribuyé a aumentar la heterogeneidad espectral de las
coberturas. Ademds, un pixel ya no contenia objetos pertenecientes a
diferentes coberturas sino que ahora varios pixeles definian un objeto.
Esta nueva realidad junto con el desarrollo de sofisticadas herramientas
de procesado, tal como el programa Definiens eCognition®, propiciaron
un cambio de paradigma. El analisis estadistico de pixeles individuales
ya no era la tUnica alternativa y la posibilidad de emplear patrones
espaciales surgié como opcién complementaria de la mano de los métodos
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basados en objetos (clasificaciones orientada a objetos - CoO) (Blaschke
et al., 2014, Canovas-Garcia y Alonso-Sarria, 2015). En estos métodos
la unidad béasica de analisis ya no es el pixel sino regiones continuas de
pixeles con valores homogéneos, denominados objetos (o segmentos). En
consecuencia, los valores originales de los pixeles ya no se emplean como
tal en la CoO, sino que a partir de los valores de los pixeles que forman
cada objeto se calculan medidas resumen, como la media o la desviacion
tipica, a partir de una imagen (Maxwell et al., 2015).

La delimitacion de dichos objetos por medio de algoritmos de
segmentacion es el punto clave sobre el que se apoyan estos métodos. Asi,
la segmentacion permitié reducir la variabilidad interna de las coberturas
y eliminar el llamado efecto salt and pepper caracteristico de las CbP
(Liu y Xia, 2010). Sin embargo, estas no son las tnicas ventajas que
se obtienen al emplear objetos en lugar de pixeles. Los objetos no solo
permiten usar variables espectrales sino que ponen a nuestro alcance
variables espaciales (érea, longitud, ancho, direccién,...), morfol6gicas
(parametros de forma, textura,...) o de contexto (relaciones con los
vecinos, andlisis de proximidad,...) (Navulur, 2006, Canovas-Garcia y
Alonso-Sarria, 2015, Chen et al., 2017).

La gran mayoria de estudios que han comparado métodos de
clasificacién con diferentes unidades de andlisis han concluido que los
resultados de las CoO empleando capas de informacién con elevada
resolucién son mas precisos que los que se obtienen a partir de
CbP (Cleve et al., 2008, Myint et al., 2011, Bujan et al., 2013a).
Adicionalmente, las CoO también han mostrado ser mas eficientes en
relacion al tiempo de procesado, ya que el empleo de objetos como
unidad de analisis reduce el niimero de casos que es necesario procesar y
por tanto, también la carga computacional en comparaciéon con las CbP
(Hay y Castilla, 2006, Im et al., 2008b). Al mismo tiempo, este ahorro
de calculo permite usar técnicas de clasificacién mas complejas y que
implican mayor esfuerzo de calculo, lo que nuevamente puede repercutir
en una mejora de los resultados (Canovas-Garcia y Alonso-Sarria, 2015).

Del mismo modo que la segmentacién permite mejorar los resultados
de la clasificacién, también asume el papel de verdugo, siendo la
causa de la mayoria de errores de asignacién que posteriormente se
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hacen evidentes con la evaluacién del resultado final de la clasificacion.
Teniendo en cuenta que la delineacién manual de objetos por medio de
foto-intérpretes expertos no proporciona un resultado tnico, tampoco
se espera una Unica solucién de la segmentacién automética (Hay y
Castilla, 2006). Los algoritmos de segmentacién suelen ser sensibles
tanto a las caracteristicas de las capas de informacién y del area de
estudio como a variaciones de los parametros que rigen su forma de
operar. Una vez identificados los parametros mas apropiados para
segmentar una escena, su aplicacién a otras regiones con caracteristicas
similares es inmediata (Kampouraki et al., 2008). Sin embargo, resulta
imposible conocer a priori el valor ideal de dichos pardmetros y la
intervencion del usuario para fijar estos valores todavia sigue siendo un
paso necesario y todo un desafio para aquéllos que deciden emplear este
tipo de métodos (Canovas-Garcia y Alonso-Sarria, 2015). A mayores de
lo mencionado, entender como funcionan los algoritmos de segmentacién
es una tarea compleja, fundamentalmente si se trata de algoritmos
incluidos en programas comerciales como Definiens eCognition® (Hay y
Castilla, 2006, Salah, 2014).

Muchos errores de segmentacién se producen debido a que los
algoritmos de segmentacién identifican objetos presentes en una imagen,
los cuales no siempre se corresponden con objetos del mundo real
(Kampouraki et al., 2008). Dichos errores son de dos tipos: aquellos que
se deben a una excesiva segmentacién de la escena (over-segmentation) y
los ocasionados por una segmentacién insuficiente (under-segmentation)
(Liu y Xia, 2010). En relacion al primer caso, una excesiva segmentacion
ocurre cuando un objeto real es representado por multiples segmentos,
es decir, cuando el tamafio de los segmentos es mas pequeilo que
el tamano del objeto real que pretenden representar (Moller et al.,
2007). Por el contrario, una segmentacién insuficiente ocurre cuando
un segmento representa en parte o/y en su totalidad varios objetos
reales, es decir, el tamano de los segmentos es mayor que el tamafio
del objeto real que representa. Estos errores son habituales en regiones
con coberturas heterogéneas en relacion al tamano, donde se emplean
algoritmos de segmentacién que incluyen parametros que controlan el
tamano de los segmentos. Asi, si se tienen coberturas que abarcan
grandes extensiones junto a coberturas con menor superficie (continuas),
un parametro de escala bajo permitird definir relativamente bien aquellos
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objetos con menor superficie pero causard una sobre-segmentacién en
aquellas coberturas que abarcan un area mayor. Por el contrario, un
parametro de escala mayor, tenderd a dar objetos que se ajusten mejor
a los contornos de las coberturas con mayor superficie pero ocasionaran
errores por sub-segmentacion en aquellas coberturas con menor area.

Dichos errores tienen un impacto negativo pero desigual en el
resultado final de la clasificacién En caso de darse una segmentacién
excesiva, la heterogeneidad interna de las clases afectadas serd mayor
que en el caso de segmentaciones mas ajustadas a los objetos reales.
Sin embargo, podria darse que cada segmento se corresponda con una
tnica clase (en teoria). Dado este caso, seria posible alcanzar un 100%
de acierto en la identificacién de dicha clase. Por el contrario, en el
caso de que los segmentos sean mayores que los objetos que representan,
dichos segmentos incluiran mas de una clase. Esta circunstancia dara
lugar a errores a la hora de asignarle una clase a dichos segmentos, pues
irremediablemente alguno de los objetos reales serd mal clasificado. A
diferencia del caso anterior, la precisién de la identificacién de estas
clases siempre serd inferior al 100% (Liu y Xia, 2010).

Tal y como se dejé ver anteriormente, con independencia del tipo de
error por fallos en la segmentacién, puede no darse una coincidencia
exacta entre los contornos de los segmentos y los limites reales de
los objetos. Esta es la causa de la aparicion de objetos mixtos,
los cudles contienen més de una cobertura real. Se identifican dos
motivos principales por los que la segmentacion puede fallar y dar
lugar a objetos mixtos. En primer lugar, pequenos objetos pueden
no ser detectados por el algoritmo de segmentacién y fusionados en
un segmento junto con objetos de otras clases (Chen et al., 2018).
En segundo lugar, se encuentra la confusién espectral entre objetos
pertenecientes a distintas clases (Kampouraki et al., 2008). En la
mayoria de los casos se debe al bajo contraste espectral entre estos
objetos espacialmente préximos. Cuando esto sucede, es muy dificil
mejorar el resultado de la segmentacién con independencia del algoritmo
que se esté empleando (Cénovas-Garcia y Alonso-Sarria, 2015).

Para abordar los limites de las CbP y las CoO y mejorar la precisién
de los procesos de clasificacion de coberturas/usos del suelo, varios
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estudios han optado por combinar CbP con CoO (Salah, 2014, Man
et al., 2015, Zehtabian y Ghassemian, 2017). Chen et al. (2018)
dividi6 estos métodos hibridos en 3 grupos: 1) regla de la mayoria;
2) fusién de los mejores resultados a nivel clase; y 3) conocimiento
experto. Probablemente los métodos incluidos en el primer grupo, regla
de la mayoria, sean los méas sencillos de implementar y entender. De
manera genérica, en primer lugar ejecutan una CbP empleando alguno
de los algoritmos tradicionales de asignacién (por ejemplo, mazimum
likelihood) y una segmentaciéon usando una o varias de las capas de
informacién disponibles. A continuacién, superponen el resultado de
la segmentacién al resultado de la CbP. Finalmente, a cada objeto se le
asigna la clase a la que pertenecen la mayoria de los pixeles contenidos
en su interior. Ejemplos de este tipo de métodos hibridos son los
desarrollados por Bernardini et al. (2010), Li et al. (2013), Costa et al.
(2014) o Sturari et al. (2017).

Como ya se ha mencionado, la segmentacién en las CoO permiten
reducir la variabilidad interna de las coberturas, originada en gran
medida por el aumento del detalle de los datos de entrada. De esta
forma se consigue un aumento de la precision con la que se identifican
las coberturas mas heterogéneas. Sin embargo, esta regla no se cumple
mayoritariamente a escala clase. Boyaci et al. (2017) realizé6 una
comparacién entre una CbP empleando el algoritmo mazimum likelihood
y una CoO usando el algoritmo nearest neighbor tomando como datos de
entrada imagenes Aster. A pesar de la resolucién de las imagenes, la CoO
obtuvo mejor precisién que la CbP (74.42% y 69.10%, respectivamente).
Sin embargo, las clases tierras de cultivo y masas forestales caducifolias
densas obtuvieron mejores resultados en la CbP que en la CoO. De forma
similar, las clases masas de agua, dreas pavimentadas 'y palmeras fueron
identificadas con mayor precision mediante una CbP que mediante una
CoO en el estudio realizado por Pu et al. (2011), aunque al igual que en
el caso anterior la CoO fue mas precisa que la CbP (84.58% y 72.79%,
respectivamente). De manera resumida, en una escala general las CoO
presentan mejores precisiones que las CbP, sin embargo si el anélisis
se lleva a escala clase, aquellas coberturas homogéneas en cuanto a sus
valores espectrales pueden presentar mejores precisiones en las CbP que
en las CoO. En base a estos resultados, algunos autores desarrollaron
métodos que ejecutan de forma simultdnea una CbP y una CoO, y
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como paso final, ambas clasificaciones son fusionadas seleccionando para
cada clase el resultado més preciso. Algunos ejemplos de métodos que
pertenecen al grupo que fusiona los mejores resultados a nivel clase son
Wang y Tseng (2004), Bhaskaran et al. (2010) o Aguirre-Gutiérrez et al.
(2012).

Finalmente, los métodos que integran el ultimo grupo de clasificadores
hibridos no presentan una estructura tipo, ya que las reglas de decision
que se fijan dependen de los datos disponibles y de las clases objetivo, y
al mismo tiempo existen multiples formas de combinar los métodos de
clasificacién tradicionales. Probablemente, de todos los tipos de méto-
dos hibridos estos son los méds complejos. En algunos casos, el primer
paso consiste realizar una CbP y a continuacion el resultado de esta clasifi-
cacién se emplea como una variable mas en una CoO (Gongalves et al.,
2009, Chen et al., 2018). Un ejemplo de método hibrido que se basa
en conocimiento experto es el desarrollado por Malinverni et al. (2011).
En primer lugar, a partir de imdgenes ADS40 de alta resolucién se crea
un conjunto de variables que se emplean para ejecutar una CbP medi-
ante el algoritmo AdaBoost. A continuacién, a partir de las imégenes
originales se realiza una segmentacién. En este punto, el resultado de la
CbP y un conjunto de datos auxiliares (cartografia de edificaciones, rios
y carreteras) se integran con el resultado de la segmentacién y se aplica
el método WTA (Winner-Takes-All) para obtener una clasificacién refi-
nada. Si bien el método desarrollado en dicho estudio es hibrido, la in-
clusién de cartografia auxiliar lo convierte en semi-automatico y la iden-
tificacién de algunas coberturas pasan a ser dependientes de la existen-
cia y calidad de la cartografia auxiliar. Otros métodos hibridos fueron
desarrollados por Sheeren et al. (2009) y Aguilar et al. (2016).

Como iltimo dato, citar que la totalidad de los estudios consultados
para la elaboracion de esta revision de métodos hibridos usaron iméagenes
satélite o aéreas (25 estudios) y la mayoria emplean imégenes con
resoluciéon espacial media. Adicionalmente, sélo en dos de ellos se
emplearon datos LiDAR como informacién auxiliar con el objetivo de
abordar la problemética de la confusién espectral entre clases y la
variacion espectral interna de las clases (Man et al., 2015, Sturari
et al., 2017). En esta linea, una de las tultimas revisiones realizadas
sobre identificaciéon de coberturas en entornos urbanos empleando datos
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LiDAR no hace referencia a este tipo de métodos (Yan et al., 2015)
y tampoco se ha encontrado ningin estudio que incluya un método
hibrido que utilice los datos LiDAR como tnica fuente de informacién.
LEl potencial de estos métodos se limita Uinicamente a imagenes con
resolucién espacial media?

En base a lo expuesto, en este estudio se busca lograr los siguientes
objetivos:

o Explorar el potencial de los datos LiDAR como tnica fuente de
informacién para identificar y clasificar en un entorno rural 8 clases
de cobertura del suelo, entre las que se incluyen dos que hacen
referencia al nivel de gestién de la vegetacion.

o Comprobar sila integraciéon de diferentes estrategias de clasificacién
en un arbol de decision elaborado en base a la informacién disponible
contribuye a mejorar la precision de una clasificaciéon automatica
basada en pixeles.

e Analizar en qué medida la reduccién de la densidad de puntos
LiDAR afecta a la precisién de la clasificacién.

A continuacién se describe brevemente la estructura que presenta
este capitulo. En primer lugar, se describe el drea de estudio (seccién
3.2.1) y los datos disponibles (seccién 3.2.2). En segundo lugar se
detallan las tareas de procesado de datos, destacando la normalizacién
de los valores de intensidad (seccién 3.2.3) y la reduccion de la densidad
de puntos (seccién 3.2.4), que conducira a la obtencién de las diferentes
capas de informacién (secciones 3.2.5 y 3.2.6). A continuacién, se
citan y describen las coberturas del suelo que se pretenden identificar
(seccién 3.2.7), asi como el proceso para identificar la informacion
mas relevante (seccién 3.2.8). Para finalizar este bloque se describe
HyClass, el método hibrido de clasificacién que se propone (seccién
3.2.9) y el método para evaluar los resultados de la clasificacion (seccién
3.2.10). En el siguiente bloque se presentan los resultados de la
correccion de la intensidad (seccién 3.3.1), asi como del analisis de la
importancia de las variables (seccién 3.3.2). Finalmente, se muestran
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los resultados cuantitativos y cualitativos de la clasificacién HyClass y
su comparacién con el resultado de una clasificacién basada en pixeles
empleando el algoritmo random forest (seccién 3.3.3). Como punto
final se incluyen las principales conclusiones que se derivan del estudio
realizado (seccién 3.4).

3.2 Area de estudio, material y métodos

3.2.1 Zona de estudio

El 4rea de estudio, que ocupa una superficie aproximada de 70 ha
(recuadro granate en la Figura 3.2), se situa en la localidad rural de
Vilapena (43°N 25’, 7°W 10’), perteneciente al municipio de Trabada
(Lugo, Galicia) en el noroeste de Espana.

La superficie del término municipal de Trabada es una continuidad
de altas cumbres y profundos y fértiles valles que recorren desde el alto
Cerrochdn (776 m) hasta la Ria de Ribadeo en Ria de Abres. En
esta area confluyen zonas dedicadas a labradio, pequenas poblaciones
y amplias areas arboladas, donde las principales especies son Fucalyptus
globulus labill. (80%), Quercus robur L. (15%) y Pinus radiata D.Don
(5%) las cuales coexisten con vegetacién de menor porte como el laurel
o el helecho. Las caracteristicas tanto orograficas como de coberturas
del suelo de esta zona la convierten en una ubicacién ideal para probar
los métodos de clasificacién propuestos.

En la Figura 3.2 se muestra la zona de estudio delimitada por un
rectangulo granate sobre la ortoimagen obtenida a partir del centro
de descargas de informacién geografica de Galicia (CDIX) (http://
mapas.xunta.gal/visores/descargas/). Las coordenadas UTM de
las esquinas superior izquierda e inferior derecha también se incluyen
en dicha figura. Finalmente, se muestra la ocupacién del suelo para
2011 a partir de la informacién contenida en SIOSE (Sistema de
Informacién sobre Ocupacién del Suelo de Espana) integrado dentro del
Plan Nacional de Observacién del Territorio (PNOT).
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Figura 3.2: Localizacién de la zona de estudio. Fuente: PNOA@Instituto Geografico
Nacional de Espana - Xunta de Galicia y SIOSEQInstituto Geografico Nacional de
Espafia - Xunta de Galicia.

3.2.2 Datos

A continuacién se describen las caracteristicas de los datos usados en esta
investigacién, obtenidos tanto por medio de sensores remotos (activos y
pasivos) como mediante técnicas de topografia clésica.

Datos LiDAR. Los datos LiDAR fueron capturados en octubre de
2010 mediante un sensor Leica ALS50-II en el marco del proyecto de
investigacion Aplicacion de la tecnologia LiDAR al inventario forestal y
a la gestion de riesgos naturales (2009-PG239). Dicho sensor registrd
hasta 5 retornos en aquellas zonas cuya superficie es semipermeable
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(fundamentalmente zonas con vegetacién). Las caracteristicas de la
toma de datos LiDAR se incluyen en la Tabla 3.1.

Tabla 3.1: Caracteristicas técnicas de la captura de datos LiDAR.

Fecha Octubre 2010 Distribucién de puntos
Sensor Leica ALS50-IT
Frecuencia del pulso 115700 Hz
Angulo de escaneo +12°
Frecuencia de escaneo 40 Hz
Divergencia del rayo 0.2 mrad
Longitud de onda 1064
Solape min 30%
N°de pasadas 6
Densidad 5 pulsos m 2
Densidad media ponderada 8.7 ptos m 2
Altura de vuelo 1900 m
Precisién planimétrica <0.20 m Loponda PP A
Precisiéon altimétrica <0.10 m podne S n e
S R

Puntos de control terreno. En la zona de estudio se dispone de 1656
puntos terreno de referencia (PCpg) obtenidos en los afios 2004 y 2010
(1330 y 326 puntos, respectivamente) empleando métodos topogréficos.
La medicién de estos puntos se llevé a cabo en el marco de dos proyectos
de investigacion financiados por el Instituto Galego de Estadistica y
la Conselleria do Medio Rural' y por la Conselleria de Economia
e Industria de la Xunta de Galicia?>. En ambos casos, se emple
un GPS Trimble 5800 bifrecuencia con el que se establecié una red
microgeodésica (método estético) para posteriormente, a partir de las
bases observadas, realizar multiples itinerarios y observaciones de puntos

!Convenio de investigacién titulado Inventario Forestal mediante LiDAR. Prozecto
piloto no concello de Trabada (Lugo). FEstos datos fueron empleados en la tesis
doctoral de Luis Gongalves Seco titulada Automatizacion en la generacion de modelos
digitales de elevacion, cubicacién y combustibles, a partir de datos LiDAR, presentada
en el afio 2007 en la Universidad de Santiago de Compostela.

2Proyecto de investigacién titulado Aplicacién de la tecnologia LiDAR al
inventario forestal y a la gestion de riesgos naturales (2009-PG239).
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terreno empleando una estacion total Trimble 5603. Si bien los puntos
de referencia capturados en el ano 2004 se encuentran cronolégicamente
muy lejanos al momento de captura de los datos LiDAR (ano 2010),
se considera que pueden ser usados para comprobar la precisién de los
MDT pues en ese periodo la superficie del terreno no sufrié cambios.
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(a) Distribucién espacial de los PCg. (b) Caracterizacién de los PCg.

Figura 3.3: Distribucién espacial y caracterizaciéon de los PCg.

Ademés de obtener las coordenadas XYZ (altura elipsoidal) en el
sistema de referencia ETRS89 proyeccion UTM huso 29, a cada punto
se le asign6é en campo una de las siguientes clases de cobertura: 1)
arbolado sin vegetacién arbustiva, 2) punto en borde de edificacion,
3)vegetacién mixta, 4) matorral y 5) via pavimentada o pista forestal.
En la Figura 3.3a se incluye la distribucién espacial de dichos puntos
en la zona de estudio mientras que en la Figura 3.3b se representa la
cantidad de puntos de control en funciéon de la cobertura del suelo,
la pendiente y del ano en el que tuvo lugar la toma de datos. En
las Tablas C.1-C.9 del Anexo C se incluye el listado completo de las
coordenadas de cada punto de referencia y la cobertura.
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Ortoimagen. La ortoimagen empleada en este estudio fue adquirida
en el marco del proyecto PNOA (Plan Nacional de Ortofotografia Aérea)
en 2011 (Figura 3.2) bajo la direccién del Ministerio de Fomento de la
Administracién General del Estado (a través de la Direcciéon General
del Instituto Geografico Nacional - IGN - y del Centro Nacional de
Informacién Geografica - CNIG) y la Conselleria de Medio Ambiente,
Territorio e Infraestructuras de la Xunta de Galicia (a través del
Instituto de Estudos do Territorio - IET). Tiene una resolucién espacial
de 25 cm (escala de representacion 1:2.500), una resolucién radiométrica
de 24 bits y se encuentra compuesta por tres bandas espectrales (RGB).
El sistema de referencia geodésico es ETRS89. Esta informacién se
tomara como base para realizar la fotointerpretacién de los puntos de
referencia para evaluar la precisién de la clasificacién de coberturas del
suelo.

3.2.3 Normalizacién de la intensidad

En un corto espacio de tiempo se han vertido muchos esfuerzos en el
desarrollo de métodos para corregir los valores de intensidad registrados
por los sensores LiDAR. Posiblemente estas iniciativas se han visto
impulsadas en su mayoria por el aumento del niimero de aplicaciones
de esta informacién. Yan et al. (2015) realizaron una interesante
revision de la aplicacién de la tecnologia LiDAR en espacios urbanos.
Destacan en este ambito los andlisis de morfologia urbana y areas verdes,
control del planeamiento urbano y monitorizacién, disefio de espacios
urbanos, analisis del impacto de politicas publicas, modelado del riesgo
de inundaciones, mapas de lineas eléctricas para un mantenimiento mas
eficiente o la evaluacion del potencial de radiacién solar. Por su parte
y de forma més general, Kashani et al. (2015) incluy6é en su estudio
aplicaciones concretas de la informacién de intensidad, donde destaca
su empleo para la categorizacién de superficies en glaciares, correccion
geométrica entre pasadas e integracion de datos multi-sensor mediante
la identificacién de caracteristicas comunes, identificaciéon de especies
forestales, mapa de zonas costeras, detecciéon de dafios estructurales,
evaluacién de construcciones histéricas,... Estos nuevos usos plantean
renovados retos tanto para la tecnologia en si como concretamente para
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la componente radiométrica de los datos LiDAR.

Sin embargo, Kashani et al. (2015) puso de manifiesto en su revisién
sobre los procesos para corregir y calibrar dichos valores, la inconsisten-
cia que existe entre los diferentes esfuerzos. Estas inconsistencias comien-
zan con la falta de acuerdo en la terminologia empleada tanto para de-
nominar el propio proceso (calibraciéon, normalizacion, correccién,...) como
para referirse a los resultados (reflectancia, pseudo-reflectancia, reflectan-
cia relativa, intensidad normalizada,...). En primer lugar es fundamen-
tal establecer que se entiende por intensidad. La intensidad en este con-
texto representa la cantidad de energia registrada por el sensor proce-
dente de la superficie del terreno o de los objetos situados sobre ella (Singh
et al., 2010, Yan et al., 2015). Dicho valor es transformado por los proveedores
de datos a valores de 8 bits (0 - 255), por tanto el valor de intensidad
que maneja el usuario final no es el valor de energia registrada por el
sensor (Habib et al., 2011).

Una de las principales ventajas que presenta la tecnologia LiDAR
frente a otras técnicas de captura de datos mediante sensores remotos
es su capacidad para atravesar la vegetacién y describir la superficie
que se encuentra debajo. KEsta caracteristica unida al hecho de que
tedricamente los materiales presentan diferentes comportamientos en
relacion a la reflectancia, dando como resultado diferentes valores de
intensidad (Song et al., 2002), convierten a esta componente de los datos
LiDAR en critica para clasificar y detectar diferentes materiales, incluso
en zonas bajo arbolado. Otra de las ventajas que presenta esta tecnologia
y en concreto la intensidad es que su registro no se ve afectado por
las condiciones de iluminaciéon como en el caso de las imagenes aéreas
(sombras u oclusiones) (Donoghue et al., 2007, Hofle y Pfeifer, 2007).
Sin embargo, factores como la topografia y las propiedades del terreno,
las caracteristicas del vuelo o del sensor o las condiciones atmosféricas
si pueden afectar considerablemente al registro de la intensidad.

En relacién al primero de los factores, la orografia y las caracteristicas
de la superficie, tales como la rugosidad o la orientacién de la superficie
estan directamente relacionados con el tipo de reflexion que tiene
lugar cuando el rayo laser impacta sobre la superficie del terreno o
sobre los objetos localizados sobre él (p. ej. difusa, especular,...)
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(Kukko et al., 2008). De igual forma, la composicién y densidad del
terreno o los objetos definen el nivel de reflectancia de cada cobertura.
Teéricamente, superficies con altos niveles de reflectancia devolveran al
sensor una mayor cantidad de energia que aquellos materiales con menor
reflectancia (Song et al., 2002). Esta caracteristica es intrinseca de los
objetos y por lo general no se aborda como un factor a corregir, pero si
constituye un parametro de gran interés para el desarrollo de modelos
de correccién radiométrica (Kashani et al., 2015). Adicionalmente, los
cambios en la elevacion del terreno afectan a longitud de la trayectoria
del rayo laser dando como resultado una atenuaciéon o aumento de la
sefial registrada por el sensor provocando alteraciones en los valores de
intensidad (Luzum et al., 2004, Hofle y Pfeifer, 2007, Mazzarini et al.,
2007).

Por otro lado, las caracteristicas del sensor como pueden ser la
divergencia del rayo o la energia transmitida, directamente relacionada
esta ultima con la frecuencia del pulso, influyen en la capacidad de la
superficie de impacto para devolver la energia al sensor. Dependiendo del
tipo de sensor, las transformaciones (medicién, digitalizacién, escalado
y en ocasiones modificacién) a las que se somete la energia recibida
son diferentes. Asi, los niveles digitales obtenidos tras el registro son
escalados para abarcar el rango disponible, que en el caso de una
transformacion de 8 bits irfa de 0 a 255 (Hofle y Pfeifer, 2007). Este
proceso de transformacién es propio de cada sensor y los pasos llevados
a cabo generalmente no se conocen. La falta de informaciéon sobre
este proceso dificulta el calibrado de los valores de intensidad mediante
valores reales de reflectancia por parte de 1@s usuari@s (Kashani et al.,
2015). Adicionalmente, las caracteristicas de la toma de datos como
el dngulo de escaneo o variaciones de la altura de vuelo influyen en el
tamafio de huella y alteran la longitud de la trayectoria que recorre el
rayo laser (Luzum et al., 2004, Donoghue et al., 2007) y en consecuencia,
los valores de intensidad. Cuanto mayor es la altura de vuelo mayor es la
distancia que tiene que recorrer la energia ocasionando una atenuaciéon
de la sefial. Del mismo modo, un aumento del rango dard lugar a un
mayor tamaifio de la huella y por tanto, el valor de intensidad registrado
por el sensor representara una mayor superficie, aumentando el riesgo de
abarcar mas de un tipo de cobertura. Estos valores miztos de intensidad
pueden introducir ruido en la imagen creada a partir de este componente
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de los datos LiDAR.

Finalmente, las condiciones atmosféricas pueden causar una atenuacion
de la senial registrada por el sensor (Luzum et al., 2004, Donoghue et al.,
2007). En concreto, el vapor de agua, el diéxido de carbono o el oxigeno
pueden retener la energia (Kashani et al., 2015). Ademds, si la superficie
de impacto presenta altos valores de humedad darad lugar a una mayor
absorcion de la energia, disminuyendo también la energia devuelta al
sensor (Kaasalainen et al., 2009).

A pesar de la influencia que estos factores ejercen sobre los valores de
intensidad, algunos autores afirman que el efecto de la correccién de la
intensidad por el rango no resulta significativa en el caso de orografia no
compleja (Hasegawa, 2006), o en entornos urbanos, donde Gross et al.
(2008) afirmaron que tnicamente el 5% de las anomalias que presentan
los valores de intensidad en estas zonas se deben al rango, pues dichas
zonas no presentan una orografia compleja y las mayores variaciones
de altura se deben a las construcciones, alturas que se considera que
no son suficientes como para influir en los valores de intensidad; o
por el angulo de incidencia en el caso de bajos angulos de escaneo
(Holmgren y Persson, 2004), justificando asi el uso de valores brutos de
intensidad. Sin embargo, un numeroso grupo de autores han reconocido
la necesidad de desarrollar métodos para corregir la intensidad. Kashani
et al. (2015) realiz6 una revisién exhaustiva de los métodos desarrollados
hasta el momento y establecié una escala compuesta por cuatro niveles
de correccion de la intensidad. El paso de un nivel a otro implica tanto
un aumento de la informacién necesaria para llevar a cabo la correccion
como su nivel de complejidad.

De manera resumida, el nivel 0 de esta escala se refiere al proceso
interno de transformaciéon por el cual se pasa del valor de energia
registrada por el sensor a un nivel digital, que posteriormente es escalado
y en casos excepcionales modificado por el proveedor. El resultado de
este proceso son los valores de intensidad que manejamos 1@s usuari@s.
El nivel 1 se refiere al proceso de correccién de la intensidad mediante
el cual se busca mitigar o eliminar perturbaciones causadas por uno o
varios de los factores mencionados anteriormente (Garcia et al., 2010,
Habib et al., 2011, Mesas-Carrascosa et al., 2012, Ding et al., 2013).
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La normalizacion de la intensidad se corresponde con el nivel 2 de esta
escala. Este proceso consiste en normalizar la imagen de intensidad por
medio de técnicas de ajuste del contraste, como los realces radiométricos,
orientados a mejorar la apariencia visual principalmente en zonas de
solape entre pasadas adyacentes (Yan y Shaker, 2014). También se
podrian incluir aqui aquellos realces que consideran los valores de los
vecinos para realizar los ajustes, caso de los filtros de paso bajo (Song
et al., 2002, Bujan et al., 2013b).

NUBE DE El resultado de los niveles 1 y 2
PUNTOSLIDAR —~ ~ eg "reflectancia relativa" o "pseudo-
XYZInRa, reflectancia" y se considera que estos
- . .
Caleulo del rango para niveles son suficientes para llevar a
cada punto (R)
= cabo procesos automaticos de clasifi-
XYZInRa,R cacién de coberturas, como el que en
nR=1 nR#1 . .
I | este estudio se plantea. Sin embargo,
Z max Celdas sin datos Z mi . . . .
Resolucion=1m W Resoluciin=1m si el objetivo es combinar o com-
| MDSy | (MDS| parar datos procedentes de diferentes
Calculo de la pendiente (P) mediante el método sistemas y condiciones de vuelo, es
propuesto por Horn (1981) . . : .z
v v necesario realizar una calibracién ra-
€L Pere ) l “®roe 21 diométrica  (nivel 3). Este pro-
—————> XYZInRaqRP €«<— : " "
- ceso permite obtener valores 'reales
Célculo del dngulo de incidencia (a;) mediante de I‘eﬂectancia' Para Calcu]_ar las
el método propuesto por Yan (2012) . .,
— constantes de calibraciéon del sensor
XYZInR a,RPq . .
- se emplean dianas cuya reflectancia es
Modelo teérico para la correccion de la conocida (Kaasalainen et al., 2009)

Intensidad

Sia;<30°—>a=a;

R? 1 ia.,>30°—>a=a, . .
e e | % oo " Debido a que los datos LiDAR

ref
en la zona de estudio provienen de
(v ziaverrar) '

dos pasadas de vuelo, y a que dicha
Figura 3.4: Esquema de proceso para Z00& €S extensa y el terreno muestra
corregir la intensidad por Ry «;. una alta variabilidad en cuanto a

pendientes y altitudes, los valores de
intensidad se van a corregir en dos pasos. En primer lugar, se va a
llevar a cabo una correccién de la intensidad de nivel 1, segiin la escala
propuesta por Kashani et al. (2015), mediante la aplicacién del modelo
tedrico empleado previamente por Coren y Sterzai (2006) y Habib et al.
(2011) (Ecuacién 3.1) (Figura 3.4). Mencionar que la eleccién de este
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tipo de correccién y modelo se encuentra totalmente condicionada por
la falta de informacién referente a las condiciones atmosféricas durante
la toma de datos.

R? 1
72 ES

I'=1
i R..; cosa

(3.1)

Mediante este modelo teérico, los valores originales de intensidad
(I), representacién de la energia registrada por el sensor transformada
linealmente a valores de 8 bits (0 - 255), son corregidos por el rango
(R, distancia en metros entre la localizacion del sensor y el objetivo)
y el dngulo de incidencia (cy;, dngulo en radianes entre la direccién
del vector normal de la superficie de impacto y la direccién del pulso
laser suponiendo una reflectancia Lambertiana). A fin de eliminar la
dependencia de los valores de intensidad con respecto a la altura de
vuelo, se realiza una normalizacién de los valores corregidos empleando
un rango de referencia definido por el usuario (R, - m) (Garcia et al.,
2010). Asi, los valores corregidos de la intensidad (I') serdn equivalentes
a los que se hubieran obtenido si para cada punto el rango fuese igual a
Ryt y el d4ngulo de incidencia igual a 0 (Kashani et al., 2015).

En este estudio, inicamente se dispone de la altura media de vuelo
(H=1900 m en Tabla 3.8) y no la altura de vuelo para cada punto. Por
tanto, el valor de R para cada punto se aproximé como la diferencia
entre la altitud media de vuelo (H) y la elevacién de cada punto. Si
bien no se trata de la situacién Optima, se considera que tener en
cuenta el rango es fundamental debido a que dicho factor es critico para
la correcciéon de los valores de intensidad ya que la atenuaciéon de la
energia del laser es directamente proporcional a la distancia recorrida
por el has de luz (Habib et al., 2011). Adicionalmente, el dngulo de
incidencia se calcul6 siguiendo los pasos propuestos por Yan (2012).
Para ello, fue necesario asignarle a cada punto el valor de pendiente
de la superficie de impacto. Para la obtenciéon de dichos valores de
pendiente, fue necesario crear dos Modelos Digitales de Superficie. El
primero de ellos se obtuvo rasterizando la nube de puntos LiDAR de
forma que a cada celda cuadrada de 1 m de tamano se le asigné el valor
de elevaciéon méaxima de los puntos de primer retorno incluidos en cada
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celda (MDSppg). El segundo modelo se obtuvo rasterizando la nube de
puntos LiDAR, de forma que a cada celda cuadrada de tamafio 1 m se
le asigna el valor de elevacién minimo obtenida a partir de los puntos
que no son de primer retorno. En aquellas celdas donde inicamente hay
puntos de primer retorno, se les asigné el valor minimo de elevacion a
partir de dichos puntos (MDSyg).

Si bien una densidad media ponderada de 8.7 ptos/m? permitiria fijar
una mayor resolucién para la creacién de los MDS, la realidad es que por
un lado se estan empleado los puntos de primer retorno y por otro el resto
de puntos, lo que provoca que la densidad de puntos de estos dos grupos
de datos se encuentre alejada del valor de 8.7 ptos/m?2. Adicionalmente,
las zonas que no presentan solape entre pasadas presentan una menor
densidad de puntos y la resolucién de 1 m es la que resulta més adecuada.
Con esta resolucién, el 2.5% del drea de estudio no contiene datos
mientras que si la resolucién se aumenta hasta los 50 cm la superficie
sin datos seria considerablemente mayor (~30%).

Una vez obtenidos los MDS, se obtuvieron los raster de pendiente
empleando la funcién terrain (paquete raster - v.2.4-20) (yp). Esta
funcién emplea el método propuesto por Horn (1981) para calcular la
pendiente de una celda a partir de los valores de elevacién de las 8 celdas
vecinas. Como resultado se obtiene el réster de pendiente ¢,_pr a partir
del MDSpRr y el ¢,_yr del MDSyg. A partir de ¢, pr, se le asigna a
cada punto de primer retorno un valor de pendiente (P), mientras que
en el caso del resto de puntos dicho valor se extrae a partir de ¢,_yg.
Aquellos puntos localizados en celdas donde los ¢, no tienen asignado
ningin valor, se les asigna como valor de pendiente el valor medio de
los puntos situados en un radio de 3 m. De esta forma, tnicamente al
0.5% de los puntos no se les asign6 un valor de pendiente y dichos puntos
fueron descartados. Finalmente, los valores de pendiente de la superficie
de impacto, junto con el angulo de escaneo y la elevacién de cada punto
son los datos necesarios para calcular el dangulo de incidencia («;) segin
la metodologia propuesta por Yan (2012). A partir de la Ecuacién 3.1 se
corrige la intensidad en funcién del rango (R) y del dngulo de incidencia
(c;). Citar con respecto a este tltimo parametro, y tal como demostrd
Yan (2012) en su estudio, el empleo de elevados angulos de incidencia
pueden resultar en una excesiva correcciéon de los valores de intensidad,
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fundamentalmente en zonas arboladas o en bordes de edificaciones. Para
mitigar este problema, dicho autor empleé la pendiente de la superficie
de impacto para controlar la excesiva correccién de la intensidad. En
este caso, cuando P > 30° se empleara el &ngulo de escaneo (o) en lugar
del angulo de incidencia («;) en la Ecuacion 3.1. Los valores originales de
intensidad no se pierden en este proceso puesto que los valores corregidos
son almacenados como un atributo mas de cada punto.

Debido a la persistencia de ruido en la imagen de intensidad se ha
optado por aplicar un filtro de paso bajo. Esta alternativa fue usada en
trabajos previos (Song et al., 2002, Bujdn et al., 2013b) ante la falta de
los parametros atmosféricos necesarios para llevar a cabo una correcciéon
més rigurosa. En estos trabajos, el filtro de paso bajo (filtro de media)
se aplicé a la imagen de intensidad original (Song et al., 2002) o a la
corregida por el rango (Bujan et al., 2013b). Los filtros de paso bajo
tradicionales que se aplican sobre imagenes operan definiendo en primer
lugar una matriz de filtrado de nxn pixeles. FEn el caso de un filtro
de media, cada elemento de la matriz tiene peso 1. Dicha matriz se
desplaza a lo largo y ancho de la imagen, de forma que al pixel central
se el asigna un nuevo valor obtenido a partir del valor medio de los nxn
pixeles vecinos incluidos en la matriz de filtrado. Este proceso da como
resultado una imagen con apariencia suavizada. Sin embargo, en este
estudio el filtro de paso bajo se desea aplicar a nivel punto y no a la
imagen de intensidad corregida por el rango y el d&ngulo de incidencia.
Este punto se corresponde con el segundo paso de la correcciéon de la
intensidad.

Para la aplicacion del filtro de paso bajo a nivel punto, en primer
lugar fue necesario definir el equivalente a la matriz de filtrado que se
emplea sobre imagenes. En este caso, la forma del area de filtrado sera
circular centrada en el punto al que se le aplicara el filtro de paso bajo.
Para establecer la magnitud del radio (r) se calcula la distancia entre
puntos adyacentes (PS - point spacing). Asumiendo que los puntos
se encuentran regularmente distribuidos, PS=+/1/D, donde D es la
densidad de puntos de la nube LiDAR. En este caso D=8.74 (densidad
media ponderada). Asi, r=2.5-PS metros y tedricamente en la zona de
influencia de cada punto existiran 20 puntos, lo que asegura disponer
de puntos suficientes para el cdlculo del nuevo valor de intensidad (I”).
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Finalmente, al punto central se le asigna como valor de intensidad el
percentil del 68.3% de los valores de intensidad de los puntos (I') que
se encuentran en su area de influencia (Q68.3;1). Se opté por este
estadistico en lugar de la media debido a que es menos sensible a la
presencia de valores extremos (Hohle y Hohle, 2009), efecto que se desea
mitigar a partir de la aplicacién de este filtro. A este cédlculo se anade
un ultimo condicionante. En caso de que el punto central sea de primer
retorno, Q68.3; se calculara a partir de los puntos de primer retorno
incluidos en la zona de influencia. En caso contrario, para su cédlculo se
emplearan los valores de intensidad de los puntos que no son de primer
retorno. En el caso excepcional de que el punto central no sea de primer
retorno pero en el drea de influencia sélo existan primeros retornos, el
valor de intensidad final serd el mismo que el obtenido tras la correccién
del rango y el angulo de incidencia (I'=I"). Con estas restricciones
se pretende mitigar el efecto de valores de intensidad mixta en zonas
que presentan varios retornos (Bujan et al., 2013b). Por tultimo, se
normalizan los valores de intensidad a un rango entre 0 y 255 a partir
del método min-maz scaling (Han, 2012).

Finalmente aclarar que se han vertido tantos esfuerzos en mejorar la
informacién de intensidad y su representacién grafica pues se considera,
y asi lo respaldan varios de los trabajos consultados (Song et al., 2002,
Charaniya et al., 2004, Brennan y Webster, 2006, Im et al., 2008b,
Niemeyer et al., 2014), que dicha informacién puede resultar clave para
diferenciar coberturas como suelo desnudo, areas pavimentadas y zonas
con vegetacién baja. Por este mismo motivo, se ha optado por aplicar
el filtro de paso bajo a nivel punto, con el fin Gltimo de minimizar
la pérdida de informacién en aquellas areas que presentan més de un
retorno, especialmente en zonas con vegetacién donde se espera que la
intensidad de los puntos que se corresponden con el terreno presenten
valores mas bajos que los que representan la vegetacién.

3.2.4 Reduccién de la densidad de puntos

En este estudio, ademds de comparar los resultados de diferentes
métodos de clasificacién de coberturas también se pretende analizar la
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robustez de cada uno de ellos ante variaciones de la densidad de puntos
LiDAR. Para llevar a cabo dicho andlisis es necesario disponer de nubes
de puntos con diferentes densidades. En este sentido, son anecddticos
los casos en los que se dispone de dichos datos procedentes de diferentes
vuelos, debido fundamentalmente a la desfavorable relacién coste-
beneficio. Como alternativa, la comunidad cientifica ha desarrollado
métodos para la reduccién automatica y artificial de nubes originales
de puntos. En el capitulo anterior se realizé una revision sobre dichos
métodos, se plante6 uno nuevo (PpC - Proportional per Cell) y se
llevé a cabo un anilisis de su funcionamiento en comparaciéon con
otro métodos de reduccién. El resultado fue que si bien el empleo
de uno u otro método parece no tener efecto sobre la precisiéon final
de los MDT (evaluacién externa), las nubes de puntos reducidas si
presentan diferencias dependiendo del método que se use (evaluacién
interna). Estas diferencias se dan principalmente cuando se compara la
distribucién original de los puntos con la de las nubes reducidas. En
dicha evaluacién, el método PpC fue el que mejores resultados obtuvo.

En base a dichos resultados, en este estudio se empleard el método
Proportional per Cell para reducir la densidad de puntos de la nube
original. En la Figura 3.5 se incluye el esquema de su funcionamiento,
mientras que los detalles de su forma de operar se pueden consultar
en la seccion 2.2.2 del Capitulo 2. De esta forma, la nube original de
puntos LiDAR, cuya densidad es de 8.7 puntos/m?, ha sido reducida
hasta alcanzar nubes de puntos con 4, 2 y 1 puntos/m?.

Nube de puntos

1) Variables de entrada  2) Célculo de pardmetros _ ¢ 3) Seleccion de puntos reducida
e o B o o° . . L4 .
AT D = densidad original fes o ol . .
ORI LIS N° puntos para seleccionar o o Poo * . P
. en cada celda = - 5 -
. . o
. o . n=4 o e ol o
% e ° © . ° .
oo . Tamaiio de celda S teie . %o teie .
Ce® e ¢ =/nr/D, *ale orpe .
e Seleccion de n puntos en|la delda ij (n = nLR;; + nFR,))
L Porcentaje de seleccion of® P ot
input R=Dy/D
® Firstpulse @ Last pulse

N° de puntos a
seleccionar en la celdaij % de FR en la celda ij
n=R-n; RFRy = FR /n;;

imer y iltimo
ar en la celda i
nFRy; = RFRy -n
nLRy =n— nFRy

D, = densidad reducida

Figura 3.5: Esquema de funcionamiento del método de reduccion PpC.
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3.2.5 Obtencién del Modelo Digital del Terreno

El filtrado de los puntos LiDAR para obtener los puntos terreno se hizo
mediante el algoritmo DTMofLabTe. Se trata de un filtro hibrido
que combina, los principios de los filtros de densificaciéon con un proceso
de depurado. Como ya se mencioné en Capitulo 1, las principales
diferencias que presenta con los filtros desarrollados hasta el momento
son: 1) estd formado por un conjunto de funciones implementadas en
el software R que operan secuencialmente (el output de la primera es el
input de la segunda ...) pero con capacidad para funcionar de manera
independiente, lo que haria posible su integracién a nivel individual como
complemento de otros algoritmos de filtrado; 2) se define y emplea la
variable penetrabilidad, que junto con las variables elevacion y pendiente
se usaran en diferentes puntos del proceso de filtrado; 3) como paso
previo a la seleccién de los puntos semilla, se incluye un proceso de
depurado de la nube de puntos original orientado a la eliminacién de los
puntos que pertenecen a edificaciones permitiendo disminuir el tamano
de ventana en la seleccion de los puntos semilla a la vez que se disminuyen
los errores de comisiéon en dicha seleccién; 4) los puntos semilla se
seleccionan mediante un novedoso método que emplea una ventana maévil
con solape longitudinal entre ventanas y transversal entre "pasadas’.

Como primer paso fue necesario fijar el valor de los diferentes
pardametros. Los valores de los parametros fijos se establecieron en
base a la experiencia practica de la autora, donde np=10; LO=FO0=0.8;
Cr=1.5*PS; y I=3. Por otro lado, los valores de los parametros variables
se ajustaron en dos fases, tal y como se describe en el apartado 1.3.1
del Capitulo 1. La combinacién de pardmetros seleccionada fue aquella
que minimizaba los errores (Q95%) considerando las nubes de puntos
con diferentes densidades (combinacién de parametros tnica). De esta
forma, los valores de los parametros variables para todas las nubes de
puntos fueron: C=18, Cs=6y d;,=0.4. La resolucion de los MDT finales
se establecié como 1.5 * point spacing (la justificacién de esta decisién
se incluye en el apartado 3.2.6).

Una vez creados los MDT para cada una de las densidades de
puntos se evalud su precision. El método mas extendido para evaluar
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la precision altimétrica de un MDT consiste en comparar los valores de
elevacion de un conjunto de puntos de control, verdad terreno (PCg), con
la elevacién del MDT en dichos puntos. Estos puntos deben ser como
minimo tres veces mas precisos que los datos empleados para generar
los modelos a validar (Hohle y Hohle, 2009). En este caso, la precisién
vertical de los datos LiDAR es de aproximadamente 10 cm (Tabla 3.8),
lo que implica que los puntos de control deben tener una precision
de ~3 cm, condicién que cumplen los puntos de control descritos en
el apartado 3.2.2. A continuacién, la diferencia de elevacién entre
los PCgr y el MDT se emplea para calcular valores estadisticos que
representaran la precision altimétrica de los modelos. En este caso se
usan los estadisticos propuestos por Hohle y Hohle (2009), el cuantil del
68.3% y el del 95%. Los resultados de la validacién en funcién de la
densidad de puntos se incluyen en la Tabla 3.2. Adicionalmente, en la
Figura 3.6 se representan dichos estadisticos en funcién de la cobertura.

Tabla 3.2: Precisién de los MDT en funcién de la densidad de puntos.

Densidad de puntos (ptos/m?)

8 4 2 1
Q68.3% (m)  0.65 0.64 0.67 0.67
Q95% (m) 1.02 1.02 1.07 1.10

Los resultados de la validacién altimétrica de los MDT muestran que
la precisién de los modelos varia entre los 64 cm y 67 cm considerando
el estadistico Q68.3% y entre 1.02 m y 1.10 m en relacién al Q95%.
La primera observacién sobre estos resultados es la escasa variacion
de la precisién en relacién a la densidad de puntos (considerando la
densidad de puntos méxima y minima, 2 cm en relacién al Q68.3% y
8 cm en relaciéon al Q95% - Tabla 3.2). Para profundizar méas en las
circunstancias que originan estas diferencias minimas, se analizan las
precisiones en funcién de las coberturas.

En la Figura 3.6 también se observa como no existen diferencias
de precisién evidentes entre coberturas al disminuir la densidad de
puntos. Esta circunstancia puede tener varias explicaciones posibles.
En primer lugar, la fortaleza del algoritmo DTMofLabTe reside en
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obtener buenos resultados en zonas con presencia de edificaciones gracias
a la efectividad del proceso de depurado. La precisién (Q68.3%) que se
obtiene en estas zonas es de ~20 cm. Asi, se repiten los resultados
obtenidos en el Capitulo 2, donde las zonas préximas a edificaciones
presentan las mejores precisiones. Si se tiene en cuenta que en el drea
de estudio las construcciones se localizan en zonas donde la orografia no
es compleja, que la precisién de los datos LiDAR es ~10 c¢m y el error
debido al método de interpolacion, poco se podria mejorar la precisién
de ~20 cm en estas zonas por mucho que aumente la densidad de puntos.

12 Por otro lado, la mayor

E— '
101 cantidad de puntos de con-
//_/\
oel = trol se encuentran en zonas
— ?/—_\ L .
E [Iiooiiiiiz=-------- de vegetacion mixta donde la
506 —__----------------- .
i P pendiente del terreno es ele-
04
---------------------- vada. Estas zonas se caracter-
o it ittt ekt izan por vegetacién muy densa
00 ‘ ‘ ‘ que dificulta que el rayo laser
1 2 4 8
Densidad de puntos (ptos/m?) llegue al terreno. Debido a
Cobertura = Arbolado = Edificacion= V. mixta— Matorral = Via/Pista

esta situacion, por més que la
Figura 3.6: Precisiéon de los MDT en funcién densidad de puntos aumente

de la densidad y la cobertura. Las lineas 1 ge espera un aumento con-
discontinuas representan el cuantil del 68.3%

y las continuas el cuantil del 95%. siderable del niimero de pun-

tos terreno en estas zonas, y es
mas, existe la posibilidad de que un aumento de la densidad de puntos
en estas zonas repercuta negativamente en la representacion del terreno
pues la cantidad de puntos que si podria aumentar son los que impactan
en la vegetacién baja o arbustiva. Las zonas de matorral y arbolado
llegan a mejorar ~30 cm su precisién si se comparan los MDT obtenidos
a partir de las nubes con mayor y menor densidad. Sin embargo, la
cantidad de PCg en estas zonas solo representa el 15% de los puntos
de control disponibles lo que reduce su peso en el calculo de la pre-
cisién general de los modelos. Finalmente, si bien la pendiente es uno
de los factores que mas influye en la precisién de los modelos, no se
analizé el efecto de este factor debido a que algunas clases de cobertura
no presentaban datos en todos los niveles de pendiente tal y como se
constata en la Figura 3.3b (tomando como referencia los niveles fijados
en el Capitulo 2).
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3.2.6 Variables LiDAR y especificaciones de calculo

El objetivo de este estudio es desarrollar un proceso automatico de
clasificacién que permita identificar 8 tipos de cobertura del suelo
(su descripcién se incluye en el apartado 3.2.7) tomando los datos
LiDAR como tnica fuente de informacion. Las caracteristicas de estas
coberturas hacen necesario considerar variables que van mas alla de las
tradicionalmente empleadas. Dichas variables se calculan en base a tres
unidades de andlisis: punto, cilindro y voxel. En el caso de que la
unidad de andlisis sea el punto, el calculo de la variable se realizara sin
tener en cuenta la relacién del punto que estd siendo analizado con los
puntos vecinos. En el caso del cilindro, éste tiene un radio fijo (r)3, se
encuentra centrado en el punto de andlisis (P;) y todos o un conjunto de
los puntos contenidos en su interior (vp) son empleados para el cdlculo
de la variable cuyo valor sera asignado al punto central. Finalmente,
caso de que la unidad de analisis sea un véxel, la cara inferior de dicho
voxel coincidird tanto en tamano como en localizacién con las celdas
de los raster empleados en este proceso. Asi, el valor de la variable,
el cual se le asignard al pixel correspondiente, se obtendra teniendo en
cuenta la distribucién de todos o un conjunto de puntos contenidos en
su interior (vp). Para trasladar estos valores a los objetos (resultado de
la segmentacién) se hard por medio del cuantil del 68.3% a partir de los
pixeles contenidos en cada objeto.

De esta forma, durante el proceso de cilculo los valores de las
variables pueden ser asignados a un punto o a un pixel (elementos de
asignacion) (Figura 3.7). En este ultimo caso, el formato final de las
variables serd un raster. La resolucién de este raster, y por tanto el
tamanio de la base del voxel, se fija dependiendo de la variable. Se
diferencian dos casos. Por un lado, si la variable representa el valor
méximo, minimo o los cuantiles del 68.3% o 95% de un conjunto de
puntos, el tamano del pixel se establece en base a la recomendacion

3La magnitud del radio del cilindro se calcula en base a la densidad original de
la nube de puntos(D) y al ndmero de puntos deseado en el cilindro (N), asi como

también se considera la ecuacion del area del circulo. Por tanto, r= — Tras
-

realizar varias pruebas, N=15.
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de resolucién=point spacing realizada por Salleh et al. (2015). Sin
embargo, fue necesario aplicar un coeficiente a esta relacion debido a
que la densidad de puntos no es homogénea en toda la zona. Esta
circunstancia ocasiona la existencia de pixeles sin datos en zonas donde
la densidad de puntos es muy inferior a la densidad media ponderada que
se toma como referencia para calcular el point spacing. Asi, la resolucién
de los raster en estos casos es resolucion = r1 = 1.5 * point spacing. Por
otro lado, si la variable es el resultado de un ratio o de un conjunto de
puntos, segin Salleh et al. (2015) la resolucién en estos casos debe ser
como minimo 4 veces la media del point spacing (resolucién = ro = 4 *
point spacing).
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Asignacién de o A

Min Max i
. Pun Pixel
un atributoa... unto Q68.3% Q95% -

- -

....sin considerar la relacion con los ... central considerarando la relacién ... considerarando la distribucién de
vecinos que tiene con todos o un conjunto de todos o un conjunto de puntos
puntos incluidos en el cilindro incluidos en el voxel
°
/—B_ Primeros '
retornos \ -
° v \:
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o [ ] . '
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Figura 3.7: Unidades de andlisis para el calculo de variables y elementos de asignacion.

Por medio del proceso anterior y teniendo en cuenta que el
vector inicial de atributos es [v=[X, Y, Z, 1", nR, Zuypr|, se
calculardan 72 variables. Dichas variables pueden agruparse en 5
categorias: elevacion/altura, intensidad, retornos, rugosidad y textura.
A continuacién se describe cada una de ellas.
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3.2.6.1 En base a la elevacién/altura

La elevaciéon de los datos LiDAR es el atributo més usado para la
obtencion de variables y el de mayor utilidad en los procesos de
clasificacién. A partir de este atributo se calculan las siguientes variables
(un resumen de estas variables se incluye en la Tabla 3.3):

Tabla 3.3: Variables en base a la elevacién/altura.

Variable Atributos Escala Elemento Res. Cita
célculo asignacién

Az Z, ZM DT P P — Kim y Sohn (2013), Guo et al.
(2015), Li et al. (2016)

nMSppRr Az nR A% Pi ] Im et al. (2008b),

nMSy R AznR v Pi ry Hofle et al. (2012),

nMvy Nz v Pi ry Teo y Huang (2016)

Rg. z C P—Pi T1 Guo et al. (2011), Li et al.
(2017)

RDB;_g,RD Az \Y% Pi To Hecht et al. (2008), Garcia et al.
(2011), Alonso-Benito et al.
(2016)

Qx_Az Az v Pi ro Kramer et al. (2016), Su et al.
(2016), Ruiz et al. (2018)

CA z \' Pi ro Antonarakis et al. (2008)

ccC z \' Pi ro Antonarakis et al. (2008)

Atributos: z-elevacién, I'-intensidad corregida, nR-nimero de retorno, Az-altura; escala
de céalculo: P-punto, C-cilindro, V-véxel; elemento de asignacién: P-punto, Pi-pixel;
resolucién: r;=1.5%PointSpacing y ro=4* PointSpacing.

0 Altura con referencia al terreno (Az). Esta variable
representa la altura de cada punto (P;=z;, y;, 2;) con respecto al terreno.
Se obtiene como resultado de restarle a la elevacién de cada punto (z;)
el valor del terreno en dicho punto (zypr) (en el apartado 3.2.5 se
describe el método empleado para la obtencién del MDT). Esta es la
unica variable que se calcula a nivel punto sin necesidad de recurrir
a los vecinos. Asi, el valor de altura se asigna a cada punto. En la
mayoria de estudios de clasificacién que utilizan datos LiDAR como
datos de entrada, esta variable es calculada pues se considera de gran
utilidad para diferenciar edificaciones y/o zonas arboladas de vias de
comunicacién o zonas dedicadas a cultivos (Kim y Sohn, 2013, Niemeyer
et al., 2014, Li et al., 2016).

1-3 Modelo Digital de Superficie normalizado a partir
del primer (nMSpr) y ultimo retorno (nMSyr); y Modelo
de Vegetacién media normalizado (nMy,,). Estas variables
representan el valor maximo de altura (Az) de los puntos de primer
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retorno (nMSpgr) y minimo de la altura de los puntos que no son
primer retorno (nMSypr) incluidos en un véxel, asi como los valores
maximos de altura considerando Unicamente aquellos puntos con altura
inferior a 4 m (nMy,,). Los valores obtenidos son asignados a los pixeles
correspondientes. En el caso de las variables nMSpr y nMy, se corrigen
los pixeles sin datos (valor NA) aplicando un filtro de mediana con un
tamano de ventana de 3x3 (celdas), de forma que tnicamente se veran
afectados dichos pixeles. Para la variable nMSyg, a los pixeles sin
datos, en primer lugar se les asigna el valor minimo de altura de los
puntos de primer retorno y en segundo lugar, se aplica un filtro de
mediana como en el caso anterior para asignarle un valor de altura a
aquellos pixeles con valor NA. La variable nMSppg se empled en miultiples
estudios para diferenciar las cobertura vinculadas con el terreno de
aquellas relacionadas con los objetos (Bujan et al., 2012, Zhou, 2013,
Teo y Huang, 2016). La Figura 3.8 incluye ejemplos de estas variables
en formato raster.

4 Rango de elevacién (Rg,). Esta variable hace referencia a
la diferencia de elevacién entre el punto LiDAR objeto de anélisis
(Pi=x;,yi,2i) y el punto con menor elevaciéon en una vecindad definida
por un cilindro centrado en P; (zmin € vp). El valor resultante se
le asigna al punto central del cilindro. Una vez realizado este célculo
para todos los puntos, el valor de esta variable es trasladada al pixel
correspondiente calculando el cuantil del 68.3% de la variable Rg.. En los
contornos de las construcciones se dan elevadas diferencias de elevacion
debido a la ocurrencia de retornos miltiples, circunstancia que puede
ocasionar errores durante la fase de asignacién de la clasificacién. Para
mitigar este efecto, Huang et al. (2008) aplic6 una operacién morfolégica
de apertura. En este estudio, también se adopto estd solucion y se aplicd
una operacion de apertura al raster que contiene los valores del rango de
elevacion. Segin Chehata et al. (2009) y Guo et al. (2011) esta variable
puede resultar de utilidad para diferenciar las coberturas vinculadas
al terreno, como los prados o vias de comunicacién, de aquéllas que
representan objetos, evitando asi la creacion de un MDT. La Figura 3.8
incluye un ejemplo de esta variable en formato raster.

5-13 Intervalos de densidad (Relative Density Bins - RDB;
(Az<1m), RDBy Aze(1-2m], RDBs Aze(2-3m], RDB, Aze(3-4m),
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Figura 3.8: Ejemplos de las variables en base a la elevacién/altura: Ortoimagen,
nMSrr, nMSyr, nMy ., y Rg., respectivamente. (Imdgenes creadas a partir de la
nube de puntos LiDAR sin reducir.)

RDB; Aze(4-6m], RDBg Aze(6-8m], RDB; Aze(8-12m|, RDBg
Az>12m y la densidad relativa (RD)). Este grupo de variables
representa por intervalos de altura la densidad de puntos no-terreno
incluidos en un véxel. Para su cédlculo, en primer lugar se consideraron
como puntos no-terreno aquellos cuya altura es mayor de 70 cm. A
continuacién se definieron 8 intervalos de altura: cuatro rangos de 1 m
(entre 0 y 4 m - RDB; a RDBy)*, dos rangos de 2 m (entre 4 y 8 m - RDBj
a RDBg), un rango de 4 m (entre 8 y 12 m - RDB7) y un tltimo rango con
los puntos con altura mayor de 12 m (RDBg). Asi, la densidad relativa
para cada rango se calculé como el cociente entre el niimero de puntos
no-terreno en cada intervalo y el nimero total de puntos no-terreno

4En el caso de la variable RDB; se consideran aquellos puntos con una altura entre
0.7my 1 m.
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incluidos en el voxel. Este tipo de variables se emplearon para identificar
tipos de combustible forestal segin la clasificacién Prometheus ya que
proporcionan informacién sobre la estructura vertical de la vegetacion
(Garcia et al., 2011, Alonso-Benito et al., 2016). Finalmente, la densidad
relativa acumulada (RD) se calculé como el cociente entre el nimero de
puntos no-terreno y el niimero total de puntos incluidos en el véxel. Esta
ultima variable fue empleada por Hecht et al. (2008) para diferenciar
vegetacion arbustiva, coniferas y caducifolias. La Figura 3.9 incluye
ejemplos de estas variables en formato raster.

14-20 Cuantiles de altura (QlfAzaQE)fAz’QlOfAz» Q257Aza
Qs0-22y Q-2 ¥ Qoo—n.). Estas variables representan la altura

maxima del X% de los puntos incluidos en un véxel y suelen emplearse
en andlisis de regresién para predecir la estructura de la vegetacién
(Gonzalez-Ferreiro et al., 2017). Para el calculo de dichas variables
generalmente se fija un limite inferior (MHT - minimum height
threshold), de forma que en cada véxel se consideraran solo aquellos
puntos cuya altura sea superior a MHT. En este caso MHT = 0.7 m.
Los valores obtenidos son asignados a los pixeles correspondientes. La
Figura 3.10 incluye ejemplos de estas variables en formato réster.

21-22 Coeficiente de asimetria (CA) y curtosis (CC). El
coeficiente de asimetria (CA) permite comprobar si los valores de
elevacion de los puntos se distribuyen uniformemente alrededor de
la media de la elevacién de dichos puntos. La asimetria presenta
tres estados: asimetria positiva (CA>0—A+) cuando la mayoria
de los puntos presentan una elevacién superior a la media; asimetria
negativa (CA<0—A-) cuando la mayoria de los valores de elevacion se
encuentran por debajo de la media; y simétrica (CA~0—S) cuando
los valores de elevaciéon se distribuyen en la misma proporciéon a
ambos lados de la media (Ecuacién 3.2). El coeficiente de curtosis
(CC) determina el grado de concentracién que presentan los valores
de elevacion en la region central de la distribucion, es decir, cuan
escarpada o achatada es una distribucién. Es posible distinguir entre
una gran concentraciéon de valores de elevacién alrededor de la media
(CC>0—C+); una concentraciéon normal (CC~0—Cn); o una baja
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Figura 3.9: Ejemplos de las variables en base a la elevacién/altura: Intervalos de
densidad. (Imdgenes creadas a partir de la nube de puntos LiDAR sin reducir.)

concentraciéon (CC<0—C-) (Ecuacion 3.3).

Do (2 — 5)3/”
(i (2 — 2)?/n)3/2

CA=
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Figura 3.10: Ejemplos de las variables en base a la elevacién/altura: Cuantiles de
altura. (Imégenes creadas a partir de la nube de puntos LiDAR sin reducir.)

Sz —2)*n

CC= a2y

-3 (3.3)

Estas medidas de forma proporcionan un resumen de la estructura
de la vegetacién en base a la distribucion vertical de los puntos, motivo
por el que fueron empleadas por Donoghue et al. (2007), Jensen et al.
(2008), Garcia et al. (2010). Concretamente, Donoghue et al. (2007)
hipotetizé sobre que el coeficiente de asimetria podria ser de gran
utilidad para diferenciar especies forestales debido a que los retornos
laser pueden verse afectados por la forma y estructura de la vegetacién
y por su grado de densidad. Por otro lado, Antonarakis et al. (2008)
emplearon estas variables para diferenciar masas forestales naturales de
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plantaciones forestales. Tal y como indicaron estos autores, los valores
de elevacion de los puntos que pertenecen al terreno pueden introducir
ruido en estas medidas. Para mitigar este efecto, Antonarakis et al.
(2008) no consideraron los puntos terreno a la hora de calcular CA
y CC. Siguiendo esta idea, se analizdé el histograma de frecuencias
de los valores de elevacién de una zona arbolada sin vegetacion
arbustiva (Figura 3.11) y de una zona arbolada con vegetacién arbustiva
(Figura 3.12) considerando y sin considerar los minimos locales en el
calculo de CA y CC. Dichas operaciones se realizaron a nivel véxel
y se consideraron minimos locales en el véxel aquellos valores < min
(zyp) + 0.7. Si se comparan los valores de asimetria y curtosis de
las Figuras 3.11 y 3.12 considerando todos los puntos, se comprueba
que realidades muy distintas presentan valores de CA y CC similares,
mientras que si no se consideran los minimos locales, las medidas de
asimetria y curtosis de las zonas arboladas sin vegetaciéon arbustiva
cambian de signo (Figura 3.11) mientras que las zonas con varios estratos
de vegetacién permanecen constantes (Figura 3.12).

Zona arbolada sin vegetacion arbustiva — con ptos terreno Zona arbolada sin vegetacion arbustiva — sin ptos terreno
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Figura 3.11: Caracteristicas de las zonas arboladas sin vegetacién arbustiva.
Histogramas de frecuencias de los valores de elevacién con y sin puntos terreno y
representacién 3D.
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Figura 3.12: Caracteristicas de las zonas arboladas con vegetacién arbustiva.
Histogramas de frecuencias de los valores de elevaciéon con y sin puntos terreno y
representacién 3D.

En base al andlisis anterior, las medidas de forma CA vy
CC se calcularon a nivel voxel sin tener en cuenta los minimos
locales. Finalmente, los valores obtenidos son asignados a los pixeles
correspondientes. La Figura 3.13 incluye ejemplos reclasificados de estas
variables en formato raster (en los procesos de clasificacién se tendran
en cuenta estas variables sin reclasificar). En esta figura, la clase A+
representa los pixeles donde CA es mayor de 0.2; S donde los pixeles
toman valores de C'A entre 0.2 y -0.2; y A- donde la asimetria es negativa,
CA<-0.2. De forma analoga, C'+ representa las zonas donde el CC>0.2;
Cn donde la curtosis es normal (-0.2<C(C<0.2); y C- donde la curtosis
es inferior a -0.2.

3.2.6.2 En base a la intensidad

Tal y como se mencion6é previamente, el empleo de la intensidad
en procesos de clasificacién ha aumentado considerablemente en la
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Figura 3.13: Ejemplos de las variables en base a la elevacién/altura: Coeficiente de
asimetria y curtosis. (Imdgenes creadas a partir de la nube de puntos LiDAR sin
reducir.)

ultima década (Yan et al., 2015). Concretamente, estudios previos han
mostrado el potencial de esta informacién en la identificacién de vias
pavimentadas o para diferenciar grandes especies forestales (coniferas
vs. frondosas) (Brennan y Webster, 2006, Matikainen et al., 2017). Asi,
a partir de la intensidad corregida (I”) se han definido las siguientes
variables (un resumen de estas variables se incluye en la Tabla 3.4):

Tabla 3.4: Variables en base a la intensidad.

Variable Atributos Escala Elemento Res. Cita
célculo asignacién

I'"pr I'", nR v Pi r1 Antonarakis et al. (2008), Guo
et al. (2015), Teo y Huang
(2016)

I'"ur I'", nR \' Pi ry Zhou (2013)

I'"Von I \% Pi P -

I'p I'", nR v Pi ro Antonarakis et al. (2008)

Stdzrs I A% Pi ro Niemeyer et al. (2014),
Matikainen et al. (2017)

CV i I v Pi [

Qxop_ 177 IS \' Pi ro Matikainen et al. (2017)

DWCRS I v Pi ro Garcia et al. (2010)

Atributos: z-elevacién, I'"-intensidad corregida, nR-nimero de retorno, Az-altura; escala
de calculo: P-punto, C-cilindro, V-véxel; elemento de asignaciéon: P-punto, Pi-pixel;
resolucién: r1=1.5*% PointSpacing y ro=4* PointSpacing.

23-25 Intensidad corregida empleando los primeros retornos
(I'"'pR), ultimos retornos (I''yr) y puntos con vegetaciéon media
(I'"'vy,). Aunque una serie de autores recomendaron en sus estudios el
empleo conjunto de todos los retornos para crear la imagen de intensidad
(Solberg et al., 2008, Hopkinson y Chasmer, 2009), en este caso dicha
opciéon ha sido descartada pues se considera, al igual que en otros
estudios previos (Donoghue et al., 2007, Bujan et al., 2013b), que el
efecto de pixeles mixtos, fundamentalmente en zonas arboladas, puede
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afectar al proceso de clasificacién de coberturas del suelo. En muchos
casos, el problema de los pixeles mixtos se origina por la mezcla de
valores de intensidad de puntos que pertenecen a diferentes coberturas y
comparten la misma localizacién geografica (pixel). Asi, en este estudio
se diferencia entre la intensidad de los puntos de primer retorno y del
resto, de forma que las variables representan el valor del cuantil del
68.3% de la intensidad corregida de los puntos que son primer retorno
(I'""pr) y que no lo son (I'"'yR) incluidos en un véxel. Por otro lado, a
partir de la intensidad de los puntos con altura inferior a 4 m se crea la
variable I''y,,. Los valores que se obtienen son asignados a los pixeles
correspondientes. Para las variables I''pr y I''y, se corrigen los pixeles
sin datos (valor NA) aplicando un filtro de mediana con un tamano de
ventana de 3x3 (celdas), de forma que unicamente se veran afectados
dichos pixeles. Para la variable I''yg, a los pixeles sin datos, en primer
lugar se les asigna el valor de intensidad de los puntos primer retorno y
en segundo lugar, se aplica un filtro de mediana como en el caso anterior
para asignarle un valor de intensidad a aquellos pixeles con valor NA. La
Figura 3.14 incluye ejemplos de estas variables en formato raster.

26 Diferencia de intensidades entre retornos (I''p). Esta
variable fue empleada por Antonarakis et al. (2008) para diferenciar
zonas con gravilla de areas sin vegetacién y representa la diferencia de
intensidad entre el valor méximo de los puntos de primer retorno y el
minimo de aquellos que no lo son (I''p). En los casos donde sélo existan
primeros retornos se extraerd el valor minimo de intensidad a partir de
éstos. Este calculo se realiza a nivel voxel y los valores resultantes son
asignados a los pixeles correspondientes. La capacidad de la tecnologia
LiDAR para representar no sélo la cobertura superficial sino también las
que se encuentran bajo el arbolado, unido a que diferentes materiales
presentan diferentes valores de intensidad, puede ser de utilidad para
detectar la presencia de vegetacion bajo arbolado. La Figura 3.14 incluye
una muestra de esta variable en formato raster.

27 Desviacién estandar de la intensidad (Std;~). Esta variable
representa la desviacién estandar de la intensidad corregida de los
puntos incluidos en un véxel. Los valores resultantes son asignados
a cada pixel. Los pixeles sin datos (valor NA) se corrigen aplicando
un filtro de mediana con un tamafio de ventana de 3x3 (celdas), de
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Figura 3.14: Ejemplos de las variables en base a la intensidad: I'"'pr, I''uvr, I'"'vm,
I'"'p, Stdy» y CVyr. (Imégenes creadas a partir de la nube de puntos LiDAR sin
reducir.)

forma sélo se modificard el valor de los pixeles NA. FEsta variable
fue calculada por Matikainen et al. (2017), sin embargo tras analizar
el nivel de importancia de cada variable, dicha variable no resulté
ser determinante para la discriminacion de las coberturas que dichos
investigadores consideraron en su estudio. La Figura 3.14 incluye una
muestra de esta variable en formato réster.

28 Coeficiente de variacién de la intensidad (CVy»). El
coeficiente de variacion de la intensidad representa la variabilidad de
la intensidad tanto del terreno como de los objetos situados sobre él.
Jutzi y Gross (2010) y Mesas-Carrascosa et al. (2012) emplearon esta
variable para analizar la efectividad de la normalizacién de la intensidad
y comprobaron como zonas arboladas presentan valores de esta variable
mucho mayores que el resto de coberturas.En este caso, el calculo de
CViyn se realizé a partir de la Ecuacion 3.4 y los valores de intensidad de
todos los puntos incluidos en un voxel. Finalmente, los valores obtenidos
se le asignan a los pixeles correspondientes. La Figura 3.14 incluye una
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muestra de esta variable en formato raster.

CVin = (3.4)

29-33 Cuantiles de intensidad (Ql(),[//, Q25,]//, QE)O*I”a Q75,pl
v Qoo_s). Estas variables representan la intensidad méxima del X%
de los puntos incluidos en un voxel. Para ello se consideraron todos los
retornos y el valor resultante se le asigné a los pixeles correspondientes.
A diferencia de las variables homdlogas de altura (14 - 20), en este
caso no se fij6 un umbral minimo de intensidad. Matikainen et al.
(2017) demostré que pueden ser de utilidad para diferenciar entre zonas
asfaltadas, dreas rocosas y vegetacién baja. La Figura 3.15 incluye una
muestra de esta variable en formato raster.

Figura 3.15: Ejemplos de las variables en base a la intensidad: Cuantiles de intensidad.
(Imagenes creadas a partir de la nube de puntos LiDAR sin reducir.)

34 Density Weighted Canopy Reflection Sum (DWCRS).
Esta variable fue propuesta por Garcia et al. (2010) como una medida
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de la densidad de la vegetacién. Su calculo se basa en sumar los valores
de intensidad de todos los puntos contenidos en un véxel y corrigiendo
posteriormente este valor por la densidad de puntos. Esta correccion
se basa en multiplicar el sumatorio de intensidades por el cociente de la
densidad de puntos media del area de estudio y la densidad de puntos en
el véxel (Ecuacion 3.5). El valor resultante de este calculo se le asigna
a los pixeles correspondientes. La Figura 3.15 incluye una muestra de
esta variable en formato raster.

DWCRS =Y "1"- (3.5)

D
=1 Dvp

3.2.6.3 En base a los retornos

Las variables incluidas en esta categoria (resumen de variables en la
Tabla 3.5) surgen del empleo del atributo nR (ntmero de retorno)
de los datos LiDAR. Dicho atributo hace referencia a una de las
caracteristicas de los sensores LiDAR, la capacidad de registrar varios
puntos, denominados retornos, a partir de un tnico pulso laser. En
funcién del niimero y orden en que son registrados dichos puntos por el
sensor, se habla de tdnicos (Pgg), primeros (Ppg), intermedios (P;g)
y ultimos retornos (Pyg). Asi, aquellas superficies permeables, por
ejemplo la vegetacion, presentaréd pulsos con mas de un retorno mientras
que las superficies opacas como las cubiertas de las edificaciones o
el suelo desnudo, presentaran un Unico retorno. Asi, la mayoria de
los primeros e intermedios retornos seran caracteristicos de zonas con
vegetacion, mientras que la mayoria de retornos tnicos se encontraran
en las cubiertas de las edificaciones. Finalmente, el suelo desnudo serd
representado tanto por tnicos como por Ultimos retornos (Kim, 2015).
En este estudio, la cantidad total de puntos incluidos en un véxel se
denomina N, ,, y la cantidad de tnicos, primeros, intermedios y ultimos
retornos viene dado por Nggr, Npr, N;r v Nyg, respectivamente. Las
variables que seran calculadas teniendo en cuenta esta informacién son
las siguientes:
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Tabla 3.5: Variables en base a los retornos.

Variable Atributos Escala Elemento Res. Cita
célculo asignacién
MSp z, nR \Y% Pi T Chehata et al. (2009), Guan

et al. (2013), Guo et al. (2015),
Matikainen et al. (2017)

nDA . Az, nR v Pi ro Arefi et al. (2003), Huang et al.
(2008), Guan et al. (2013)

PNT Az, nR \4 Pi ro Kim y Sohn (2013), Li et al.
(2016, 2017)

RR nR \4 Pi ro Hofle et al. (2012), Teo y Huang
(2016)

RT Az, nR v Pi ro )

RV Az nR v Pi ro (G2|:)C1)56)t al. (2015), Kim

RE Az, nR \% Pi ro

Atributos: z-elevacién, I'"-intensidad corregida, nR-niimero de retorno, Az-altura; escala
de céalculo: P-punto, C-cilindro, V-voxel; elemento de asignacién: P-punto, Pi-pixel;
resolucién: r;=1.5* PointSpacing y ro=4* PointSpacing.

35 Diferencia de elevacién entre retornos (MSp). Esta
variable representa la diferencia de elevacion méxima de los puntos
de primer y/o tnico retorno y la elevacién minima de los puntos
intermedios, ltimos y/o tnicos retornos incluidos en un véxel. Los
valores que se obtienen son asignados a los pixeles correspondientes. El
calculo de esta variable se materializa restando al MSpgr el MSyg. Para
el calculo de estos modelos se siguen los mismos pasos que para el calculo
de las variables nMSpgr (1) y nMSyr (2), pero en lugar de emplear el
atributo altura se utiliza la elevacion. Esta variable representa el estado
de penetrabilidad de una superficie, de forma que se espera que tome
valor 0 en superficies opacas mientras que en zonas de vegetacién su
valor deberia ser # 0. En base a este razonamiento, se tienen en cuenta
los tnicos retornos tanto en el minuendo como en el sustraendo pues
de no ser asi, aquellas celdas que solo presentan este tipo de puntos
tendrian una diferencia de elevacién > 0 en superficies opacas (en caso
de que la ausencia de intermedios y ultimos retornos se interpretase
como valor 0), contradiciendo el supuesto anterior. Este mismo proceder
se observd en el estudio realizado por Li et al. (2016). Se espera que
esta informaciéon sea de utilidad para diferenciar zonas edificadas de
superficies con vegetacién (Brennan y Webster, 2006, Chehata et al.,
2009, Liet al., 2016). La Figura 3.16 incluye una muestra de esta variable
en formato réster.

36 Diferencia normalizada de altura (nDx.). La diferencia
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Figura 3.16: Ejemplos de las variables en base a los retornos: MSp, nDa., PNT y
RR. (Iméagenes creadas a partir de la nube de puntos LiDAR sin reducir.)

normalizada de altura se trata de un indice de vegetacion que se basa
en datos LiDAR. Dicho indice fue definido por Arefi et al. (2003) como
el cociente entre la diferencia de altura de los puntos de primer (valor
méximo de Azppg) y ultimo retorno (valor minimo de Azyg) y la suma
de dichos valores (Ecuacién 3.6). El célculo de esta variable se realiza
a nivel véxel y el valor resultante se le asigna al pixel que corresponda.
Los contornos de las edificaciones, al igual que sucedia con el rango de
elevacién (Rg,), presentan altos valores de esta variable (~1) debido a
las elevadas diferencias de altura. Nuevamente, para corregir los valores
de nD A, en estas zonas se aplicé una operacion morfolégica de apertura.
Esta variable presenta un gran potencial para la identificacién de zonas
que presentan vegetaciéon no muy densa (Huang et al., 2008). En la
Figura 3.16 se incluye una muestra de esta variable en formato raster
donde se observa que las zonas con vegetacién presentan los valores
més altos (nDa, ~1) mientras que el terreno o las cubiertas de las
edificaciones presentan valores proximos a 0.

Azpr — Azyr
Dp, = Z2PR™ DR .
nea Nzpr + Nzur <3 6)

37 Penetrabilidad (PNT). En base a los ratios empleados por
Kim y Sohn (2013) (density ratio) y Li et al. (2016, 2017) (echo ratio),
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se definié la variable penetrabilidad (PNT). Su calculo se realizé a
nivel véxel empleando la funcién PNT (Figura 1.5, apartado 1.2.3.2
del Capitulo 1) (Ecuacién 3.7). En este caso, el tamano de malla es
igual a ry y el residual minimo a partir del cual un punto es considerado
objeto (0) es 2.5 m. Los valores resultantes son asignados al pixel que
corresponda. A continuacién, se corrigen los pixeles sin datos (valor
NA) aplicando un filtro de mediana con un tamano de ventana de 3x3
(celdas), de forma que unicamente se veran afectados dichos pixeles.
Esta variable representa el grado de permeabilidad de una superficie y
puede ser de gran utilidad para diferenciar superficies impermeables (p.
ej. cubiertas de edificaciones) de las que no lo son (p. ej. vegetacion).
De igual forma, también puede ser de ayuda para diferenciar entre tipos
de vegetacion. La Figura 3.16 incluye una muestra de esta variable en
formato raster.

Naz<2s
N

vp

PNT = 100 (3.7)

Para el calculo de las 4 variables siguientes es necesario clasificar
los puntos en simples (SR), primeros (PR), intermedios (iR) y ultimos
(UR) retornos. A diferencia de los datos usados por Hofle et al. (2012),
los puntos LiDAR empleados aqui no contienen informacién sobre el
pulso al que pertenece cada punto y iinicamente registran el nimero de
retorno de cada punto (hasta 4 retornos por pulso). Por este motivo no se
pudo realizar la clasificacién a nivel punto tal y como indica Hofle et al.
(2012). Sin embargo, si fue posible obtener una aproximacién a nivel
pixel de la cantidad de cada tipo de punto. Para ello se establecieron
las siguientes reglas: 1) el nimero de UR en cada celda coincidird con el
numero de puntos de aquel nimero de retorno mayoritario, es decir, si
en una celda se localizan 2 puntos de 2° retorno, 1 punto de 3" retorno
y 1 punto de 4° retorno, la cantidad de UR serd 2 (la mayoria es el
ndmero de puntos de 2° retorno); 2) la cantidad de PR es igual al de
UR en cada celda; 3) los puntos cuyo nimero de retorno es 1 pertenecen
a la clase SR o PR, conociendo PR se puede calcular SR; 4) la cantidad
de iR se obtendra restando al niimero total de puntos de cada celda el
numero de SR, PR y UR. Mediante este proceso se obtuvieron 4 raster
(resolucién=rs) donde cada celda almacena el nimero de SR, PR, iR
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v UR, respectivamente. Estos raster seran los datos de entrada de las
ecuaciones que permiten calcular las 4 variables siguientes. Se asume que
mediante esta aproximacién pueden producirse errores debido al angulo
de escaneo, ocasionando que puntos de un mismo pulso se localicen en
diferentes celdas, sin embargo dichos errores se asume que no influirdn
significativamente en el calculo de las variables.

38 Ratio de retornos (RR). Esta variable fue propuesta por Hofle
et al. (2012) como una opcién mas eficiente a los echo ratios que se basan
en andlisis a nivel punto en una vecindad local. El ratio entre retornos
representa la proporciéon de PR e iR en relacién a la cantidad de UR y
SR (Ecuacién 3.8). Este cilculo se realiz6 a nivel pixel. Teo y Huang
(2016) indicaron que las regiones que presentan altos valores de este ratio
tienen mayor probabilidad de contener vegetacién, ya que dichas zonas
se caracterizan por presentar un elevado nimero de PR e iR retornos,
frente a aquellas que contienen edificaciones, donde predominan los SR.
La Figura 3.16 incluye una muestra de esta variable en formato réaster.

_ Npr+ Nig

RR= ———
Nur + Nsr

-100 (3.8)

39 Retorno terreno (RT). En zonas donde no hay vegetacion, la
superficie del terreno se encuentra representada por simples retornos
(SR), mientras que en zonas de vegetacién, cuando ésta no es muy
densa, son los ultimos retornos (UR) los que representan el terreno
(Kim y Sohn, 2013). En base a estas premisas, Kim y Sohn (2010)
defini6 el ratio retorno terreno (RT) como la proporcién de SRy UR
con respecto al total de puntos (Ecuacién 3.9). Como resultado, el
terreno presenta elevados valores de RT. Sin embargo, como se observa
en la Figura 3.17 (RT-Retorno terreno), las cubiertas de las edificaciones
presentan valores similares a los del terreno debido a la presencia de
SR (recuadro amarillo en la Figura 3.17). Para mitigar este error, se
volvié a calcular el raster donde cada pixel almacena la cantidad de SR,
pero en este caso Unicamente se consideraron aquellos simples retornos
cuya altura es inferior a 2 m (minima altura que se considera tiene
una construccién en el drea de estudio). El resultado se incluye en la
Figura 3.17 (RT-Retorno terreno con restriccién de altura) donde se
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comprueba que RT=0 en las zonas edificadas. Este cédlculo se realizé a
nivel pixel. En los casos donde el elemento de asignaciéon es un objeto,
el valor de esta variable para cada objeto serd la media de los valores de
los pixeles incluidos en el interior de cada uno.

_ Nsgr + Nur
N,

vp

RT (3.9)

Figura 3.17: Ejemplos de las variables en base a los retornos: RR, RT, RV y RE.
(Imégenes creadas a partir de la nube de puntos LiDAR sin reducir.)

40 Retorno vegetacién (RV). Las zonas con vegetaciéon no
demasiado densa se caracterizan por la existencia de multiples retornos,
es decir, primeros (PR) e intermedios (iR) retornos (Kim y Sohn, 2013).
Teniendo en cuenta esta circunstancia, Kim y Sohn (2010) definié el
ratio retorno vegetacion (RV) como la proporcién de PR e iR con
respecto al total de puntos. Como resultado, las zonas con vegetacién
alta presentan altos valores de RV. Sin embargo, puede observarse en la
Figura 3.17 (RV-Retorno vegetacién) como esto no sucede en las zonas
con presencia de vegetacion muy densa, donde RV~0 (zona delimitada
por un cuadrado azul en la Figura 3.17) debido a que en estas zonas
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predominan los SR. Para corregir este error, se tuvo en cuenta el dato
de altura maxima de las edificaciones en la zona (12 m). Considerando
este limite de altura, se calculé un nuevo raster donde se almacené la
cantidad de SR cuya altura supera los 12 m (SRa.~12). Asi, la ecuacién
propuesta por Kim y Sohn (2010) se modificé y RV pas6 a representar
la proporcién de SRa,~12, PR e iR con respecto al total de puntos
(Ecuacion 3.10). El resultado se incluye en la Figura 3.17 (RV-Retorno
vegetacion con restriccion de altura) donde se observa como las zonas
con vegetacion densa del recuadro azul presentan ahora un RV=1. Al
igual que en los casos anteriores, el calculo de esta variable se realiz a
nivel pixel.

RV = NSRA.-10 ;\Lf Npr + Nir

vp

(3.10)

41 Retorno edificacién (RFE). Las areas que presentan construc-
ciones se caracterizan por la presencia de SR (Kim y Sohn, 2013). Teniendo
en cuenta esta caracteristica, Kim y Sohn (2010) defini6 el ratio retorno
edificacion (RE) como la proporcién de SP con respecto al total de pun-
tos. De esta forma, las zonas con edificaciones presentan valores altos
del ratio RE tal y como se puede comprobar en la Figura 3.17 (RE-
Retorno edificacion, recuadro amarillo). Sin embargo, en dicha imagen
se observa como esta situacion también se da en zonas con vegetacion
densa (recuadro azul) y en zonas sin presencia de vegetacién alta o ar-
bustiva debido a que estas superficies se comportan y son impermeables,
respectivamente. Para corregir estos errores, se calculé un nuevo raster
de SR donde cada celda almacena la cantidad de SR que presentan una
altura entre 2 my 12 m (SRA26[2'5712})- La ecuacién propuesta por Kim
y Sohn (2010) se modificé considerando tinicamente los SR cuya altura
se encuentran dentro de dicho rango (Ecuacién 3.11). El resultado se
incluye en la Figura 3.17 (RE-Retorno edificacién con restriccién de al-
tura) donde se observa como el terreno y las zonas con vegetacién den-
sa// (recuadro azul) presentan ahora un RE~0. Nuevamente el calculo
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para obtener esta variable se realiz6 a nivel pixel.

Nsr,
RE = ——2x<k22d 3.11
No, (3.11)

3.2.6.4 En base a la rugosidad

La rugosidad de una superficie puede relacionarse con su nivel de
complejidad. De manera simplificada, se pueden agrupar las variables
que representan la rugosidad de una superficie en 2 categorias. Por un
lado, se encontrarian aquellas variables que representan la variabilidad
de un determinado atributo de los datos, en este caso, la elevacién
(Teo y Huang, 2016). De esta forma, la variacién de la elevacién en
un entorno local puede ser de utilidad para caracterizar la estructura de
los objetos, particularmente la vegetaciéon (Garcia et al., 2010). Por otro
lado se encuentran aquellas variables que miden el grado de planaridad
de una superficie. Estas variables han demostrado su potencial para
diferenciar superficies lisas como el terreno desnudo o las cubiertas de
las edificaciones, de superficies rugosas como puede ser el caso de la
vegetacion (Chehata et al., 2009, Kim y Sohn, 2013). De esta forma,
se han definido y calculado las siguientes variables relacionadas con la
rugosidad (un resumen de estas variables se incluye en la Tabla 3.6):

Tabla 3.6: Variables en base a la rugosidad.

Variable Atributos Escala Elemento Res. Cita

célculo asignacién
Std, z C P—Pi r1 Im et al. (2008a),
Stda »>0.7 Az v Pi r1 Sasaki et al. (2012),

Yao y Wei (2013), Teo
y Huang (2016)

P z C P—Pi ro Bujan et al. (2012)

cv, z v Pi ro Guo et al. (2010)

N, z C P—Pi ro Chehata et al. (2009), Guan
et al. (2013), Kim y Sohn (2013)

RMS z C P—Pi ro (Rutzinger et al., 2008, Kim,
2015)

Dy z C P—Pi ro (Li et al., 2017)

Atributos: z-elevacion, I'-intensidad corregida, nR-nimero de retorno, Az-altura; escala
de calculo: P-punto, C-cilindro, V-véxel; elemento de asignaciéon: P-punto, Pi-pixel;
resolucién: r;=1.5* PointSpacing y ro=4* PointSpacing.
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42-43 Desviacién estandar de la elevacién (Std.) y la altura
(Stda.~07). La primera variable, Std,, representa la desviacién
estandar maxima de los puntos incluidos en un véxel. Para su céalculo,
en primer lugar a cada punto se le asigna la desviaciéon estandar de la
elevacién de los puntos contenidos en un cilindro centrado en el punto
que se estd analizando (calculo de la desviacion estdndar a nivel punto).
Una vez que a cada punto se le asigné un valor de desviacién estandar,
se calcula a nivel vixel el cuantil del 95% de este atributo y finalmente
el valor resultante se le asigna al pixel que corresponda. Los pixeles
sin datos (valor NA) se corrigen aplicando un filtro de mediana con un
tamafnio de ventana de 3x3 (celdas), de forma que sélo se modificara
el valor de los pixeles NA. Se optd por este céalculo alternativo de la
desviacion estandar de la elevacién después de comparar estos resultados
con los que se obtendrian al calcular la desviacién estdndar a nivel
véxel directamente. Por otro lado, la variable Stda,-o.7 si representa
la desviacién estandar de la altura de los puntos contenidos en cada
voxel pero considerando tinicamente aquellos con una altura >0.7. Los
valores resultantes son trasladados al pixel que corresponda. A los
pixeles sin datos (valor NA) se les asigna el valor 0. FEstas variables
pueden verse como representacion de la rugosidad de la superficie de
impacto del laser y pueden emplearse para distinguir entre coberturas
u objetos que presentan diferentes niveles de rugosidad (Teo y Huang,
2016). Asi, se espera que las zonas con vegetacién tengan valores més
altos de estas variables que aquellas zonas que contienen construcciones
o que representan el terreno (Guo et al., 2015). El resultado de estas
variables en formato raster se incluye en la Figura 3.18.

44 Pendiente (P). De forma genérica, la pendiente (P) representa
la tasa de cambio de la elevaciéon. En este estudio la pendiente se calculd
a nivel punto. Para ello se definié una vecindad local por medio de un
cilindro centrado en el punto de analisis y se calculé la pendiente entre
dicho punto y todos los puntos incluidos en el cilindro. A partir de estos
valores se calculd el cuantil del 68.3%, siendo éste el valor de pendiente
que se le asigna al punto de analisis. Finalmente, esta variable se traslada
al pixel correspondiente calculando el cuantil del 95% de la pendiente
de los puntos incluidos en cada véxel. Los pixeles sin datos (valor NA)
se corrigen aplicando un filtro de mediana con un tamafo de ventana de
3x3 (celdas), de forma que sélo se modificara el valor de los pixeles NA.
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Figura 3.18: Ejemplos de las variables en base a la rugosidad: Stdz, Stdaz, Py CV..
(Imégenes creadas a partir de la nube de puntos LiDAR sin reducir.)

Generalmente, cuando se emplea la variable pendiente a nivel pixel ésta
se calcula a partir del MDS o nMDS en formato raster (Bujan et al.,
2012). Sin embargo, en este estudio se calculé a nivel punto debido a que
en el momento de trasladarla a los objetos se respeta mas fielmente los
valores reales de pendiente que si éstos se derivan del valor de un pixel, el
cudl proviene a su vez de un MDS o nMDS. En la Figura 3.18 se incluye
un ejemplo de esta variable en formato raster. En dicha imagen se
observa claramente como las zonas con vegetacién presentan los valores
maés elevados de pendiente mientras que las cubiertas de las edificaciones,
las vias de comunicacién y el terreno desnudo o con vegetaciéon baja
presentan los valores més bajos.

45 Coeficiente de variacién de la elevacién (CV.). El
coeficiente de variacién de la elevacién representa la variabilidad del
terreno y los objetos situados sobre él en relaciéon a la elevacién.
Guo et al. (2010) mostré en su estudio que la pendiente del terreno
presentaba una correlacion positiva con el CV de la elevacién. Segin
dicho autor esta situacién se debe a que las zonas que presentan
una elevada variabilidad topografica generalmente se corresponden con
aquellas zonas donde la pendiente del terreno también lo es. Debido
a la posibilidad de la existencia de correlaciéon entre la pendiente y el
coeficiente de variacién de la elevacién, en este caso el calculo de C'V, se
realizo a partir de la Ecuacién 3.12 y los valores de elevacion de todos los
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puntos incluidos en un véxel y no a nivel punto por medio de un cilindro
como con la variable P. Finalmente, los valores obtenidos se le asignan
a los pixeles correspondientes y a aquéllos a los que no se les asigné
ningtn valor (valor NA) se corrigen aplicando un filtro de mediana con
un tamano de ventana de 3x3 (celdas), de forma que sélo se modificara
el valor de los pixeles NA. La Figura 3.18 incluye una muestra de esta
variable en formato raster.

CV, = —= (3.12)

Por otro lado, la superficie del ot
unto

terreno libre de objetos y las cubiertas Asignaciéndeun  central

de las edificaciones pueden ser repre- abutos -

sentadas por medio de planos en un 2~ Pto.noincluido
entorno local. La planaridad de es- e il

retornos

| | Ptos. incluidos
— en el cdlculo

Pto. central

tas superficies puede emplearse para
diferenciarlas de la vegetacién. En
este estudio, para representar la pla-
naridad de cada punto se definié la
vecindad local de cada uno por medio -
de un cilindro vertical de radio r cuyo S superficede

eje central pasa por el punto de anali- Cllindro e

sis P (el proceso de célculo para Figura 3.19: Esquema del analisis de
obtener el valor de r se incluye en puntos a partir de un cilindro.

el apartado 3.2.6 de este estudio). A

diferencia de las variables anteriores de rugosidad, en este caso Unica-
mente se consideran aquellos puntos dentro del cilindro cuya distancia
vertical al punto analizado no sea superior al valor del radio r, tal y
como se indica en la Figura 3.19. A partir de los puntos seleccionados
se ajusta un plano ([],) por medio de un modelo lineal (funcién glm
incluida en el paquete stats - v.3.4.2 de R). Este plano permite calcular
las siguientes variables (46 - 48):

46 Angulo normal (IV,). Esta variable representa el dngulo que
forma el vector normal al plano [, con la direccion de la vertical. N, se
le asigna a cada punto. A partir de los puntos incluidos en cada voxel se
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calcula el cuantil del 68.3% de N, y se le asigna al pixel correspondiente.
Los pixeles sin datos (valor NA) se corrigen aplicando un filtro de
mediana con un tamano de ventana de 3x3 (celdas), de forma que sélo
se modificara el valor de los pixeles NA. Esta variable fue empleada en
varios estudios de clasificacién a nivel punto para diferenciar aquellos
puntos pertenecientes al terreno o a cubiertas de edificaciones (valores
bajos de N,) de los puntos que representan la vegetacién (Chehata et al.,
2009, Guan et al., 2013, Kim y Sohn, 2013). La Figura 3.20 incluye una
muestra de esta variable en formato réster.

Figura 3.20: Ejemplos de las variables en base a la rugosidad: N,, RMS y Dn mdzima
y minima. (Imagenes creadas a partir de la nube de puntos LiDAR sin reducir.)

47 Media cuadréatica de Dy (RMSp,,). Esta variable representa
la media cuadrética de las distancias entre los puntos y los planos [,
Se empled este estadistico para representar cuantitativamente el ajuste
general de los planos [[,, a los puntos incluidos en cada voxel. Los pixeles
sin datos (valor NA) se corrigen aplicando un filtro de mediana con un
tamano de ventana de 3x3 (celdas), de forma que sélo se modificara el
valor de los pixeles NA. Por medio de este estadistico se evitan posibles
efectos del signo de la variable Dy. La gran mayoria de los estudios
que emplearon esta variable lo hicieron en el marco de clasificaciones
a nivel punto (Kim, 2015, Li et al., 2017). Valores bajos de RMSpy,
indican la presencia de superficies suavizadas como son las cubiertas de
las edificaciones. Sin embargo, Kim (2015) advirtié6 que esta variable
puede no ser apropiada para representar la rugosidad de zonas donde se
produce interseccién de miultiples planos.
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48 Distancia del punto P; al plano [[, (Dy). Esta variable
representa la distancia vertical entre el punto central del cilindro que
estd siendo analizado (P;) y el plano [], (Kim y Sohn, 2010, Li et al.,
2017). Dy se le asigna a P;. Para trasladar esta variable al pixel
correspondiente se calcula el cuantil del 95% de los valores de Dy de
los puntos incluidos en cada voxel. Los pixeles sin datos (valor NA) se
corrigen aplicando un filtro de mediana con un tamafio de ventana de
3x3 (celdas), de forma que sélo se modificard el valor de los pixeles NA.
En la Figura 3.20 se incluye un ejemplo de esta variable en formato
raster.

Esta variable al igual que la anterior presentan algunos errores
en aquellas zonas donde la densidad de puntos es mucho menor a la
densidad media ponderada (zona inferior derecha). Estos errores tienen
su origen en el calculo del radio del cilindro centrado en cada punto.
Tal y como se comentd en el inicio de este apartado, dicho radio se
calcula en base a la densidad media ponderada de la nube de puntos
LiDAR. Cuanto mayor es la densidad, menor sera el radio del cilindro
para cumplir la condicién de contener 15 puntos. Sin embargo, en
zonas donde la densidad de puntos es mucho menor que la densidad
tomada como referencia, dicho cilindro contendrd menos puntos y en
consecuencia el plano que permite calcular el vector normal se obtendra
a partir de menos puntos. Como se observa en la Figura 3.20, esto
ocasiona que zonas que presentan vegetacién arbolada tengan residuales
similares a los que presentan las superficies planas como las cubiertas
de las edificaciones. En el momento de analizar los resultados de los
diferentes métodos de clasificacién, se comprobara en que medida estos
errores pueden afectar a la precision de las clasificaciones.

3.2.6.5 En base a la textura

Uno de los métodos més populares para representar matematicamente
la textura es la grey-level co-ocurrence matric (GLCM) propuesto
por Julesz (1962). La matriz de co-ocurrencia es un histograma
bidimensional que representa la frecuencia con la que determinadas
combinaciones de niveles de gris (a nivel pixel) se dan en una imagen
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considerando una distancia d y una relacion espacial entre pares de
pixeles. Existe una matriz de co-ocurrencia segin se considere el
vecino situado en posicién horizontal (0°), el vertical (90°) o en ambas
diagonales (45° y 135°) (Ciriza et al., 2012). Estas variables de
textura han sido empleadas en procesos automéaticos de clasificacién,
inicialmente a partir de imagenes multiespectrales y mas recientemente
empleando los atributos elevacion (Teo y Huang, 2016), altura (Im et al.,
2008a) o intensidad (Guan et al., 2013) de los datos LiDAR. En este
estudio se crearan 8 medidas de textura por cada uno de los atributos
LiDAR mencionados: media (7)), varianza (7T,2), contraste (Tcon),
disimilaridad (7Tp;s), homogeneidad (THom), entropia (TEn:), second-
moment (Ts—_pr) y correlacion (Toor)-

La media GLCM no representa la media de los valores de gris de los
pixeles incluidos en un ventana, sino que representa el valor del pixel
ponderado por la frecuencia de su co-ocurrencia en combinacién de un
determinado valor del pixel vecino, mientras que la medida de varianza
representa la varianza de los niveles de gris en una ventana y en una
direccién dada. Por otro lado, el contraste es la medida opuesta a la
homogeneidad, ya que representa la cantidad de variacién local presente
en la imagen. Esta medida aumenta exponencialmente a medida que nos
alejamos de la diagonal. La disimilaridad es similar a la medida anterior
con la diferencia de que su incremento a medida que nos alejamos de la
diagonal es lineal. La entropia resalta aquellas combinaciones de pixeles
menos comunes. El second-moment es una medida de la homogeneidad
local, tomando valores altos cuando en la matriz de co-ocurrencia tiene
pocas entradas de gran magnitud y es baja cuando las entradas son
similares. Finalmente, la correlacion mide la dependencia lineal de los
niveles de gris del pixel central con los pixeles vecinos.

Para el calculo de estas medidas se empled la funcion glem incluida
en el paquete glem (v.1.6.1.) del software R, tomando como datos de
entrada las variables nMSpr (1), MSpr empleada para el calculo de
MSp (35) y I''pr (23) en formato raster. Adicionalmente también
se establecié que el calculo de las medidas de textura se realizase en
todas las direcciones. Como resultado se obtienen 8 medidas de textura
por cada variable en formato raster. Estas medidas son las siguientes
(resumen en la Tabla 3.7):
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Tabla 3.7: Variables en base a la textura.

Variable Atributos Escala Elemento Res. Cita

cal- asig-

culo nacién
TI,, TIU2’ Tlcon, Tlpis, I"pr — Pi T Guan et al. (2013), Yao
Tlaom, Tlegnt, Tls_wm, y Wei (2013), Matikainen
Tlcor et al. (2017)
TZ,, ngz , TZoon, TZpis, MSppr — Pi ri Samadzadegan et al.
TZom, TZgnt, TZs_m, (2010), Huang et al.
TZcor (2011), Teo y Huang

(2016)

TAzy, TAz 2, TAzcon, nMSpr — Pi r1 Im et al. (2008a), Sasaki
TAzpis, TAzZgom, et al. (2012)
TAzgnt, TAzg_ s
TAzcor

Atributos: z-elevacién, I'-intensidad corregida, nR-nimero de retorno, Az-altura; escala
de calculo: P-punto, C-cilindro, V-véxel; elemento de asignacién: P-punto, Pi-pixel;
resolucién: r;=1.5* PointSpacing y ra=4* PointSpacing.

49-56 Medidas de textura en base a la intensidad. GLCM:
media (TI,), varianza (TI,z), contraste (TIc,,), disimilaridad
(TIpis), homogeneidad (TIgy,.,), entropia (TIg,:), second-
moment (TIg_js) y correlacién (TIg,,-). Las medidas de textura en
base a los valores de intensidad de los puntos LiDAR se han tenido en
cuenta en pocos estudios. Guan et al. (2013) demostraron la utilidad de
la media y del second-moment para la identificacién de pastos. Por otro
lado, Matikainen et al. (2017) calculé la homogeneidad para intentar
diferenciar las vias pavimentadas de las areas con vegetacién baja,
mientras que la entropia fue calculada a nivel véxel por Yao y Wei (2013)
con el propdsito de emplearla en la identificaciéon de drboles individuales.
Como ya se menciond, en este estudio las variables de textura de la
intensidad se calcularon tomando como datos de entrada la variable
I""pr (23) en formato raster. En la Figura 3.21 se incluyen ejemplos
graficos de las medidas de textura de la intensidad.

57-64 Medidas de textura de la elevacion. GLCM: media
(TZ,), varianza (TZ,2), contraste (TZc,,), disimilaridad
(TZp;s), homogeneidad (TZpy,,), entropia (TZg,), second-
moment (TZs_)s) y correlacién (TZc,,). De forma similar al caso
anterior, las medidas de textura tomando como base la elevacién de
los puntos LiDAR no han sido muy empleadas. Uno de los escasos
estudios donde estas medidas se han creado a partir del MDS es el de
Teo y Huang (2016). En su caso Unicamente calcularon la entropia y
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Figura 3.21: Ejemplos de las variables en base a la textura de la intensidad: TI,,
TI,2, Tlcon, TIpis, Tlaom, Tlent, Tls—m y Tlcor. (Imégenes creadas a partir de
la nube de puntos LiDAR sin reducir.)

la homogeneidad como indicadores de la rugosidad de las coberturas
del suelo. En este estudio las variables de textura de la elevacion se
calcularon tomando como datos de entrada la variable MSpg en formato
raster. En la Figura 3.22 se incluyen algunos ejemplos de las medidas
de textura de la elevacién.

65-72 Textura de la altura GLCM (Grey level co-ocurrence
matrix): media (TAz,), varianza (TAz,2), contraste (TAzcy,),
disimilaridad (TAzp;s), homogeneidad (TAzgy,y,), entropia
(TAzgnt), second-moment (TAzg_jpr) y correlacion (TAzco).
Finalmente, las medidas de textura tomando como base la altura de los
puntos LiDAR tampoco se han empleado mucho. Im et al. (2008a)
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Figura 3.22: Ejemplos de las variables en base a la textura de la elevacion: TZ,,
TZy2, TZcon, TZpis, TZHom, TZEnt, TZs—m y TZcor. (Imégenes creadas a partir
de la nube de puntos LiDAR sin reducir.)

emple6 4 de las medidas calculadas en este estudio (homogeneidad,
contraste, entropia y correlaciéon) con la idea de usarlas para mejorar
la identificacién de zonas edificadas, arbolado, vegetaciéon baja y vias
pavimentadas. Por otro lado, Sasaki et al. (2012) calcul6 las 8 medidas
de textura empleadas en este estudio para identificar diferentes especies
forestales. En este estudio a partir de la variable nMSpp (1) en formato
raster, representativa de la altura, se calcularon las medidas de textura.
La Figura 3.34a incluye ejemplos de estas medidas de textura.
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Figura 3.23: Ejemplos de las variables en base a la textura de la altura: TAz,, TAz,z2,
TAzZcon, TAzZpis, TAZHom, TAZERt, TAzZs—M y TAzZcor. (Imagenes creadas a
partir de la nube de puntos LiDAR sin reducir.)

3.2.7 ;Qué coberturas del suelo seran identificadas?

Poseer cartografia actualizada de las coberturas del suelo es fundamental
para abordar problemas relacionados con la gestién territorial. Disponer
de esta informacién de manera peridédica permitiria evaluar el grado de
cumplimiento y seguimiento de planes de ordenacién para mejorar la
gestion territorial (por ejemplo, deteccién de construcciones fuera de
ordenacién, identificacién de coberturas-usos no permitidos,...); analizar
el crecimiento urbano; detectar y cuantificar la pérdida/infrautilizacién
de tierras agricolas y de biodiversidad; analizar el nivel de gestién de las
zonas con vegetacién arbolada (por ejemplo, deteccién del trazado de
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pistas forestales, nivel de gestion de las masas forestales,...); evaluacién
del riesgo de incendios,...

Teniendo presentes las aplicaciones anteriores, las principales clases
que se demandan en cada caso y las caracteristicas de la zona de estudio,
se buscard identificar 8 coberturas del suelo (Figura 3.24) a partir de
un método de clasificacién hibrido que tomara como tnicos datos de
entrada variables calculadas a partir de datos LiDAR. Entre las clases
identificadas se entremezclan coberturas tradicionales que detectadas
en estudios previos mediante procesos autométicos de clasificaciéon (por
ejemplo pavimento, suelo desnudo o edificaciones) (Charaniya et al.,
2004, Im et al., 2008a, Zhou, 2013, Matikainen et al., 2017) con clases
vinculadas al nivel de gestién de la vegetacion (por ejemplo vegetacion
mizta o arbolado sin vegetacion arbustiva) (Antonarakis et al., 2008,
Garcia et al., 2011, Alonso-Benito et al., 2016).

Incendios - interfaces Deteccion de construcciones
urbano forestale

s fuera de ordenacion
Gestion <TAQONES

forestal Crecimiento
IAGAE urbano

TIERRA

MATORRAL ' Aggorapo CUMPLIMIENTO Y

—_— SEGUIMIENTO DE
v SUELO ORDENACION PARA

DESNUDO MEJORAR LA GESTION

Irregularidades en la TERRITORIAL

declaracion de la PAC

Figura 3.24: Aplicaciones y coberturas del suelo.

En la Tabla 3.8 se incluye la denominaciéon de las diferentes
coberturas del suelo que se identificardn en este estudio y una descripcion
resumida de cada una. En dicha tabla también se incluye para cada clase
un ejemplo grafico.

3.2.8 Random Forest: Importancia de las variables

inici i mé i i6on n ramétri
A inicios de este siglo, los métodos de clasificacién no paramétricos
basados en la generacién "masiva' de clasificaciones despertaron el
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Tabla 3.8: Descripcion de las clases de coberturas del suelo.

Coberturas Descripcion

Pv - Se incluyen en esta clase las vias pavimen-

Pavimento
tadas.

Ps - Se incluyen en esta clase las pistas/caminos

Pistas de tierra . .
de tierra tanto forestales como de uso agrario.

Sd - Esta clase representa tanto las tierras de
Suelo desnudo labor sin vegetacién como zonas forestales sin
vegetacién o desarboladas.

Vb - Se incluyen zonas de pasto, prados y

V. baja huertos con vegetacién.

Vr - Zonas que presentan arbustos o matorral

V. arbustiva de mediano y alto porte (<4 m de altura).

Va - Zonas forestales arboladas asi como arboles
aislados en prados, jardines o a lo largo de vias
de comunicacién o limites de parcelas que no
presentan vegetacién arbustiva (1 tnico estrato).

Arbolado

Vm - Zonas donde confluyen en el mismo espacio
V. mizta vegetacion arbolada con vegetacion arbustiva (>
1 estrato).

Ed - Edificaciones rurales caracterizadas por ser
de pequefio tamaifio (< 12 m), no poseer mas de
dos plantas mas bajo y cuyos tejados presentan
diferentes materiales.

Edificaciones

La imagen de la izquierda se corresponde con la ortoimagen de la cobertura y la imagen de la
derecha es una captura de los datos LiDAR coloreados en funcién de los valores de intensidad,
que van desde el azul oscuro (intensidad ~ 0), pasando por el amarillo (intensidad ~ 100)
hasta llegar al verde (intensidad ~ 255).

interés de la comunidad cientifica que se encontraba centrada en la
identificacién automatica de coberturas/usos del suelo a partir de la
integracion de datos procedentes de sensores remotos (Gislason et al.,
2006). En esta época, el método bagging (Breiman, 1996) era uno de
los métodos no paramétricos mas empleados. Toméandolo como punto
de partida, Breiman (2001) desarrollé el algoritmo random forest. En
la fase de entrenamiento, este algoritmo de ensamblado no paramétrico
construye sucesivamente Ntree arboles de decision (similares a CART)
empleando un conjunto de observaciones seleccionadas aleatoriamente de
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la muestra de referencia. Esta muestra de entrenamiento se denomina
muestra in-bag y estd compuesta por aproximadamente dos tercios de
las observaciones que forman la muestra de referencia. El tercio de
observaciones restante se denomina muestra out-of-the bag y se emplea
para estimar la precisiéon del modelo, la cudl se representa por el error
out-of-bag (OOB). La principal diferencia entre este algoritmo y el
método bagging es la forma de construir los drboles. Mientras que en
el método bagging cada nodo se divide considerando todas las variables,
el algoritmo random forest seleccionada aleatoriamente Mtry variables,
y son éstas las que se emplean para dividir los nodos. En cada nodo,
el algoritmo busca los valores criticos por encima o por debajo de los
cuales hay un cambio significativo en la probabilidad de presencia. Una
vez creados los Niree arboles, la prediccién de cada arbol cuenta como
un voto para la clase que corresponda, de forma que la etiqueta que se
seleccionada como prediccién serd aquella que recibe méas votos (voto
mayoritario) (Belgiu y Dragut, 2016).

Tal y como se deduce del parrafo anterior, el algoritmo random forest
cuenta con dos parametros principales: nimero de arboles que serdan
generados (Ntree) y el nimero de variables que seran seleccionadas y
evaluadas en cada nodo (Mtry). Algunos estudios han demostrado que
la precision final de la clasificacién es menos sensible a variaciones del
pardmetro Ntree que a las del pardmetro Mtry (Ghosh et al., 2014).
En relacién al primer pardmetro, muchos estudios han fijado en 500 el
pardmetro Ntree (Gislason et al., 2006, O’Connell et al., 2015). Belgiu y
Dréagut, (2016) cité como posible origen de este valor el hecho de que se
trata del valor por defecto empleado en la funcién randomForest, incluida
en el paquete con el mismo nombre del software R. Aun teniendo esta
idea presente, dichos autores consideran que 500 es un valor aceptable
para el parametro Ntree, aunque valores que van desde 100 hasta 10000
también han sido usados (Guan et al., 2013, Vogels et al., 2017). Por otro
lado, en cuanto al parametro Mtry, aunque el algoritmo random forest
se caracteriza por su elevado nivel de eficiencia en cuanto al tiempo
de procesado, es necesario tener en cuenta que valores altos de dicho
parametro aumentaran el tiempo de procesado. Limitar el niimero de
variables, ademés de reducir considerablemente el tiempo de procesado,
también permite disminuir la correlacién entre arboles (Gislason et al.,
2006). Asi, generalmente el valor de este parametro se fija como la raiz
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cuadrada del nimero de variables disponibles.

Si bien el mayor potencial del algoritmo random forest reside en su
habilidad como clasificador, el principal interés de su uso en este estudio
es por una de sus funciones adicionales, es decir, como método para
evaluar la importancia de las variables (IV). El analisis de la importancia
de las variables disponibles para llevar a cabo una clasificacién no sélo
es de utilidad para aumentar la eficiencia y precisiéon del proceso de
clasificacién, sino que también facilita la comprension de los datos y
la interpretacién de resultados (Genuer et al., 2010). RF genera dos
medidas durante su ejecucién que pueden ser usadas para representar la
importancia de cada variable: Mean Decrease in Gini (MDG) y Mean
Decrease in Accuracy (MDA). El MDG se basa en medir cudnto una
variable reduce la medida de impureza de Gini para una determinada
cobertura, mientras que MDA cuantifica cuanto varia el error de
prediccién (OOB) cuando los datos para una variable se permutan
aleatoriamente mientras que el resto no se modifica. Algunos estudios
han mostrado como el MDG puede introducir sesgos en el andlisis al
favorecer a ciertas variables (Strobl et al., 2007). Por este motivo, en
este estudio la IV se representa por medio de la medida MDA.

Empleando la medida MDA, la importancia de la variable V7 se
define de la siguiente manera. Para cada arbol £, se emplea la muestra
OOB;, para calcular el error de la clasificacién (eOOBy). A continuacién,
los valores de V7 en la muestra OOB; se permutan aleatoriamente sin
modificar los valores del resto de variables dando lugar a la muestra
OOB%. A su vez, esta muestra se emplea para calcular el error de la

clasificacién (eOOB;). Finalmente, la importancia de la variable V7
viene dada por la Ecuacion 3.13 (Genuer et al., 2010). De esta forma, si
una variable no se encuentra asociada con las coberturas que se busca
identificar, su uso no influird en la predicciéon y por tanto, la variacién
del error y en consecuencia su importancia, tenderda a cero. En caso
contrario, si la variable se encuentra asociada a alguna de las coberturas,
su uso afectard a la prediccién y por tanto su importancia en el proceso
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aumentara (Janitza et al., 2016).

1 Ntree

Vi = + 3 (€OOB] — cOOB,) (3.13)
t

Ntree

En este estudio, se emple6 la funcién randomForest incluida en el
paquete randomForest (V.4.6-14) (Liaw y Wiener, 2002) del software
R (V.3.4.2) para calcular y analizar la importancia de las variables
(IV) en la identificaciéon de 8 coberturas del suelo. El ntimero de
arboles de clasificacion se fij6 en 5000 (parametro Ntree) mientras que el
nimero de variables a considerar en cada nodo se fij6 en 10 (parametro
Mtry). Para obtener la IV fue necesario activar la opcién importance.
Para aplicar esta funcién se seleccionaron aleatoriamente 100 puntos de
referencia por cobertura del suelo. En el Anexo C.2 se describe tanto el
material como la metodologia empleada para seleccionar estos puntos. El
resultado de la funciéon randomForest permitira analizar la importancia
general de las variables para identificar las diferentes coberturas del
suelo, su importancia para cada cobertura individualmente asi como
las variables més ttiles para diferenciar coberturas con caracteristicas
similares. Finalmente, dicha funcién también proporciona un arbol de
clasificacién y su error asociado. KEstos resultados pueden considerarse
como el resultado de llevar a cabo una clasificacién basada en pixeles
y se compararan con los obtenidos a partir de la clasificaciéon hibrida
desarrollada en este estudio. Esta comparacién permitird comprobar en
qué medida el método hibrido mejora (o no) la clasificacién basada en
pixeles empleando el algoritmo random forest.

3.2.9 HyClass: Clasificacion hibrida

Como ya se mencioné previamente, para seleccionar el método de
clasificacién que mejor se adapte a los objetivos fijados, es necesario tener
en cuenta varios factores. Entre estos factores destacan principalmente
dos: los datos de entrada y las coberturas objetivo (Lu y Weng,
2007). El método de clasificacion que se propone en este estudio
puede incluirse en el grupo de métodos que se basan en conocimiento
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experto definido por Chen et al. (2018). La idea central sobre la que se
desarrollé surgié del estudio realizado por Cénovas-Garcia y Alonso-
Sarrfa (2015). Estos autores propusieron un método para obtener
el valor 6ptimo del pardmetro scale del algoritmo multirresolucién
implementado en Definiens eCognition®. A partir de los analisis que
realizaron, concluyeron que la ejecucién de procesos de segmentacién
a escala global (se considera que este término se refiere a la totalidad
del drea de estudio) puede producir resultados inapropiados en algunas
coberturas. Dichos autores propusieron como alternativa su ejecucion
a nivel local lo que permitiria ajustar los pardmetros del algoritmo de
segmentacion a las diferentes coberturas o grupos de coberturas.

Tomando como base la idea anterior, en este estudio se propone el
método de clasificaciéon HyClass. Se trata de un método hibrido de
clasificacién de coberturas del suelo que a diferencia de los métodos
desarrollados hasta el momento 1) emplea como tnicos datos de entrada
una nube de puntos LiDAR e 2) integra en un arbol de decision,
método de asignacién escogido por su flexibilidad, sencillez y facilidad
de comprension, procesos de segmentacion a escala local con reglas de
decisién para la asignacion de clases a los pixeles/objetos. Las variables
empleadas tanto para la segmentacién como para el establecimiento
de las reglas de decisién y umbrales se han establecido en base a los
resultados del analisis de importancia de las variables descrito en el
apartado anterior.

Para disefiar el arbol de decision que conforma HyClass, se
considerd la jerarquia entre las coberturas incluida en la Figura 3.25. En
esta Figura se observan 3 niveles de clasificacion construidos tomando
como referencia el atributo de altura obtenido a partir de los datos
LiDAR. El nivel 0 esta formado por dos coberturas basicas y genéricas:
terreno (generalmente zonas con una altura inferior a 1 m) y objetos.
A continuacién, el nivel I procede de subdividir las dos coberturas
anteriores para llegar a un mayor nivel de detalle (5 coberturas). De
esta forma, a partir de las zonas que representan el terreno se pueden
identificar zonas pavimentadas, como las carreteras y zonas que no
presentan vegetacion (suelo desnudo). Adicionalmente, una parte de
las zonas terremo van a contener regiones que presentan vegetacién
baja como son los prados. Estas zonas junto con aquellas derivadas
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de las areas que se identifican con objetos y que presentan vegetacion
no arbolada, formaran la clase wvegetacion no arbolada. Por otro lado,
las zonas de objetos también se podrian dividir en zonas arboladas y
edificaciones. Finalmente, en el nivel 2 se incluyen las 8 coberturas
del suelo que se pretenden identificar en este estudio y pueden dividirse
en 3 grupos: 1) las clases vinculadas con el terreno (pavimento - P,
pistas de tierra - Ps, suelo desnudo - Sd y wvegetacion baja - Vb), 2)
las que se relacionan con los objetos (vegetacidn mizta - Vi, vegetacion
arbolada - Va y edificaciones - Ed) y 3) la vegetacion arbustiva (Vr),
que por sus caracteristicas puede contener tanto zonas terreno cémo
areas que presentan objetos. Otra cobertura particular es la Vm pues se
caracteriza por la existencia en el mismo espacio de vegetacion arbustiva
y vegetacién arbolada.

NIVELD, JERARQUIA DE
NIVEL 1 i COBERTURAS
NIVEL 0 TERRENO OBJETOS
NIVEL 1 PAVIMENTO o V. NO ARBOLADA V. ARBOLADA EDIFICACIONES

DESNUDO

l

PisTAs SUELO
PAVIMENTO V. BAJA V. ARBUSTIVA
TIERRA DESNUDO

Figura 3.25: Jerarquia de las coberturas del suelo.

V. MIXTA

EDIFICACIONES

ARBOLADO

La Figura 3.26 muestra el arbol de decision que constituye el
método de clasificacién HyClass, con los valores finales de los diferentes
parametros de segmentaciéon, los umbrales de cada variable empleados
para la asignacién de coberturas a los pixeles/objetos y la leyenda
con el significado de los signos empleados. Dicho arbol se desarroll6
integramente en el software propietario Definiens eCognition® (v.7.0)
(Definiens, 2007). Si bien no es lo més habitual, alguno de los resultados
del apartado anterior se adelantaran en este apartado debido a que
es imposible explicar el proceso de formacién de este arbol sin hacer
referencia a los resultados de la importancia de las variables (incluidos
todos en el apartado 3.3.2 de resultados). Adicionalmente, con el
propésito de tener una orientacién de los valores caracteristicos de cada
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cobertura en relacion a las variables mas relevantes, dichos valores
representan por medio de diagrama de cajas en la Figura 3.27.
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Figura 3.26: Arbol de decisién que constituye HyClass.

En la Figura 3.26 se observa como el arbol de decisién presenta
tres ramas principales. En primer lugar, la que permite identificar las
coberturas Pv y Ps (operaciones de la 1 a la 5). La segunda rama se
dirige a diferenciar las clases Sd, Vb y Vr (operaciones de la 6 a la 10).
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Figura 3.27: Caracteristicas de las muestras de entrenamiento en relacién a las 10
variables més importantes (empleando la nube de puntos original).

Por 1ltimo, en la rama final se busca discriminar las clases Vm, Va y Ed
(operaciones de la 11 ala 17). A continuacion se justifican las decisiones
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tomadas para su elaboracion y se describen los procesos que se incluyen
en cada una de ellas.

3.2.9.1 Coberturas Pvy Ps

Bujan et al. (2013b) estudiaron de manera teérica la posibilidad de
discriminar en un entorno rural diferentes coberturas del suelo y cambios
en las mismas a partir de datos LiDAR multi-temporales. Una de
las conclusiones de este estudio hace referencia al papel fundamental
que desempefia el Modelo Digital de Superficie normalizado para
diferenciar las coberturas vinculadas al terreno (por ejemplo, vias de
comunicacién o prados) de las que se relacionan con los objetos (por
ejemplo, edificaciones o arbolado). Otros estudios previos como el de
Im et al. (2008a) o Sasaki et al. (2012) también llegaron a la misma
conclusién. FEn la Figura 3.27b se observa como esta afirmacién se
cumple para diferenciar las clases Vim, Va y Ed (objetos) de las clases
Vb y Sd (terreno) sin embargo no se incluyen las coberturas Pv y
Ps.  Estas ultimas toman valores similares a todas las coberturas
anteriores, lo que dificulta mas de lo que es habitual su identificacion.
A diferencia de los estudio mencionados previamente, aqui se busca
identificar todo el trazado de las vias, incluyendo los tramos ocultos por
la vegetacion. Para ello, las muestras de entrenamiento se localizaron
en estas zonas (Figura 3.28) y asi lo ponen de manifiesto los valores de
altura anormalmente elevados de estas clases (Figura 3.27b).

Teniendo en cuenta la variable nMy,, (3), la variabilidad de estas
coberturas, al igual que la de la clase Va, se reduce de manera evidente
y se equipara con el resto de coberturas terreno en cuanto a valores de
altura (Figura 3.27a). Asi, esta informacién puede ser de utilidad para
identificar aquellas regiones sin vegetacién susceptibles de contener vias
de comunicacién. En este caso se seleccionan aquellos pixeles con una
valor de altura en el nMy,, < 0.35 m (criterio 1). En la Figura 3.29
se muestra sombreadas en amarillo las zonas que cumplen con este
criterio. En dicha imagen también se ha incluido el trazado de las
vias pavimentadas y de las pistas de tierra. Esta imagen permite tanto
comprobar que si es posible identificar los tramos de via que transcurren
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bajo arbolado como localizar visualmente aquellas zonas arboladas que
no presentan vegetaciéon arbustiva.

A continuacién, aten-
diendo al anélisis de la im-
portancia de variables a
nivel clase, aquellas rela-
cionadas con la intensidad, p . .
concretamente la Iy, . s
(25) y la N, (46) son las
variables que se mostraron , Leyenda

N Vias pavimentadas

méas relevantes para las : NV
Pistas forestales
clases Pv y Ps, respecti- NS
vamente. Adicionalmente, Siatema de
A oordenadas
el algoritmo random forest pren e
’ scala
se empleb para evaluar la ' 05 dom
posibilidad de diferenciar )
estas clases a nivel pixel Figura 3.28: Ejemplo de muestras de entrenamiento
Pv y Ps en tramos ocultos por vegetacién.

>» -

obteniéndose una precision
de ~90% (escenario 1 donde se calculé la importancia de las variables
para diferenciar las clases Vb, Sd, Psy Pv). Si bien la precisién lograda
con random forest es elevada, se consideré que estos resultados podrian
mejorarse mediante el empleo del algoritmo de segmentacién multi-
resolucién (en adelante, ASM) y el posterior uso de alguna de las vari-
ables de forma implementadas en Definiens eCognition®.

En los dltimos 15 afos, el ASM desarrollado por Baatz y Schépe
(2000) e incluido en Definiens eCognition® desde 2002, se ha convertido
en uno de los algoritmos més populares y empleados en OBIA ( Object-
Based Image Analysis) (Lu y Weng, 2007, Canovas-Garcia y Alonso-
Sarrfa, 2015). Se trata de un método de segmentacién bottom-up
region merging. En un primer paso considera cada pixel de la imagen
como un objeto (semillas). A continuacién, iterativamente se evalia la
posibilidad de unir dos objetos adyacentes para formar un nuevo objeto
de mayor tamano. De manera inevitable, la uniéon de objetos aumentara
la heterogeneidad interna del objeto resultante. Dicha fusién se hara
efectiva si el aumento de la heterogeneidad es inferior a un umbral
previamente establecido (criterio de homogeneidad local). El proceso
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finaliza cuando no es posible fusionar mas objetos.

Para llevar a cabo el
proceso anterior es nece-
sario que el usuario de-
fina tres pardmetros: scale,
shape y compactness. El
pardmetro con mayor im-
pacto en los resultados de
la segmentacién es scale
(Cénovas-Garcia y Alonso-
Sarria, 2015, Maxwell et al.,
2015). Este pardmetro con-
trola el tamano de los obje-
tos - valores elevados daran
origen a objetos de mayor
tamafio - y es clave para
establecer el maximo incre-
mento de la heterogeneidad
permitido. Adicionalmente,
el pardmetro shape (comple-

N Sistema de Fuente: PNOA 2011 mentario del parametro in-
Coordenadas L d I h f
ETRS89 UTM 20N eyenda terno colour que hace reter-

Escala Vias pavimentadas encia al valor espectral de
M Pistas forestales .
03570 140 210m nMVm <035 los objetos) controla el peso

relativo que tiene la forma
de los objetos en el calculo
del incremento de la heterogeneidad al fusionar objetos. Al mismo
tiempo, el pardmetro shape tiene dos componentes, compactness y
smoothness. Compactness controla el equilibrio entre la forma de los
objetos y la longitud de sus bordes. En la Figura 3.30 se incluye la
descripcién de cada uno de estos parametros y la relacién que existe
entre ellos. Estos pardmetros, junto con la ponderacién de cada ima-
gen usada en la segmentacion, se emplean para calcular el incremento
de la heterogeneidad interna que tendria lugar si dos objetos vecinos se
fusionaran.

Figura 3.29: Zonas susceptibles de Pv o Ps.

En la dltima década se han propuesto varios métodos para
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Figura 3.30: Definicién y relacién entre los pardmetros del ASM (fuente: Definiens
(2007)).

determinar de forma automatica los valores 6ptimos de los parametros
anteriores (Espendola et al., 2006, Moller et al., 2007, Canovas-Garcia
y Alonso-Sarria, 2015). Sin embargo, ejecutar todas las combinaciones
posibles de estos pardmetros es un proceso muy laborioso y costoso, por
ello en algunos casos se opté por optimizar uno de ellos (Canovas-Garcia
y Alonso-Sarria, 2015). Adicionalmente, cuando el contraste espectral
entre coberturas es bajo, identificar los parametros 6ptimos es una tarea
que roza el imposible con independencia del método que se use. A pesar
de estos esfuerzos, el calculo automatico de parametros no es una técnica
demasiado extendida. Prueba de ello es el gran niimero de estudios que
para fijar los valores de estos parametros siguen empleando métodos
manuales basados en la experiencia del usuario y en el andlisis visual de
los resultados (Tian y Chen, 2007, Myint et al., 2011, Maxwell et al.,
2015, Matikainen et al., 2017).

En este estudio, los valores de los diferentes parametros fueron fijados
en base a experiencias previas y a la inspeccién visual de los resultados.
También se consideraron las recomendaciones hechas por Baatz y Schépe
(2000), donde estos autores consideran que el criterio espectral (colour)
es mas relevante que el criterio shape, recomendando el empleo de valores
inferiores a 0.5 para este ultimo parametro. Céanovas-Garcia y Alonso-
Sarria (2015) cit6 en su estudio que valores entre 0.1 y 0.4 son habituales
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en estudios que incluyen clasificaciones orientadas a objetos y en su caso,
dicho parametro se fijéo en 0.3. Los valores de estos parametros para
este estudio se incluyen en la Figura 3.26 (en las Figuras C.4 a C.6 del
Anexo C se incluyen los mismos datos adaptados a las nubes de puntos
con densidad reducida).

Retomando la descripcién de las operaciones incluidas en el arbol de
decision de HyClass (Figura 3.26), las zonas susceptibles de contener
vias de comunicacion (resultado del criterio 1 - Figura 3.29) son objeto
de segmentaciéon. Para ello se tuvieron en cuenta las dos variables més
relevantes en relacién a estas coberturas: I''v,, (25) y N, (46). Asi, estas
dos variables se emplean como capas espectrales y se fijan los pardmetros
scale=150, shape=0.3 y compactness=0.2 (criterio 2). En este proceso,
la variable I''y,, (25) se pondera el doble que N, (46). Si bien esta
ultima muestra mas claramente las vias en zonas no ocultas, la variable
de intensidad registra mejor los tramos ocultos por la vegetaciéon. Como
resultado de la segmentacién, en la mayoria de los casos las vias de
comunicacién se representan por medio de objetos estrechos y alargados
en torno al eje central de las vias. Debido a la forma caracteristica de
estos objetos, se considera la opciéon de emplear alguna de las variables
de forma implementadas en Definiens eCognition®. Después de varias
pruebas, la variable Density fue la que ofrecia los mejores resultados.
Dicha variable describe la distribucién en el espacio de los pixeles de un
objeto y se calcula a partir del ntimero de pixeles incluidos en el objeto
y su radio aproximado en base a la matriz de covarianza (Definiens,
2007). De esta forma, un objeto con forma cuadrada serd més denso
que un objeto alargado. En este caso, aquellos objetos con un valor de
densidad inferior a 0.85 (criterio 3) se consideran vias. Para diferenciar
la cobertura Pv de la clase Ps se empleé la variable I''y,, (25). Asi,
aquellos objetos formados por més de 15 pixeles con una I'"y,, < 70 se
consideraron Pv (criterio /). De los objetos restantes, aquellos con una
tamano superior a 15 pixeles se consideraron Ps (criterio 5). Aquellas
areas representadas por los objetos con un tamano inferior a 15 pixeles
y/o con una densidad > 0.85 se fusionan con las zonas que cumplen el
criterio 6.
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3.2.9.2 Coberturas Sd, Vby Vr

Una vez identificadas las coberturas Pv y Ps, las coberturas terreno restantes
pueden ser facilmente diferenciadas de las coberturas vinculadas a los
objetos empleando los valores de altura del nMSpg (1). Teniendo en
cuenta los umbrales de estas coberturas en relacién a dicha variable (Figura
3.27b) y que la precisién de los MDT es de ~70 cm (Q68.3%) (apartado
3.2.5), se estableci6 dicho valor como umbral para identificar las zonas
susceptibles de ser Sd o Vb (criterio 6). Las zonas que cumplen esta
condicion se unieron a aquellas dreas que no cumplian con los criterios 3
y & descritos en el apartado anterior. A continuacién, estas zonas fueron
segmentadas empleando el ASM. En este caso, se emple6 como tnica
capa espectral la variable I''pr (23), una de las més relevantes para la
discriminacién de estas coberturas segun el andlisis de la importancia de
las variables. Los pardametros empleados fueron scale=120, shape=0.4 y
compactness=0.5 (criterio 7). Como se comprueba, el valor del pardmetro
scale es menor que el empleado en el criterio / ya que las zonas que
se pretenden identificar en este caso son de menor tamafio y para ello
es necesario fijar un umbral para fusionar objetos més restrictivo. Por
el contrario, los valores de los otros dos parametros son mayores. Fue
posible aumentar el peso de la forma de los objetos en el proceso de
segmentacion debido a que existe menos solape espectral entre las clases
Sd y Vb (Figura 3.27f) que el que presentaban las coberturas Pv y Ps
(Figura 3.271).

Una vez realizada la segmentacién, se analizan los valores de
las coberturas Sd y Vb en relacion a las variables més relevantes
(Figura 3.27). A partir de este andlisis se observé como la clase Sd
presenta valores de intensidad (I''pr (23)) inferiores a 100 mientras
que las observaciones de la clase Vb superan este valor. Después de
realizar varias pruebas, aquellos objetos con I''pr < 95 se considerarian
Sd (criterio 8). Un valor similar de intensidad fue empleado por
Antonarakis et al. (2008) para diferenciar las mismas clases. Los objetos
descartados en este paso pueden pertenecer a la clase Vb o a la clase
Vr. A partir del algoritmo random forest se evalué la posibilidad de
diferenciar estas clases a nivel pixel y la precision que se obtuvo fue del
91% (escenario 2 donde se obtuvieron las variables més relevantes para
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diferenciar estas clases). Este andlisis revelé que ademés de las variables
nMSpr (1) y nMy, (3), la informacion més relevante para diferenciar
estas coberturas son las variables de textura de la altura TAzoo, (67),
TAzpis (68), TAzgn (70), TAzg_pr (71) y TAZEom (69); v las variable
de rugosidad P (44) y RMSp, (47). Después de varias pruebas, la
variable P (44) fue la que mejores resultados proporcionéd. Analizando
los valores de esta variable para las dos clases (Figura 3.27h), en general
las zonas con Vb no se encuentran en regiones con pendientes superiores
a 30°. Finalmente, esta informacién se empled para diferenciar las zonas
con Vb de aquellas que presentan Vr (criterio 9).

A partir del proceso anterior, la clase Vr no queda totalmente
definida, pues hasta el momento solo se han identificado aquellas
zonas donde la vegetacién arbustiva no supera los 70 cm de altura
(criterio 6). Sin embargo, en la zona de estudio el matorral puede
puede alcanzar los 4 m de altura. Asi, el siguiente paso es identificar
el resto de zonas susceptibles de contener vegetacién arbustiva. Para
ello, nuevamente se emplearon los valores de altura de los objetos
(nMSpgr (1)). Identificadas todas las coberturas terreno y teniendo en
cuenta que tanto las edificaciones como la vegetacion arbolada (Va y
Vm) presentan una altura superior a 2 m, se consideraron zonas con
vegetacion arbustiva aquellos pixeles no clasificados donde nMSpr < 1.9
(criterio 10). Finalmente, el resto de zonas con vegetacién arbustiva, es
decir, aquellas con valores de altura entre 1.9 m y 4 m, no pueden ser
identificadas todavia debido a la confusiéon con la clase Ed. Por ello, en
primer lugar se identificard esta clase y posteriormente se completara la
clasificacién de las zonas pertenecientes a la clase Vr.

3.2.9.3 Coberturas Ed, Vm y Va

Después de identificar las clases anteriores, restan las coberturas que
no estadn vinculadas con el terreno. Como primer objetivo se busca
clasificar las construcciones y dejar las coberturas relacionadas con el
arbolado para el final. A partir del algoritmo random forest se analizé
la posibilidad de clasificar dichas clases a nivel pixel. La precision
obtenida en este caso fue del 97% (escenario 3). Si bien dicha precisién
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es muy dificil de superar, el arbol de decisién que da este resultado
es bastante complejo, implicando el uso de 16 variables. Antes de
incluirlo en el 4rbol de procesos de Definiens eCognition®, se analizaron
las variables mas relevantes para discriminar dichas clases buscando
una alternativa. De manera destacada el nMy,, (3) es la variable
més relevante. Dicho resultado es completamente légico ya que la
diferenciacién de las coberturas Va y Vm pasa inevitablemente por su
uso. Adicionalmente, las variables de rugosidad P (44), Std, (42) y
Stdp 0.7 (43) y el ratio RE (41) también mostraron su importancia en
la identificacién de las coberturas vinculadas a los objetos.

A partir de las vari-
ables anteriores, se observo
que tanto la capa Std, (42)
como la P (44) mostraba
los limites de las construc-
ciones de manera nitida
(Figura 3.31). Si bien
muchos estudios han abor-
dado el reto de delinear las
edificaciones a partir del
nMpr (Wurm et al., 2011,
Belgiu et al., 2014), su uso
resulta mas adecuado para
entornos urbanos que para
zonas donde la presencia
de vegetacion arbolada no
es minoritaria como es el caso de los entornos rurales. En base a la
experiencia previa de Bujdn et al. (2012), donde se usé la variable pen-
diente en una segmentacién para aislar las construcciones y facilitar
su clasificaciéon en un entorno rural, en este estudio se ejecutd el ASM
tomando como base dicha informacion. Después de varias pruebas, la P
(44) ofreci6 los mejores resultados. Asi, los pardmetros de segmentacién
empleados en este caso fueron scale=55, shape=0.3 y compactness=0.2
(criterio 11). A continuacién, haciendo uso de otra de las variables an-
teriores, aquellos objetos con un RE > 0.75 (Figura 3.27¢) y N, < 25
(Figura 3.27h) fueron seleccionados como posibles construcciones (crite-
rio 12). Los objetos que cumplian con las condiciones anteriores fueron

Figura 3.31: Ejemplo de delineacién de contornos
de edificaciones en las variables Std. (42) y P (44).
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fusionados y finalmente se consideraron construcciones aquellos objetos
cuya superficie superara los 25 m? (criterio 13).

Una vez identificadas las edificaciones, ninguna de las coberturas
relacionadas con el arbolado se solapan con la clase Vr en relacion al
nMSpr (1) (Figura 3.27b). Asi, el siguiente paso es clasificar como Vr
aquellos pixeles con nMSpr < 4 m (criterio 1/ ). Este mismo umbral fue
empleado por Riano et al. (2003) para diferenciar la vegetacién arbolada
del resto de vegetacion. Las dos operaciones siguientes emplean una
funcién caracteristica de Definiens eCognition® que identifica objetos
de una determinada clase encerrados por objetos de otra clase. Una vez
realizada esta identificacion, los primeros pueden ser re-asignados a otra
clase. En primer lugar, esta funcién se emple6 para mejorar el resultado
de la identificacion de las zonas que presentan vegetaciéon arbustiva. Asi,
aquellos objetos clasificados como Vb que agrupen menos de 5 pixeles y
se encuentren rodeados por pixeles clasificados como Vr, pasan a ser Vr
(criterio 15). Esta funcién se emple6 nuevamente con el propésito de
mitigar el efecto salt and pepper ocasionado por la clasificacién a nivel
pixel de la cobertura Vr y por la existencia de pixeles aislados de la clase
Vb. De manera similar al caso anterior, aquellos grupos de pixeles de
la clase Vr o Vb formados por menos de 5 pixeles y que se encuentren
encerrados por objetos que todavia no han sido clasificados pasan a ser
no-clasificados (criterio 10).

Finalmente, los pixeles no-clasificados, es decir, aquellos que cumplen
el criterio 16 y los que presentan una altura superior a 4 m, seran
clasificados como Va o Vm. La principal diferencia entre estas coberturas
es la existencia o no de matorral bajo el arbolado. En este punto, para
establecer el siguiente criterio se ha tenido en cuenta el resultado de
random forest a nivel pixel (escenario 3 donde se calculé la importancia
de las variables para diferenciar las clases Ed, Va'y Vm - Eoop=3.01%)
y los valores de estas coberturas en relacién a la variable nMy,, (3)
(Figura 3.27a). Asi, se realiz6 una clasificacién a nivel pixel empleando
la variable nMy,, (3). Para establecer el umbral se observé como el
limite de alturas de estas coberturas en relacién a la variable nMy,,, (3)
se encuentra proximo a los 0.8 m, valor similar al error que presenta el
MDT (Q68.3%=0.70 m). Tras realizar varias pruebas, aquellos pixeles
donde nMy,, > 1 seran clasificados como Vm mientras que el resto se
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considerara Va (criterio 17).

3.2.10 Evaluacién de la precision

La necesidad de dar respuesta a la creciente demanda de productos
cartograficos con requerimientos de precision especificos ocasioné un
aumento de la complejidad de los procesos de clasificacion. El resultado
de estos procesos constituye una representacién simplificada de la
realidad. Toda generalizacién lleva aparejada la pérdida de informacién
y es inevitable la existencia de errores en dichos productos. Esta
situacién provocd que los métodos para evaluar la precisiéon de los
resultados llegaran a considerarse de vital importancia, pues su empleo
comercial tinicamente es posible si su calidad es conocida (Rwanga y
Ndambuki, 2017). Sin embargo, la evaluacién de la precision de estos
productos no sélo es importante como guia para decidir si la calidad de
un producto se adapta a una determinada aplicacién sino que también
permite evaluar si dichos errores pueden trasladarse a analisis donde esa
informacién es usada (Foody, 2002).

Los primeros métodos que se emplearon para evaluar las discrepan-
cias entre la representacion de la realidad y la propia realidad eran fun-
damentalmente subjetivos pues se basaban en inspecciones visuales. Sin
embargo hoy en dia, se emplean medidas estadisticas que proporcionan
valores de precisién objetivos. En esta linea, la matriz de confusién es
el método mas empleado para cuantificar la precision del resultado de
una clasificacién (Foody, 2002). Esta matriz se construye a partir de
una muestra de observaciones. Tras comparar la cobertura real de cada
elemento de la muestra (j) con la cobertura asignada tras la clasificacién
(7), se obtiene una matriz cuadrada donde las columnas representan la
verdad terreno y las filas el resultado de la clasificaciéon. Cada celda de
la matriz indica el niimero de observaciones en el mapa asignadas a una
categorfa en relacion a la verdad terreno (n;;). Los elementos de la diag-
onal principal de la matriz representan la cantidad de aciertos mientras
que el resto de elementos indican los errores. La matriz de observaciones
de la Figura 3.32 es un ejemplo tedrico de matriz de confusién. Teniendo
en cuenta la recomendacién realizada por Olofsson et al. (2014), los el-
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ementos de esta matriz se transformaron en proporciones de poblacién
(pij) a partir de la Ecuacion 3.14. p;; representa la proporcion del area
de estudio que pertenece a la cobertura 7 en el mapa y a la cobertura
j en el mundo real. Un ejemplo tedrico de esta matriz de poblacién se
incluye en la Figura 3.32.

g Nj
Dij = : (3 14)
Tl g LN
j= 17"y =1 )
Matriz observaciones Matriz poblacién estimada
Referencia Referencia
o ._;  Total Poblacion NP o Total
=2 e 3T estras total =t =2 - 5T omparacien
7 ~
=1 nn ne ny Z"u Ni * . m, ~Error general (D)
= 8
= ’ £ L .
§ 2 nm - Z“z/ No oy (N .‘% . . D D. cantidad (Q)
& P\ ) SN £ L] B
z =17 =17 3 i D. localizacién (A)
_ - kd
) g W

’
=
Referencla
total Z"“ ;”” Z‘:”" Precision general (P)

Precision productor (Pp)

Figura 3.32: Matriz de confusion tradicional y conversiéon a matriz de poblacién
estimada. En color magenta se marcan los elementos que se tienen en cuenta para el
calculo de las medidas de acuerdo y en naranja los que intervienen en el cdlculo de
las medidas de desacuerdo.

A partir de la matriz anterior es posible calcular una serie de
estadisticos que reflejan cuantitativamente el acuerdo entre la realidad
y el resultado de la clasificaciéon. Entre los més empleados, destacan los
siguientes: la precisién general (P), precisién del usuario (Py), precision
del productor (Pp) y el coeficiente Kappa (Brennan y Webster, 2006,
Antonarakis et al., 2008, Dengsheng et al., 2010).

En este contexto, la precision general representa la proporcién
de observaciones clasificadas correctamente y se obtiene a partir del
sumatorio de los elementos de la diagonal principal de la matriz de
poblacién (Ecuacién 3.15). Si P=1 existe un acuerdo perfecto entre

256



Area de estudio, material y métodos

los datos de referencia y la clasificacién.

J
P=> "pj (3.15)
j=1

Adicionalmente, para representar la precisiéon a nivel clase se
distinguen dos vias: en base a la wverdad terreno, donde se tienen en
cuenta ademas de la celda que se corresponde con la diagonal principal,
los marginales de las columnas de la matriz de poblaciéon para calcular la
medida denominada precision del productor ; y en base a la clasificacion,
donde en lugar de considerar los marginales de las columnas se emplean
los de las filas de la matriz de poblacién para calcular la medida
denominada precision del usuario. La Pp es la medida complementaria
a los errores de omision y refleja cuan bien los tipos de coberturas reales
pueden ser clasificados, es decir, la probabilidad de que la clase j real sea
identificada mediante la clasificacién (Ecuacién 3.16). En cuanto a la
Py, es la medida complementaria de los errores de comision y representa
como de bien coincide un elemento clasificado con su correspondiente
clase en el mundo real, es decir, la probabilidad de que una zona
determinada del mapa identificada como clase ¢ realmente pertenezca
a dicha clase (Ecuacién 3.17).

J
Pp = pjj/ZPiJ (3.16)
i=1
J
Py =pii/ > v (3.17)
=1

Es habitual que de manera previa a la clasificacién se establezca una
precision objetivo que marcard el valor minimo aceptable de precisién.
Generalmente se considera que el resultado de una clasificacién es
suficientemente preciso si P es igual o superior a la precisidn objetivo.
Sin embargo, algunos investigadores consideran esta comparacion
insuficiente y recomiendan el cdlculo de intervalos de confianza para cada
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una de las medidas de precisién citadas y que sean tenidos en cuenta a la
hora de evaluar la idoneidad de una clasificacion (Foody, 2008, Olofsson
et al., 2014). Para calcular los intervalos de confianza al 95%, en primer
lugar se obtuvo la varianza de las medidas P, Py y Pp aplicando las
ecuaciones 5 (V(P)), 6 (V(Py)) y 7 (V(Pp)) incluidas en el estudio de
Olofsson et al. (2014) y posteriormente se multiplicé la raiz cuadrada de
dichas varianzas por 1.96.

En base a la consideracién de que los valores de las medidas que se
basan en el porcentaje de elementos correctamente clasificados en ciertos
casos pueden ser debidos al azar y no a un acuerdo real entre la verdad
terreno y el resultado de la clasificacién, se emplea como medida de
precisién complementaria el coeficiente Kappa de Cohen (1960) (K). Se
trata de una medida mas robusta que un simple porcentaje de acuerdo
puesto que en el calculo de K se tiene en cuenta el acuerdo que puede
deberse al azar.

A pesar de que el coeficiente Kappa se considera una medida "vital"
para evaluar la precisiéon de mapas tematicos o clasificaciones obtenidos
a partir de datos procedentes de sensores remotos (Congalton y Green,
2009), en la tdltima década ha sido objeto de multiples criticas (Foody,
2008, Wu et al., 2009, Salk et al., 2018). Este coeficiente es considero
una medida conservadora al sobrestimar el acuerdo debido al azar lo
que produce a su vez que la precision de la clasificacién representada
por esta medida sea inferior a la real (Wu et al., 2009). Ademés de esta
limitacién, probablemente una de las criticas mas repetidas sobre el uso
del coeficiente Kappa sea que no proporciona informacién adicional a la
ofrecida por el porcentaje de aciertos (P), desestimandose su uso (Liu
et al., 2007). En este sentido, uno de los estudios méas interesantes y
criticos tal vez sea el elaborado por Pontius y Millones (2011) (Death
to Kappa: birth of quantity disagreement and allocation disagreement
for accuracy assessment. Dichos autores se basan en tres razones para
no usar K como medida de la precisién de una clasificacién: 1) K es
un ratio y en determinadas circunstancias (p. ej. denominador=0)
su interpretacién es dificil; 2) la informacién que ofrece no permite
identificar de forma simple caracteristicas de los conflictos a fin de
mejorar los resultados de la clasificacién; 3) el efecto del azar en el
valor de medidas como la precisién general se consideran irrelevantes y
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por tanto no hay necesidad de corregir este efecto.

Considerando los argumentos expuestos, Pontius y Millones (2011)
propuso como alternativa al coeficiente Kappa dos estadisticos, que a
diferencia de los anteriores no se centran en medir el acuerdo entre los
datos de referencia y la clasificacién sino el desacuerdo: desacuerdo
por cantidad (@) y desacuerdo por localizacion (A). Estos autores
demostraron que analizar los errores proporciona informacién adicional
a la ofrecida por las medidas de acuerdo y puede ser de gran utilidad
para mejorar los resultados de la clasificacion. Estudios recientes han
reforzado esta idea (Maxwell et al., 2015, Alonso-Benito et al., 2016,
Salk et al., 2018).

El desacuerdo por cantidad de una categoria g (gg) representa las
diferencias entre los datos de referencia y la clasificacién en relacién a la
superficie que ocupa la cobertura g (Ecuacién 3.18). En el caso de que la
proporcién de superficie real de una cobertura g sea igual a la del mapa,
qg=0. El desacuerdo general por cantidad (@) se obtiene dividiendo
entre 2 el sumatorio de los g, de todas las coberturas (Ecuacién 3.19)°.
Asi, esta medida representa la diferencia general entre los datos de
referencia y la clasificacion en relaciéon a la superficie.

J J
a9 = 1D pig) = (O pgi)l (3.18)
i=1 j=1

J

_ 2.9=1Y
Q== (3.19)

Por otro lado, el desacuerdo por localizacion de una categoria g (ay)
representa las diferencias entre los datos de referencia y la clasificacion
en relacién a la distribucion espacial de la cobertura g (Ecuacién 3.20).
El desacuerdo general por localizacion (A4) se obtiene dividiendo entre
2 el sumatorio de los a4 de todas las coberturas (Ecuacién 3.21). Asi,

Se divide entre dos debido a que la sobrestimacién de una categoria viene
acompanada de la subestimacién de otra, de forma que la misma proporcién de
desacuerdo es incluida dos veces en el sumatorio.
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esta medida representa la diferencia general entre los datos de referencia
y la clasificacion en relacién a la distribucion espacial de las coberturas
evaluadas de forma conjunta.

J J
ag=2- min[(Zpig) — Pgg> (Z Pgi) — Pygl (3.20)
i=1 j=1
J
A:ngg (3.21)

Finalmente, la suma de @ y A da como resultado el error
general de la clasificacién (D), medida complementaria de la precisién
(Ecuacion 3.22.)

D=1-P=Q+A (3.22)

En este estudio, se seleccionaron aleatoriamente 800 puntos de
referencia (100 observaciones por cobertura) para comprobar la precisién
de las clasificaciones. En el Anexo C.2 se describe tanto el material
como la metodologia empleada para seleccionar estos puntos. Aclarar
que esta muestra es independiente de la muestra de referencia empleada
en la fase de entrenamiento. A continuacién, a partir de los resultados
de las clasificaciones, se extrajo la clase a la que fueron asignados dichos
puntos, se construyé la matriz de confusién y se transformé ésta a partir
de la Ecuacion 3.14 tal y como se indica en Pontius y Millones (2011).
Finalmente, a partir de esta matriz se calculan las medidas de acuerdo y
desacuerdo definidas en la revision previa. Este proceso se realiz6 tanto
para el resultado de la clasificacion empleando la nube de puntos original
como para los obtenidos a partir de las nubes de puntos con densidad
reducida.
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3.3 Resultados y discusion

3.3.1 Evaluacién de la normalizacién de la intensidad

Como primer paso para evaluar los resultados de la normalizaciéon de
la intensidad se llevé a cabo una inspecciéon visual de la intensidad
original (Figura 3.33a) en comparaciéon con la imagen resultante del
proceso de normalizacién (correccién por el rango + correccién por el
angulo de escaneo + filtro de paso bajo + expansién del histograma)
(Figura 3.33b). Dicho andlisis se centré en aquellas zonas que presentan
algun conflicto: 1) solape entre pasadas; 2) y 3) bandeado por el patrén
de escaneo del sensor; y 4) areas sin datos.

N

A

; o Intensidad Tipo errores [ 3)Bandeado2 b) Intensidad final normalizada
a) Intensidad original In en512 :5 Ty eoiape B e ) ETRS 89 UTM 29N

Metros
2) Bandeado 1 -

o 0 30 60 120 180

Figura 3.33: Resultados de la correccién de la intensidad.

En la Figura 3.33, recuadro rosa (1), se observa una leve diferencia
de los valores de intensidad entre pasadas. Este error puede ser debido
a la confluencia de varios factores: al patréon de escaneo en "Z" del
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sensor Leica ALS50-II, lo que ocasiona un considerable aumento de la
densidad de puntos y a que el dangulo de escaneo es méximo en esta
zona. En el borde de las pasadas, los puntos se agrupan formando
lineas, aumentando el ntimero de puntos en las celdas donde estos
puntos se localizan y por tanto el peso que su intensidad tiene en el
valor final de dichas celdas. Sin embargo, las zonas arboladas tienen un
comportamiento homogéneo en relacion a la reflectividad lo que produce
que su efecto sobre la imagen de intensidad no sea muy evidente. Tras el
proceso de normalizacién de la intensidad (Figura 3.33b) este efecto fue
mitigado. En los estudios realizados por Mesas-Carrascosa et al. (2012)
y Yan y Shaker (2014), también se dio esta circunstancia, sin bien en el
primer caso no se citaron las posibles causas por las que se puede estar
dando este fendémeno, en el segundo se relaciond con la pendiente de
la superficie de impacto. En ambos casos, tras la normalizaciéon de la
intensidad, este error fue mitigado pero no depurado totalmente.

En referencia al efecto de bandeado presente en la imagen de
intensidad original, se distinguen dos tipos. El primero se relaciona
con el patrén de escaneo, lo que produce, tal y como ya se menciono,
que los puntos LiDAR se dispongan en linea aumentando la densidad
de puntos en unas celdas en perjuicio de las celdas vecinas (recuadros
naranja en la Figura 3.33). Tras la normalizacién, este efecto se suavizd
en algunas zonas (recuadros naranja situados en la esquina superior
izquierda) mientras que dicho efecto persisti6 en otras (recuadro naranja
situados en la esquina inferior izquierda). El segundo tipo de bandeado
se vincula al efecto del relieve del terreno y angulo de incidencia del laser
(recuadros azul en la Figura 3.33). Este efecto fue totalmente corregido
tras la normalizacién. El efecto de bandeado también se observd en
el estudio realizado por Yan y Shaker (2014), y en su caso ademads
de relacionarlo con discrepancias en el solape entre pasadas también
lo vinculé con la orientacién de la superficie de impacto. Finalmente,
las celdas sin datos (pixeles en rojo en la Figura 3.33) fueron corregidas
gracias a la aplicacion del filtro de paso bajo en estas celdas (recuadros
verde en la Figura 3.33).

La Figura 3.34 se elaboré con dos propoésitos: por un lado mostrar
el efecto del método propuesto por Yan (2012) para mitigar la excesiva
correccion de la intensidad; y por otro lado, el efecto de la normalizacién
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en funcién del rango (escala de color). Para elaborar estas graficas se
seleccionaron aleatoriamente 100 puntos LiDAR con valores originales de
intensidad entre 70 y 71 (circulos azul). A continuacién, se representaron
dichos puntos considerando la intensidad normalizada obtenida a partir
de la Ecuacién 3.1 sin aplicar el método de Yan (2012) para abordar
el problema de la excesiva correccién de la intensidad (Figura 3.34a);
corrigiendo este efecto en superficies cuya pendiente es superior a 35°
(Figura 3.34b) y reduciendo este umbral de pendiente hasta los 30°
(Figura 3.34c). En la primera grafica de la Figura 3.34 se comprueba
la existencia de la excesiva correccién de la intensidad identificado por
Yan (2012). En dicha grafica se observa como los valores de intensidad
corregidos aumentan a medida que crece el angulo de incidencia, llegando
a superar éstos a los valores de intensidad originales cuando «;>55°.
Para corregir este efecto, Yan (2012) propuso sustituir el dngulo de
incidencia por el &ngulo de escaneo en la Ecuacién 3.1 a partir de angulos
de incidencia entre 30° y 40°.

En la Figura 3.34b se muestran los resultados de esta correcciéon
al fijar dicho umbral en 35° (puntos coloreados en tonos naranja).
En este punto se aprecia claramente un "escalén' en los valores de
intensidad corregidos. Este resultado fue el motivo por el cual el
umbral del dngulo de incidencia se redujo hasta los 30° (Figura 3.34c),
favoreciendo la continuidad en los valores de intensidad corregidos. Estos
resultados refuerzan los obtenidos por Yan (2012) y ponen de manifiesto
la necesidad de llevar a cabo este tipo de andlisis para identificar el
valor del dngulo de incidencia mas adecuado para mitigar las excesiva
correccion de la intensidad. Por otro lado, imitando el anélisis realizado
por Garcia et al. (2010), estas graficas también muestran el efecto de la
normalizacién al variar el rango. Partiendo de puntos con la misma
intensidad original (entre 70 y 71) y con independencia del &ngulo
de incidencia, se aprecia como aquellos puntos con menor elevacién
(mayor rango) presentan mayores valores de intensidad normalizada que
los puntos més cercanos al sensor (menor rango). Este mismo efecto
se observd en el estudio de Garcia et al. (2010), aunque en su caso
unicamente se normalizé la intensidad por el rango. A partir de angulos
de incidencia superiores a 30° en Figura 3.34c se comprueba que tampoco
existen patrones de comportamiento en relacién al dngulo de escaneo,
hecho que refuerza la evidencia de Coren y Sterzai (2006) acerca de que
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Figura 3.34: Comparacién de la intensidad original (circulos azul) con el resultado de
las correcciones en funcién del dngulo de incidencia y el rango (puntos sombreados).

la intensidad no se ve afectada cuando el d&ngulo de escaneado es inferior
a 10°.

Varios estudios han demostrado que la homogeneizacién de los
valores de intensidad mediante procesos de normalizacién puede mejorar
la caracterizacién de las coberturas del suelo y por tanto su identificacién
por medio de un proceso de clasificacion (Habib et al., 2011, Mesas-
Carrascosa et al., 2012). Para comprobar que la heterogeneidad de los
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valores de intensidad se ha reducido tras la normalizacién, se llevo a cabo
un andlisis similar a los realizados por Mesas-Carrascosa et al. (2012) y
Yan y Shaker (2014). Para ello se identificaron 56 muestras cuadradas de
5 m de lado representativas de las coberturas arbolado, construcciones,
matorral, pistas de tierra, carreteras, suelo desnudo y vegetacién baja (8
muestras por tipo de cobertura). Su distribucién en el area de estudio
se realiz6 tomando como base la ortoimagen y el MDS. A partir de
los puntos incluidos en cada muestra cuadrada se calculé el coeficiente
de variacién de los valores de intensidad antes (CVy) y después de la
normalizaciéon (CVy/). La Figura 3.35 incluye el coeficiente de variacién
para cada cobertura y muestra. Las barras representan el CV; de la
intensidad no normalizada mientras que la linea continua azul refleja el
CV i de la intensidad normalizada.

0
—

0

1

.5

Coeficiente de Variacion
0

0.0

Muestras

Cobertura . Arbolado . Construccion . Matorral Pista . Carretera Tierra V. baja

Figura 3.35: Comparacién del coeficiente de variacién de intensidad antes y después
de su normalizacién en relacién a diferentes coberturas del suelo.

De entre todas las coberturas analizadas, las zonas con arbolado
son las que presentan la mayor variabilidad en relaciéon a la intensidad.
Esta situacion se debe tanto a la heterogeneidad de materiales que
forman esta cobertura como a el reducido nivel de planaridad que
presentan (Yoon et al., 2008, Yan, 2012). Los resultados incluidos en la
Figura 3.35 muestran una mejoria del CV de ~40% en zonas arboladas
y de ~60% en las muestras con vegetacion baja. En teorfa, estas tltimas
zonas se caracterizan por presentar valores homogéneos de intensidad,
sin embargo los datos en zonas de vegetacién baja empleados en esta
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investigacion son los que se ven mas afectados por errores de registro de
la intensidad, tal y como se pudo ver en la Figura 3.33. Estos resultados
son muy diferentes a los obtenidos por Jutzi y Gross (2010) y Mesas-
Carrascosa et al. (2012), donde las zonas forestales y los pastizales tras
la normalizacién de la intensidad no mostraron mejoria en relaciéon al
CV. Mesas-Carrascosa et al. (2012) atribuyé estos resultados a que las
muestras en estas zonas no eran puras, incluyendo pixeles con sombras
y suelo desnudo, dando como resultado altos valores de desviacion tipica
que enmascararon el efecto de la normalizacién de la intensidad.

En general, los tejados de las edificaciones presentan una notable
mejoria del CV tras la normalizacion de la intensidad. Los resultados
para estas zonas, incluidos en la Figura 3.35, permiten apreciar varias
casuisticas. En primer lugar, la muestra con el valor méas bajo del
CV; (0.1) se corresponde con una cubierta formada por un tnico
plano (muestra 10). Aunque esta muestra presenta el menor CV;y y
el dngulo de incidencia es pequeno, la mejoria tras la normalizacién
es la mayor entre las muestras de edificaciones (~60%). En el extremo
opuesto se encuentran las muestras que se corresponden con las cubiertas
méas complejas (interseccién de varios planos con diferente orientacién
y/o pendiente) (muestras 9, 12 y 15 con CVjy igual a 0.5, 0.5 y 0.34
respectivamente), donde las mejoras del CV son menores (20%, 30% y
45%, respectivamente).

Por otro lado, las muestras en zonas de matorral, salvo la muestra
19, presentan una variabilidad similar a la de las cubiertas de las
edificaciones. Esta similitud puede ser debido a que muchas de estas
zonas son bastante homogéneas en relacién a la altura y a la especie. En
estas zonas, la mejora media del CV es ~50%. Finalmente, las muestras
con los menores CV son las que se corresponden con las pistas de tierra,
suelo desnudo y carreteras asfaltadas (CV medios originales de 0.13, 0.15
y 0.19, respectivamente). Aunque presentan bajos valores de intensidad
y pequenos angulos de incidencia, la mejora del CV es similar al que
presentan el resto de coberturas (54%, 40% y 41%, respectivamente).

A modo de resumen, los andlisis realizados para evaluar los resultados
de la normalizacion de la intensidad indican que dicho proceso ha
permitido mejorar la informacién referente a la intensidad, disminuyendo
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la variabilidad en todas las coberturas analizadas. Adicionalmente, con
el propésito de mitigar la excesiva correccion de la intensidad al emplear
el angulo de incidencia, se puso de manifiesto la necesidad de determinar
para cada estudio y conjunto de datos el valor del umbral de pendiente
mas apropiado.

3.3.2 Andlisis de la importancia de las variables

Existen multiples métodos que permiten identificar las variables mas
relevantes para diferenciar coberturas del suelo mediante procesos
automaticos de clasificacion. En este estudio se empled el algoritmo
random forest. El andlisis de los resultados de la IV se centrara en tres
puntos clave: 1) en un contexto global; 2) en un contexto por categoria;
y 3) considerando diferentes escenarios.

En relacion al contexto global, se consideraron las 72 variables y
las 8 coberturas del suelo al ejecutar el el algoritmo random forest. El
resultado de este proceso se incluye en la Figura 3.36. Para facilitar la
interpretacién de los resultados, los 5 bloques de variables se representan
por medio de colores. Asi, las variables de elevacién/altura se muestran
en color magenta; las variables en base a la intensidad en color azul; en
verde las que se basan en los retornos; en malva las de rugosidad y en
naranja las de textura. Guan et al. (2013) evaluaron la importancia de
varios bloques de variables (12 variables de la altura LiDAR, 9 variables
de intensidad LiDAR y 27 variables a partir de valores medios y textura
de 3 bandas espectrales) para diferenciar 4 coberturas del suelo (arboles,
suelo desnudo, edificios y vegetacion baja). A partir de sus resultados no
es posible identificar los bloques mas relevantes ya que no se aprecian
grandes diferencias entre variables. Sin embargo, en la Figura 3.36 si
es posible hacer este andlisis. De esta forma, se observa como dos de
las variables de altura son las mas relevantes (color magenta). También
las variables de textura en base a la altura (color naranja) presentan
un alto nivel de importancia junto a la gran mayoria de las variables
de intensidad (color azul). De manera més irregular, algunas de las
variables basadas en los retornos (color verde) y la rugosidad (color
malva) también se muestran relevantes. Por otro lado, gran parte de
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las variables de altura y textura de la intensidad, y la totalidad de las
variables de textura de la elevacién muestran niveles de importancia
bajos.
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Figura 3.36: Importancia de las variables a escala global usando Random Forest
(empleando la nube de puntos original). Ecop=10.76%

Tal y como se menciond previamente, la IV se representa por medio
del error OOB (OOB mean decrease in accuracy). De acuerdo a estos
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valores y de manera destacada, el nMy,, (3) y el nMSpr (1); vy a
continuacién las variables de textura GLCM TAz, (66) y GLCM
TAz, (65) son las variables mas relevantes. En relacién a las primeras,
se esperaba que desempefiaran un papel destacado, pues el nMSpr (1)
se considera fundamental para diferenciar las coberturas vinculadas al
terreno de las que se relacionan con los objetos (Im et al., 2008a, Sasaki
et al., 2012, Bujan et al., 2013b), ademds se ha mostrado como una de
las variables LiDAR a partir de anélisis de IV Chehata et al. (2009),
Guo et al. (2010), Niemeyer et al. (2014); mientras que el nMy,, (3)
en teoria podrian facilitar la identificacién de las zonas que presentan
o no matorral, fundamentalmente bajo arbolado. A continuacién, las
variables que se presentan maés relevantes se encuentran relacionadas
con los retornos, caso de RE (41), con la intensidad de los datos LiDAR
(I''pr (23), I'yr (24) y I''vm (25)), la rugosidad por medio de la
pendiente (P (44)) y la textura de la intensidad (GLCM 1", (49)).

En el extremo opuesto se encuentran las variables de elevaciéon que
representan los intervalos de densidad (RDB;_g (5-12)) y los coeficiente
de asimetria (CA (21)) y curtosis (CC (22)). Los intervalos de densidad
fueron empleados por Alonso-Benito et al. (2016) para identificar tipos
de combustible en un entorno forestal. Tres de los tipos de combustibles
que identificaron, para los que obtuvieron buenos resultados, presentan
muchas similitudes con las clases Va y Vm. Sin embargo, aqui se
muestran como poco importantes. Este resultado puede ser debido a
que en el estudio de Alonso-Benito et al. (2016) eran las tnicas variables
que proporcionaban informacién sobre la existencia de vegetaciéon bajo
arbolado mientras que en el estudio que aqui se presenta, y a la vista de
los resultados, existen variables con mayor potencial para dicha tarea.
En el andlisis del escenario 3, al final de este apartado, se hara referencia
a la poca relevancia que han mostrado estas dos ultimas variables.

Por otro lado, las Figuras 3.37 y 3.38 muestran la importancia de
las diferentes variables para cada una de las coberturas (contexto por
categoria). En primer lugar se observa como las variables relacionadas
con la intensidad (barras azul) presentan una importancia mucho mayor
para las coberturas terreno (Pv, Ps, Sd'y Vb - Figura 3.37) que para las
vinculadas a objetos (Va, Vm'y Ed - Figura 3.38). A medio camino entre
ambos grupos se encuentra la clase Vr, cuyas caracteristicas se solapan
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con ambos grupos. La importancia de la intensidad para identificar las
coberturas terreno fue puesta de manifiesto por Song et al. (2002), donde
analizaron la reflectividad de los pulsos LiDAR en relacién a diferentes
coberturas, entre las que se encontraban el asfalto, el suelo desnudo y
la vegetacién baja. El contenido de clorofila de la vegetacién baja o
los cultivos dan como resultado altos valores de intensidad al emplear
longitudes de onda en el infrarrojo cercano, mientras que las zonas de
suelo desnudo presentaran baja reflectividad y por tanto bajos valores de
intensidad. Posteriormente, Guan et al. (2013) también analizaron por
medio del algoritmo random forest qué variables tenian mayor impacto
en la identificacién de clases como el suelo desnudo o la vegetacién
baja. Si bien la variable GLCM I'", se encontraba entre las 10 variables
maés relevantes, el nMSpp se situaba claramente como la variable més
importante. Estos mismos resultados se observan en las Figuras 3.37a y

3.37hb.

A diferencia del caso anterior, ni las variables relacionadas con la
textura ni las vinculadas a la altura presenta una relevancia destacada
en relaciéon a las coberturas Pv y Ps. Sin embargo, llama la atencién
la importancia de la variable N, (46) con respecto a la clase Ps
(Figura 3.37d) y no para la clase Pv, donde 1"y, (25) es la variable mas
relevante (Figura 3.37c). La importancia de N, también la observaron
Guan et al. (2013), aunque es su caso dicha variable se mostré relevante
para la clase terreno, la cudl estaba compuesta fundamentalmente por
vias pavimentadas. Adicionalmente, en el caso de la cobertura Ps se
observa un aumento de la importancia de las variables relacionadas
con la rugosidad (Std Z (42) o P (44)) en perjuicio de las variables
de intensidad. Una posible explicacion puede ser las caracteristicas del
entorno donde se encuentran y el material del que estan compuestas unas
y otras. En el caso de las pistas forestales, éstas se localizan en zonas
con orografia compleja y en sus margenes se encuentra mas cantidad
de vegetacion y mas densa que en el caso de las vias pavimentadas,
generalmente ubicadas en zonas menos abruptas y mas desprovistas
de vegetacién. Adicionalmente, el material de estas tultimas suele
ser bastante uniforme y su reflectividad baja, mientras que las pistas
forestales presentan caracteristicas mas heterogéneas. Tal vez esta pueda
ser la explicacién a que variables relacionadas con la rugosidad tengan
mas relevancia con éstas dltimas y variables de intensidad tengan mayor
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importancia en el caso de las vias pavimentadas.
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Las coberturas vinculadas a los objetos se caracterizan por presentar
un grupo muy reducido de variables relevantes mientras que el resto
presenta muy poca importancia. Las variables RE (41) y nMy, (3) son
claramente las més destacadas para las clases Ed y Vm, respectivamente
(Figuras 3.38a y 3.38¢). En el caso de la cobertura vegetacion arbolada,
nMSpr (1), GLCM TAz, (65), nMy, (3) y GLCM TAz,> (66) son por
este orden las variables mas importantes (Figura 3.38b). Ademés de ser
un grupo muy reducido, en el caso de las clases Ed y Vm también son
muy especificas. El ratio retorno edificacion (RE (41)) en el caso de las
edificaciones es un caso muy claro. Esta variable es una adaptacion de
la propuesta originalmente por Kim y Sohn (2010), donde a diferencia
del ratio original, en este caso tinicamente se consideraron como unicos
retornos aquellos puntos cuya altura se encontraba entre 2 y 12 m a
fin de evitar valores altos de esta variable en masas forestales densas. A
priori dicha modificacién no fue contraproducente a la vista del resultado
obtenido en el cdlculo de la IV. En el caso de esta cobertura destaca la
poca importancia que presentan las variables relacionadas con la altura,
principalmente nMSpgr (1), pues en estudios previos se mostraron como
las méas influyentes para la identificacién de edificaciones (Chehata et al.,
2009). Por otro lado, se esperaba que el nMy,, (3) se mostrase como
una de las variables méas relevantes para la wvegetacion mizta, aunque
no era la tnica la que podia revelar la presencia de vegetaciéon bajo
arbolado, pues menos los modelos normalizados de altura, el resto de
variables de altura podian desempenar esta funcién (por lo menos en
teoria). En relacién a esta cobertura, también se observa una ligera
importancia de las variables de rugosidad (P (44), Stda.>o.7 (43) y Std
Z (42)), probablemente debido a la presencia de mayor cantidad de
retornos multiples que en la mayoria de coberturas.

Finalmente, si se comparan los resultados de la IV de la cobertura
Vr (Figura 3.37c) con las gréficas de las clases Sd, Vb, Pv y Ps
(Figuras 3.37a a 3.37d) y con las de Ed, Vay Vm (Figuras 3.38a a 3.38¢c),
se observa como la IV de la cobertura Vr es similar a la de las clase Sd
y Vb en relacién a la relevancia de las variables de altura nMSpgr (1) y
nMy, (3), variables que pueden ser fundamentales para diferenciar entre
estas 3 coberturas. También presenta similitudes con los resultados para
la cobertura Va con respecto a la importancia de la textura de la altura
y por otro lado, también a la pérdida de importancia de las variables de
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intensidad como en el caso de las pistas de tierra. En este ttlimo caso,
dicha pérdida es en favor de variables de altura y no de rugosidad como
se observo en el andlisis de variables de la clase Ps.

Por 1ltimo, se analizé la importancia de la variables para separar
diferentes coberturas del suelo. Para ello se consideraron tres
escenarios: escenario 1, diferenciar las coberturas Vb, Sd, Ps 'y Pv
(Figura 3.39); escenario 2, diferenciar Vb de Vr (Figura 3.40); y por
ultimo, escenario 3, identificacién de las coberturas Fd, Va y Vm
(Figura 3.41). Adicionalmente, se incluye en el titulo de cada figura
el error de clasificacion (Epop) obtenido a partir del algoritmo random
forest.

Como primer escenario se consideraron la cuatro coberturas terreno
(Vb, Sd, Ps y Pv). De acuerdo a los resultados del anilisis de la
IV (Figura 3.39) se vuelve a poner de manifiesto la relevancia de la
intensidad para discriminar las coberturas terreno y la poca importancia
de las variables de en base a la altura, a los retornos y a la rugosidad.
En este dltimo caso, existen tres excepciones, las variables N, (46),
Std Z (42) y P (44). Estas variables ya mostraron en el andlisis de
coberturas individuales su relevancia para la identificacién de la clase
Ps (Figura 3.37d). A pesar de la gran cantidad de variables calculadas,
la imagen de intensidad tradicional (I''pr (23)) se mantiene como la
informacién por excelencia para diferenciar las coberturas terreno en
el caso de usar datos LiDAR. Im et al. (2008a) mediante un anélisis
de sensibilidad para identificar la contribuciéon de diferentes variables
para la identificacién de 5 coberturas entre las que se encontraban vias
pavimentadas y zonas con vegetacion baja, concluyeron que la intensidad
es un atributo critico en los procesos de clasificacién donde tinicamente
se emplean datos LiDAR. Esta variable resulté ser una pieza clave
para diferenciar coberturas que presentan valores similares de altura,
como son las zonas pavimentadas y las areas con vegetacién baja. Més
recientemente, Matikainen et al. (2017) analizaron en qué medida el
empleo de datos LiDAR multi-espectrales (3 bandas) permite disminuir
la confusién entre las coberturas asfalto, gravilla, vegetacion baja y zonas
rocosas en comparacién con los resultados obtenidos a partir de una
nube de puntos LiDAR tradicional (1 canal). Adicionalmente evaluaron
la importancia de las diferentes variables en dicho proceso. Teniendo
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en cuenta s6lo las variables derivadas del canal 2 (datos andlogos a los
empleados aqui), las variables Qqqo,—17, Qrsop—1 v Qs09— v resultaron
méas importantes que el valor medio de la intensidad. Si bien en la
Figura 3.39 se observa la importancia de estas variables en menor grado
que I'"'pr (23) y I''vr (24), es necesario recordar que estas tltimas han
sido calculadas empleando el cuantil del 68.3%, lo que las aproxima a
los resultados aportados por Matikainen et al. (2017).
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Figura 3.39: Escenario 1. Importancia de las variables para diferenciar las coberturas
Vb, Sd, Ps y Pv usando Random Forest (empleando la nube de puntos original).
Eoos=9.25%

En el segundo escenario se analizaron qué variables son més
relevantes para diferenciar las coberturas Vr y Vb. Estas coberturas
representan vegetacion de porte medio-bajo y sus valores de reflectancia
en relacién a la intensidad tienden a ser similares. Pese a que
existen estudios previos donde variables obtenidas a partir de valores
de intensidad, como el valor medio o la diferencia de intensidad
entre retornos, resultaron de utilidad para discriminar coberturas
terreno con valores de intensidad similar (Antonarakis et al., 2008),
el resultado del andlisis de IV para las clases Vr y Vb muestra como
las variables derivadas de la intensidad presentan poca importancia
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para la identificacién de dichas clases (Figura 3.40). Por el contrario,
las variables mds relevantes se relacionan con la altura (nMy,, (3) y
nMSpgr (1)). Estas variables pueden emplearse para diferenciar parte
de la superficie que presenta vegetacion arbustiva, pues la clase Vb no
alcanza valores por encima de los 0.70 - 1 m de altura. Sin embargo,
restaria diferenciar las areas con Vr de las de wvegetacion baja (prados,
zonas de cultivo,...) con altura entre los 0.5 y 1 m. En este caso, tal
y como se muestra en la Figura 3.40 se podria recurrir a variables de
textura de la altura como GLCM TAzcon, GLCM TAzpis y GLCM
TA zgne o variables de rugosidad como la P (44) o RMSp,, (47).
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Figura 3.40: Escenario 2. Importancia de las variables para diferenciar las coberturas
Vb y Vr usando Random Forest (empleando la nube de puntos original). Ecos=9%

En relacion al tercer escenario, donde se han considerado las
coberturas Fd, Va y Vm, la variable mas importante resulté ser el
nMy, (3) (Figura 3.41). Como ya se detall6 previamente, esta variable
pretende representar la altura de la vegetacion media (objetos con altura
inferior a 4 m). Adicionalmente, las variables de rugosidad P (44) o Std Z
(42) o RE (41) en base a los retornos también muestran su importancia
para discriminar dichas coberturas. Esta ultima variable, junto con
RMS Dn (47), también mostr6 su relevancia para la identificacién de

276



Resultados y discusion

construcciones en el estudio de Kim y Sohn (2013). Por otro lado,
también llama la atencién que variables calculadas especificamente para
diferenciar Va de Vm, como el coeficiente de asimetria (CA (21)) o
curtosis (CC (22)), que han mostrado poseer potencial para identificar
diferentes estructuras forestales, tanto en la teoria (ver apartado 3.2.6.1)
como en la practica (Antonarakis et al., 2008); o la PNT (37), se
encuentren entre las variables menos relevantes. Pudiera ser que
estas variables se encuentren eclipsadas por el nMy,,, variable también
especifica para caracterizar las coberturas Va y Vm y no empleada por
Antonarakis et al. (2008) y Kim y Sohn (2013). En referencia a las
capas CA (21) y CC (22), otra posible causa puede ser su resolucion.
Probablemente un tamaiio de pixel de ~ 1.5 m (4*point spacing) para
su calculo fuese insuficiente a pesar de una densidad de puntos elevada
(8 puntos/m?). Otros autores también emplearon los intervalos de
densidad para llevar a cabo esta tarea, sin embargo aqui estas variables
tampoco se han mostrado relevantes Martinuzzi et al. (2009), Alonso-
Benito et al. (2016).
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Figura 3.41: Escenario 3. Importancia de las variables para diferenciar las coberturas
Ed, Va y Vm usando Random Forest (empleando la nube de puntos original).
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3.3.3 Analisis de la clasificacién hibrida

Fuente: PNOA 2011

ML TMetros
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Figura 3.42: Resultado de la clasificacion hibrida a partir de la nube de puntos
original.

El método de clasificacion hibrido HyClass fue probado en una zona
rural de la que se disponfan datos LiDAR de alta densidad (8 ptos/m?).
El resultado grafico de dicha clasificacion se muestra en la Figura 3.42.
Junto al resultado de HyClass se incluye tanto la ortoimagen de la
zona de estudio como la imagen de intensidad derivada de los datos
LiDAR (I''pr (23)). Se consideré relevante incluir esta ultima imagen
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ya que la ortoimagen no permite comprobar visualmente la deteccién de
la cobertura suelo desnudo debido al desfase temporal que existe entre
dicha imagen (ano 2011) y la captura de los datos LiDAR (ano 2010).
Para completar estos resultados, en la Tabla 3.9 se incluye la matriz de
confusién y valores de precisiéon y desacuerdo obtenidos tras comprobar
a qué clases habian sido asignadas las 800 observaciones de la muestra
de validacién.

Tabla 3.9: Matriz de confusién usando el método hibrido HyClass

HyClass
Precision (IC)= 96.88% (95.35% - 97.93%)
Desacuerdo = 3.12% Q = 2.06% A = 1.06%

Referencia —
Clasificacién | Pv  Ps Sd Vb Vr Va Vm Ed Usuario (%)

Pv 99 1 0 0 0 0 0 0 99.0
Ps 0 87 0 2 0 0 0 1 98.86
Sd 0 3 100 0 0 0 0 0 97.09
Vb 0 0 0 96 1 0 0 0 98.97
Vr 0 3 0 4 99 0 0 0 93.40
Va 1 4 0 0 0 99 4 0 91.67
Vm 0 2 0 0 0 1 96 0 96.97
Ed 0 0 0 0 0 0 0 99 100.0
Productor (%) 99.0 87.0 100.0 96.0 99.0 99.0 96.0 99.0

| I I I | I | I | I | I | I | I
o-
' ' ' ' ' ' ' '
PV PS SD VB VR VA VM ED

Coberturas

Fiabilidad (%)
25 50 75 100

Fiabilidad Productor . Usuario

Mediante el analisis visual del resultado de la clasificacién incluido
en la Figura 3.42 se observa como el método HyClass proporciona muy
buenos resultados. Visualmente llama la atencién la correccién en la
deteccién de las construcciones y las zonas de suelo desnudo, asi como la
identificacion del trazado completo de la mayoria de las pistas de tierra
v la via pavimentada. Esta primera evaluacion se ve respaldada por un
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elevado valor de precisién general. En este sentido, siguiendo una de las
recomendaciones propuestas por Olofsson et al. (2014), se han calculado®
los intervalos de confianza de 95% para todos los valores de precisién y
fiabilidad incluidos en este estudio. Se considera mas apropiado emplear
estos limites para evaluar la precisién de una clasificacién y decidir si la
precision objetivo ha sido alcanzada, que el uso del porcentaje de aciertos
(Foody, 2008). En este caso, la precisién general de la clasificacion es de
96.88%, cuyos limites de confianza son 95.35% - 97.93%. (Tabla 3.9).

Existen muchas dificultades para comparar la efectividad de
HyClass con otros métodos de clasificaciéon. Una de las razones
principales es la naturaleza de las coberturas identificadas en este
estudio. Otra prueba de la dificultad de realizar evaluaciones
comparativas con otros métodos es el reducido nimero de estudios
similares que emplean datos LIDAR como tnica fuente de informacion.
En la revisién realizada recientemente por Yan et al. (2015) sobre
métodos de identificacion de coberturas en entornos urbanos a partir de
datos LiDAR, inicamente se incluye un estudio donde se han identificado
més de 6 coberturas. Este estudio es el de Brennan y Webster (2006),
donde se desarrolla una clasificacién orientada a objetos usando un
arbol de decision y 4 variables LiDAR (no se especifica la densidad
de la nube de puntos LiDAR) para identificar 7 coberturas (masas de
coniferas, caducifolias, zona intermareal, cuerpos de agua, vegetacion
baja, carreteras y estructuras). La precisién de su clasificacion alcanzé
un valor de 98.14% (IC: 98.02% - 98.25%). Sino se tienen en cuenta las
clases zona intermareal y masas de agua, coberturas que concentran el
50% de todas las observaciones de la muestra de validacién, la precisién
de su clasificacién se reduce a 95.49% (IC: 95.20% - 95.76%). Resultado
similar al que se presenta aqui.

M4s recientemente, Zou et al. (2016) buscaron identificar 9
coberturas (masas de agua, suelo desnudo, pasto, vegetacion baja, media
y alta, edificaciones y lineas eléctricas) a partir de datos LiDAR multi-
wavelength con una densidad de aproximadamente 20 ptos/m?. En su
caso obtuvieron una precisién general de 91.63% (IC: 86.71% - 94.90%).

SPara el célculo de los intervalos de confianza se empleé la funcién prop.test del
paquete stats (V.3.5.0) del software R.
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En la misma linea, Matikainen et al. (2017) emple6é datos LiDAR
multi-espectrales con una densidad de 25 ptos/m? para identificar 6
coberturas (suelo desnudo/pistas de gravilla, vegetacion baja, arbolado,
edificaciones, zonas rocosas y asfalto) a partir de una clasificacién
orientada a objetos y el método random forest. La precisién general
de su clasificaciéon empleando todos los datos fue de 95.9% (IC: 93.85%
- 97.33%) y usando tnicamente un canal (densidad de 8 ptos/m?) la
precision fue de 92.91% (IC: 90.38% - 94.82%). Estos tltimos estudios
han identificado un niimero similar de coberturas al estudio que aqui
se presenta, empleando datos mas modernos y con mayor resolucion,
obteniendo precisiones ligeramente inferiores a las obtenidas por el
método HyClass. Este andlisis comparativo puede tomarse como
una prueba del potencial y la elevada efectividad del método hibrido
propuesto.

Considerando las coberturas a nivel individual (Tabla 3.9), los
resultados sugieren que el método hibrido HyClass muestra un gran
potencial para identificar las 8 coberturas consideradas en este estudio.
Destacan en este sentido los valores de fiabilidad, tanto del usuario
como del productor, superiores al 96% que presentan las coberturas vias
pavimentadas, edificaciones, suelo desnudo, vegetacion baja y vegetacion
mixta. En el extremo opuesto se encuentra la cobertura pistas de tierra.
Aunque esta clase presenta uno de los errores de comisién mas bajos
(= 1%), muestra el error de omisién mas elevado (13%). Se esperaban
altos errores de omisién pues se contaba con que iba a ser complicado
identificar algunos tramos de pista ocultos bajo arbolado. Posiblemente
los errores citados se estan dando en aquellas zonas donde la vegetacion
arbolada es muy densa o presenta varios estratos, impidiendo que el laser
llegue hasta el terreno. A estas limitaciones se le unen los posibles errores
del MDT en estas zonas. Estas suposiciones se confirman analizando la
matriz de confusiéon que se incluye en la Tabla 3.9, donde se observa que
casi el 70% de los errores de omisién de esta cobertura se deben a la
confusion con las clases Va, Viry Vm.

Del mismo modo que se esperaban elevados errores de omision,
también se contaba con que los errores de comision fueran bajos. Esto se
debe a que no era muy probable que el proceso de segmentacién creara
objetos alargados que no se correspondieran con vias de comunicacion.
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Sin embargo, si existia el riesgo de fallos en la segmentacién por similitud
espectral con las coberturas suelo desnudo o vegetacion baja. Estos
errores se producen debido a la presencia de zonas que presentan Vb o
Sd proximas a las pistas de tierra, de manera que dichas zonas terminan
por formar parte de los objetos alargados que representan a las vias.
Algin ejemplo de estos errores se observa en la pista de tierra nimero
12 (el cédigo de pistas se puede consultar en la primera imagen de la
Figura 3.45) o en la via pavimentada (en la Figura 3.42 se aprecian
objetos redondeados clasificados como Pv que se encuentran junto a la
carretera y se adentran en la zona arbolada). A pesar de estos errores,
la cobertura Pv presenta valores de fiabilidad del 99%.

Aunque algunos estudios consideraron clave el empleo de la
intensidad para diferenciar las coberturas Pv y Vb (Charaniya et al.,
2004, MacFaden et al., 2012), aqui, aunque se empleé la intensidad,
la variable clave para identificar la cobertura Pv ha sido la variable
de forma Density implementada en Definiens eCognition®. Ademas,
analizando la matriz de confusién no se observan indicios de posible
confusioén de esta cobertura con la clase Vb. Sin embargo, si existe cierta
confusién entre las coberturas Vb y Vr. La posibilidad de ocurrencia de
este error ya se observd en la Figura 3.27, donde los valores de estas
coberturas se solapaban en relaciéon a las variables més relevantes y a
partir de los resultados del Escenario 2 (Figura 3.40). Estos tltimos
resultados mostraban la relevancia de las variables de rugosidad P (44)
y RMSp,, (47) y de las variables de altura nMy,, (3) y nMSpr (1). Si
bien esta ultima variable ya demostré ser determinante en el estudio de
Chen et al. (2009) para mejorar la identificacién de estas clases, en el
estudio que aqui se presenta la variable P (44) también desempend un
papel muy importante en la diferenciacién de estas dos coberturas.

Lo particular de la clase Vr también se observé en el andlisis de la
IV cuando la distribucion de sus variables en la grafica de importancia
guardaba similitudes con otras coberturas pero no las suficientes para
ser integrada en uno de los dos grupos (terreno 6 objetos). Compartir
caracteristicas con clases de ambos grupos aumenta la dificultad para
identificar esta clase. Sin embargo, la matriz de confusién tinicamente
muestra confusién con la clase Vb y Ps, alcanzando un error de comisién
de 6.6%), mientras que el error de omision es del 1%. Aunque estos valores
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de error relativamente bajos no reflejan la complejidad que entrana la
identificaciéon de esta cobertura, una clara prueba de su dificultad es
que su identificacion se realizd en tres etapas tal y como se refleja en el
arbol de decision del método HyClass (Figura 3.26). Al mismo tiempo,
esto también puede tomarse como prueba de la efectividad del método
hibrido HyClass.

Otra de las coberturas que presenté altos valores de fiabilidad fue la
clase suelo desnudo. Esta clase no presenta errores de omisién (fiabilidad
de productor del 100%) y el error de comisién es del 3%. La totalidad de
estos errores se debe a la confusiéon con la cobertura Ps. En la Figura 3.42
se observa como estos errores se localizan en la zona inferior de la escena
en un cruce de pistas de tierra.

Una de las caracteristicas generales del arbolado maduro es su
densidad y baja penetrabilidad, dificultando que el ldser atraviese la
vegetacion y llegue al terreno. Este comportamiento es similar al que
presentan las cubiertas de las edificaciones, dificultando la diferenciacién
de estos dos tipos de coberturas. Sin embargo, en entornos rurales, las
edificaciones no suelen tener mas de dos plantas, lo que limita su altura
a ~12 m. Esta informacion fue tenida en cuenta a la hora de calcular el
ratio RE. Dicha variable fue clave para identificar con éxito la cobertura
Ed al disminuir el riesgo de confusién con la clase Va. Esta modificacién
en el calculo de dicha variable puede ser la causa de su relevancia en
este proceso de clasificacion, pues en otros estudios donde si se calculd,
finalmente no fue empleada al no considerarse relevante (Kim y Sohn,
2010, 2013). En dichos estudios también se observé como gran parte
de los errores en las coberturas edificaciones y arbolado se debian a la
confusiéon entre ambas clases, que tal vez se podrian haber mitigado
usando el RE calculado aqui. En el estudio que aqui se presenta, la
fiabilidad de la cobertura Ed se encuentra entre las mas elevadas, donde
la referida al productor es de 99% y la del usuario de 100%. Aunque no
se reflejen errores de comisién en la matriz de confusién, en el centro de
la imagen con el resultado de la clasificacién (Figura 3.42) si es posible
ver una pequenia zona clasificada como Ed cuando realmente se trata
de Vm. Aunque se corrigieron parte de los errores por presencia de
vegetacion densa al considerar como tnicos retornos solo aquellos puntos
entre un rango de altura de 2 a 12 m en el calculo de RE, aquellas zonas
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con vegetacién muy densa cuya altura se encuentra en este rango si
presenta altos valores de RE y por ello en el proceso de clasificacion se
han considerado erréneamente como edificaciones.

Finalmente, en cuanto a las coberturas wvegetacion arbolada y
vegetacion mixzta, estas clases presentan errores de omisién del 1% y
4% y de comision del 8% y 3%, respectivamente. La totalidad de los
errores de omision de ambas clases se deben a la confusiéon entre Va
y Vm. Sin embargo, en cuanto a los de comisién, fundamentalmente
en el caso de Va, provienen en su mayoria de la confusiéon con las
coberturas Psy Pv. En relacién a la confusion entre las coberturas Va y
Vm, la magnitud de estos errores se encuentra estrechamente vinculada
a la calidad del nMy,, (3), pues junto con la altura resulté ser una
variable clave para la diferenciacién de estas coberturas. Esta variable
es dependiente de la densidad de puntos, el ratio de penetrabilidad de la
vegetacion, la precision del MDT), la orografia,... factores que provocan
que la tarea de caracterizar la vegetacién que se encuentra bajo arbolado
sea todo un desafio (Fares et al., 2017). La dependencia que presenta la
variable nMy,, (3) con los factores citados y su importancia en el método
HyClass, la senalan como una de las posibles flaquezas que presenta
este método hibrido. Si bien estudios previos han empleado otras
variables para caracterizar la estructura de la vegetacién como pueden
ser el coeficiente de curtosis o asimetria (Antonarakis et al., 2008), la
penetrabilidad (Kim y Sohn, 2013), percentiles de altura (Chirici et al.,
2013) o los intervalos de densidad (Martinuzzi et al., 2009, Alonso-Benito
et al., 2016), en este caso no se mostraron relevantes en ninguno de los
experimentos donde se analizé la importancia de las diferentes variables
en relacion a estas clases.

Con el propésito de evaluar la efectividad de HyClass en relacién a
otro método de clasificaciéon, se realizé6 un experimento para comparar
los resultados de HyClass con los obtenidos a partir de una clasificacion
basada en pixeles empleando el algoritmo random forest. FEn la
Tabla 3.10 se incluyen las medidas de precisién y desacuerdo de esta
clasificacién asi como la matriz de confusiéon correspondiente. Los
resultados muestran que la precisién general y la fiabilidad tanto del
usuario como del productor para todas las coberturas son mayores
empleando el método hibrido HyCLass que el algoritmo random forest.
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La precision general de la clasificaciéon con random forest es de 89.12%,
casi 8 puntos porcentuales menos que al usar el método HyClass
(Tabla 3.9). Empleando este método de clasificacién tnicamente la
cobertura Ps ofrece una fiabilidad del productor inferior al 90%, mientras
que en el caso de random forest y de manera destacada, esa misma
cobertura presenta altos errores de omisién (~30%) pero también las
coberturas Vb, Vr y Va (errores de omision de 13%, 12% y 11%,
respectivamente). En relacién a los errores de comisiéon y empleando el
algoritmo random forest, nuevamente la cobertura Ps presenta el valor
més elevado (21.3%) seguida de las clases Va, Vr y Vb con errores del
19.8%, 17.8% y 13%, respectivamente. En el caso de la clasificacién
hibrida, el mayor error de comisién lo presenta la cobertura Va con un
valor de 8.3% seguida de la clase Vr con un 6.6%. El resto de coberturas
presentan errores de comisién que no superan el 3%.

En base a los resultados anteriores, la cobertura Ps se afianza como
la clase que presenta mas dificultades para ser identificada. En el caso
de la clasificacién empleando random forest, al igual que con el método
HyClass, la mayoria de los errores de omisién se deben a la confusién
con las coberturas Vr y Va, debido al interés por identificar tramos de
vias bajo arbolado. Random forest también presenta importantes errores
de comisién en esta clase y también se encuentran relacionados con las
coberturas Vr y Va, aunque en este caso resultan igual de relevantes las
coberturas Sd y Vb. La confusion con estas dos tltimas clases también
se ha encontrado en otros estudios (Alonso y Malpica, 2010, Dinis et al.,
2010). Se trata de una confusién habitual debido a que estas coberturas
presentan valores similares en relacién a la altura, pendiente, diferencia
entre retornos y en algunos casos también en relacion a la intensidad. La
principal diferencia que presentan estas tltimas coberturas de la clase
Ps se relaciona con la forma, de ahi los diferentes valores de error de
comisién de esta cobertura empleando el método hibrido o random forest
(1.1% y 21.3%, repectivamente).

Si bien no estaria fuera de lugar esperar que la clase Pv presentara
resultados similares, en este caso no ha sido asi. Aunque estas coberturas
presentan similitudes, también existen diferencias importantes entre
ambas. En primer lugar, el material del que estdn formadas. Aunque
las Ps generalmente son de tierra es habitual que presenten vegetacion
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Tabla 3.10: Matriz de confusién usando random forest

random forest
Precision (IC)= 89.12% (86.71% - 91.16%)
Desacuerdo = 10.88% Q = 2.21% A = 8.67%

Referencia —
Clasificacion | Pv  Ps Sd Vb Vr Va Vm Ed Usuario (%)

Pv 90 1 0 0 0 1 0 1 96.8
Ps 1 70 5 4 4 5 0 0 78.7
Sd 0 4 94 0 0 0 0 0 95.9
Vb 0 7 0 87 6 0 0 0 87.0
Vr 0 7 1 9 88 0 0 2 82.2
Va 9 10 0 0 1 89 0 2 80.2
Vm 0 1 0 0 0 3 100 0 96.2
Ed 0 0 0 0 1 2 0 95 96.9
Productor (%) 90.0 70.0 940 87.0 88.0 89.0 100.0 95.0

S : I I I : I

e B

< g-

.

PV Ps sD VB VR VA VM ED

Coberturas

Fiabilidad Produclor. Usuario

baja, lo que produce un aumento del solape espectral entre estas
clases. Sin embargo, las carreteras son vias pavimentadas mucho mas
homogéneas que las anteriores en relacién a la reflectividad y sus valores
de intensidad LiDAR son muy bajos. También presentan diferencias
en cuanto al ancho, las primeras son mucho més estrechas que las
segundas. A esta caracteristica se le une el tipo de entorno por el
que discurren. Las primeras generalmente se encuentran en zonas
forestales, habitualmente franqueadas por vegetacién (medio-alta) y
presentan valores de pendiente dispares, vinculados a la orografia de
la zona. Mientras tanto, las Pv presentan margenes mas marcados,
la orografia se suele adaptarse a su trazado y aunque atraviesan zonas
forestales y la vegetacion de los margenes puede invadir su espacio aéreo,
no se encuentran en la zona de transito. Estas diferencias hacen que la
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cobertura Pv presente valores de fiabilidad del 99% en el caso de emplear
el método hibrido y no inferiores al 90% en el caso de random forest.

Tal y como dejaba ver el resultado del Escenario 2 (Figura 3.40),
donde se analizaba qué variables eran mas relevantes para diferenciar
las clase Vb y Vr, existia un alto riesgo de confusiéon entre estas dos
coberturas. Este riesgo también se puso de manifiesto al describir la
jerarquia de coberturas (Figura 3.25) y al elaborar el drbol de decisién
del método HyClass. Y ahora también se observa en la matriz de
confusién del método random forest, aproximadamente la mitad de los
errores de comisién y dos tercios de los de omisiéon que presenta la clase
Vb se deben a la confusién con la cobertura Vr, y esta cobertura a su
vez presenta resultados similares en relacion a la clase Vb. Esta misma
relacion se da aplicando el método HyClass, aunque la magnitud de los
errores es mucho menor que los que se dan con random forest.

La deteccién de la vegetacién intermedia también presenté dificul-
tades en estudios previos. Por ejemplo, la vegetaciéon media en el estudio
presentado por Zou et al. (2016) muestra un error de omisién superior al
30% en favor de la clase vegetaciéon alta, y un error de comisiéon de més
del 20%, donde ademés de existir confusién con la cobertura vegetacién
alta también la presenta con las clases suelo desnudo y pastos/jardines.
La confusién con la vegetacion alta probablemente se debe al uso de la
intensidad conjuntamente con la variable diferencia entre retornos para
su diferenciacion. Para tal fin, esta tltima variable probablemente fun-
cione bien en caso de pretender diferenciar masas arboladas poco densas
que presentan un unico estrato (valores altos de la diferencia entre re-
tornos) de vegetacién media también poco densa que permita el paso del
laser hasta el terreno. Asi, la diferencia entre retornos sera mayor que
cero, valores caracteristicos de las zonas que presentan edificaciones, y al
mismo tiempo inferiores a los de las zonas arboladas. Estas condiciones
pueden darse pero conjuntamente con otras: vegetacion densa donde la
diferencia entre retornos es préxima a cero; vegetacién arbolada con un
estrato arbustivo denso que reduce la magnitud de la diferencia entre
retornos equiparandolo a los valores esperados de la vegetacién media,...
En base a lo expuesto, el uso de esta variable conjuntamente con valores
de intensidad parece insuficiente para abordar muchas de las casuisti-
cas que se pueden dar en relaciéon a la vegetacion media y alta. Tal y

287



Capitulo 3. Las coberturas del suelo

como se mostré con el método HyClass, el empleo de modelos de al-
tura normalizados haciendo uso de umbrales de altura (por ejemplo, la
variable nMy, (3)) pueden contribuir a reducir la confusién entre este
tipo de coberturas, sin olvidar que la calidad de estas variables depende
en muchos casos de la precisién de los MDT.

Finalmente, se esperaba encontrar dificultades para diferenciar entre
zonas Va y Vm, pero a la vista de los resultados de ambos métodos,
la confusién entre estas coberturas no es muy elevada. Sin embargo, si
resulta evidente la confusién entre la clase Va y las coberturas Psy Pu,
principalmente empleando random forest. De nuevo, este error se debe
a la pretension de identificar el trazado completo de las vias.

En la Figura 3.43 se comparan graficamente los resultados de
desacuerdo @ y A de los métodos HyClass (color malva) y random
forest (color verde) empleando como datos de entrada las variables
derivadas de la nube de puntos original. El desacuerdo general de
HyClass es tres veces menor al producido por el algoritmo random
forest a nivel pixel (3.12% y 10.6%, respectivamente). Mientras que
en primer caso la mayoria de los errores se relacionan con la cantidad
(Figura 3.43a), casi el 75% de los errores en el segundo caso son por
localizacién (Figura 3.43b). Probablemente, una parte importante de
estos desacuerdos se deba a las diferentes unidades de an&lisis que
emplean los dos métodos de clasificacién (pixeles/objetos vs. pixeles).
El empleo de objetos permite usar variables adicionales a las espectrales
como las que se encuentran relacionadas con el tamafo, la forma o el
contexto. El uso de alguna de estas variables puedo contribuir a reducir
los errores de localizacién. Un ejemplo de clases que se han podido ver
favorecidas por su empleo son las coberturas Pvy Ps. Otra circunstancia
que pudo influir en reducir el desacuerdo A en el caso de HyClass es
que el orden de las operaciones de su arbol de decision sigue la jerarquia
de coberturas incluida en la Figura 3.25, lo que permitié acotar la
localizacion de algunas coberturas favoreciendo su identificacién.

En cuanto al desacuerdo por cantidad (Figura 3.43a), las coberturas
Ps, Va y Vr son las coberturas mas afectadas. En estudios previos
donde se emplearon datos LiDAR para diferenciar coberturas similares,
por ejemplo carreteras y vegetacion arbolada, la posibilidad de confusién
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Figura 3.43: Desacuerdo por coberturas de los métodos HyClass y random forest.

entre estas coberturas era muy reducida (Bujan et al., 2012, Teo y
Wu, 2017). Sin embargo en este estudio, la probabilidad de confundir
las coberturas Va y Vr con la clase Ps y en menor medida con Pu,
si existe. Esto se debe al interés por identificar los tramos de vias
que discurren bajo zonas que presentan vegetacion. Asi, analizando
de forma conjunta los resultados de la Figura 3.43a y los incluidos
en las matrices de confusién de los métodos HyCLass y random forest
(Tablas 3.9 y 3.10, respectivamente), se tiene que los errores @ de la
clase Ps son mayoritariamente por defecto en favor de las clases Va,
Vm, Vr y Vb en el caso de random forest; y de Va, Vm, Vr y Sd en el
caso de HyClass. Adicionalmente, en el caso de la cobertura Pv y el
método random forest, () también es por defecto en favor de la clase Va.

Las coberturas Vr, Va y Vm guardan cierta similitud con alguno de
los 7 tipos de combustible segiin el sistema de clasificacién Prometheus,
concretamente con el tipo 3 y 4 en el caso de Vr, el tipo 5 en relaciéon
a Va y los tipos 6 y 7 con Vm. La definicién de estos tipos de
combustible se puede consultar en Chuvieco et al. (2003). Ninguno de
los estudios consultados han empleado tinicamente datos LiDAR para su
identificacion pero si los han utilizado como fuente de datos auxiliar. En
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este ultimo caso se encuentra el estudio de Garcia et al. (2011), donde
se emplearon datos LiDAR conjuntamente con datos LiDAR para la
identificacion de tipos de combustible. La metodologia que desarrollaron
se basa en una clasificacién anidada que consta de dos etapas: en primer
lugar realizan una clasificaciéon empleando SVM para obtener una serie
de coberturas del suelo, que en la siguiente etapa seran los datos de
entrada de un arbol de decision que tiene como fin la identificaciéon de
los 7 tipos de combustible segiin el sistema de clasificacion Prometheus.
La precisiéon de la primera clasificacién es de 92.8% mientras que el
resultado de la identificacién de tipos de combustible desciende a 88.24%.
En concreto, los tipos de combustible que presentan los mayores errores
de omisién son el 6 y 7 (20% y 13%, respectivamente), mientras que en
relacién a los errores de comisién son el 5 con un 25% y el 7 con un
7%. Todos estos errores estdn muy por encima de los obtenidos a partir
de HyClass (Tabla 3.9) y son ligeramente superiores a los obtenidos a
nivel pixel mediante random forest (Tabla 3.10).

Recientemente, Alonso-Benito et al. (2016) también desarrollaron
un método para identificar los mismos tipos de combustible. En su caso
probaron 3 métodos de asignacion diferentes a nivel objeto y tomaron
como datos de entrada una imagen con 8 bandas multi-espectrales
(resolucién de 2 m) y una pancromdtica (resolucién de 0.5 m) junto
con datos LiDAR de baja densidad. Los valores de desacuerdo general
que obtuvieron toman valores muy por encima de los obtenidos con
HyClass y el tipo de combustible que presenta los mayores errores es
el 7. Estos valores se deben a que la densidad de los puntos LiDAR es
insuficiente para caracterizar tanto la vegetacién como el terreno que
se encuentra bajo arbolado. Esta limitacién también se observard més
adelante en el momento en que se analice la influencia de la densidad
de puntos en la precision de la clasificaciéon. En base a lo expuesto, se
considera que los resultados de HyClass en relacién a las coberturas
Va, Vm y Vr sugieren, en contra de lo manifestado en otros estudios
(Koetz et al., 2008), que los datos LiDAR por si solos permiten obtener
precisiones similares y en algunos casos superiores a las obtenidas en
estudios previos, particularmente aquellos orientados a la identificacién
de tipos de combustible segiin el sistema de clasificacién Prometheus.

Para completar el analisis de la efectividad del método HyClass,
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se comprobd su robustez ante variaciones de la densidad de puntos
LiDAR y por tanto, variaciones de la resolucién espacial de las variables.
Los resultados cualitativos empleando la nube de puntos original
(densidad ~ 8 ptos/m?) y las tres nubes de puntos con densidad reducida
(densidades de 4 ptos/m?, 2 ptos/m? y 1 pto/m?) se incluyen en la
Figura 3.44.

Densidad: 8 ptos/m2 (resol.:0.55 m) Densidad: 4 ptos/m2 (resol.:0.75m)
: : - vy .

%

Fuente: PNOA 2011

Intensidad (PR) Coordenadas de las Levenda v
evenda etros
Sistema de Esquinas Y 0 40 80 160 240
A Coordenadas X: 644520,00 m J X: 645180,00 m Ml Via pavimentada Bl S. desnudo V. arbustiva Il V. mixta
ETRS89 UTM 29N Y: 4808600,00 m —1Y: 4807660,00 m Y Pista tierra V.beja M V.arbolada I Edificaciones

Figura 3.44: Resultado de la clasificacion hibrida a partir de la nube de puntos original
y las nubes reducidas.

Con independencia de la densidad de puntos, aparentemente las
coberturas Ed, Sd, Vb y Pv presentan un alto nivel de acuerdo entre el
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resultado de la clasificacién y la realidad, representada en la Figura 3.44
por la ortoimagen y la imagen de intensidad. Sin embargo, no parece
que suceda lo mismo con la clase Ps, cuya identificacién se ve bastante
comprometida al emplear la nube de puntos con menor densidad. Para
completar este primer andlisis visual, en la Figura 3.45 se incluyen los
resultados de la deteccién de vias en funcién de la densidad de puntos.
En dicha imagen se observa como al emplear la nube de puntos original
la via pavimentada se ha identificado perfectamente (objetos en color
negro), al igual que la gran mayoria de las pistas de tierra (objetos en
color marrén). Si bien la reduccién de puntos no parece influir demasiado
en el trazado de la via pavimentada, si afecta a la deteccién de pistas de
tierra.

Los principales errores que se detectan en la identificaciéon de la
cobertura anterior tienen 2 origenes: 1) similitud espectral en relacién a
la intensidad entre la clase Ps y las coberturas Vb y Sd que provocan
errores de segmentacién, donde tramos de pistas se unen a los objetos
que incluyen dichas coberturas; 2) tramos ocultos por vegetacion muy
densa impiden el paso del laser hasta el terreno y por tanto la existencia
de puntos, lo que da lugar a que el nMy,, (3) no contenga datos en
estas zonas. Asi, a medida que la densidad de puntos baja y por tanto
la resolucion de las variables, el efecto de estos errores es mayor. Esto
se traduce en que, tras la segmentacién, el trazado de cada pista no se
incluye en un objeto de gran longitud como sucede al emplear densidades
de 4 6 8 ptos/m? sino que se compone de miiltiples objetos cuya longitud
es menor y al mismo tiempo se da con més frecuencia la incorporacién
de tramos de pistas a objetos que se identifican con otras coberturas. El
resultado de la acumulacién de estos errores se ve perfectamente a partir
de los resultados incluidos en la Figura 3.45 empleando densidades de
2 v 1 pto/m?, donde se observa que tinicamente las pistas de tierra en
zonas agrarias muestran casi todo su trazado.

Adicionalmente, se calculd el indice de compleciéon en la relacién
a la deteccion de vias. Dicho indice se emplea en estudios especificos
de identificacién de vias forestales para cuantificar la precision de los
resultados (Wiedemann, 2003, Azizi et al., 2014). Dicho indice se obtiene
a partir del cociente entre el niimero de tramos reales correctamente
detectados y el nimero total de tramos. De esta manera se obtiene
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Figura 3.45: Resultado de la deteccién de vias a partir de la nube de puntos original
y las nubes reducidas empleando HyClass.

el porcentaje de tramos reales de via que han sido automaticamente
identificados. Para realizar este célculo, el trazado real de las vias se se
transformé en puntos considerando intervalos de 1 m. Asi, el niimero
de puntos correctamente identificados representaré el nimero de metros
de via correctamente identificados. A continuacién, se cruzd esta capa
de puntos con la capa de vias detectadas y se obtuvieron los valores de
complecion que se incluyen en la Tabla 3.11. Se sombrearon en color
malva aquellos resultados que superaron un valor del 90%.
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Tabla 3.11: Efectividad de la deteccién de vias de comunicacién empleando
HyClass en funcién de la densidad de puntos (clasificacién Nivel 2).

Densidad de puntos
Via Long. (m) 8 ptos/m> 4 ptos/m> 2 ptos/m’> 1 ptos/m’

0 95 100% 100% 64.2% 85.3%
1 199 99.5% 86.4% 58.8% 34.7%
2 638 90.9% 95.3% 83.1% 79.5%
3 21 0.0% 100% 100% 100%
4 402 100% 100% 100% 76.9%
5 162 100% 100% 100% 100%
6 194 90.7% 89.7% 40.7% 87.6%
7 860 76.9% 85.0% 72.3% 46.9%
8 180 10.0% 8.3% 5.0% 13.9%
9 339 60.2% 51.0% 37.2% 6.8%
10 310 96.8% 44.2% 82.6% 10.6%
11 438 91.3% 68.9% 62.3% 8.7%
12 1116 96.4% 97.5% 63.6% 40.8%
13 398 80.2% 77.1% 80.4% 60.8%
Deteccion Ps 85.8% 82.0% 68.9% 47.4%
Deteccion Pv (1267) 98.9% 97.2% 97.7% 83.9%

Los resultados anteriores muestran que el indice de complecién de
las vias pavimentadas se encuentra por encima del 97% para densidades
igual o superior a 2 ptos/m?, mientras que la deteccién de pistas supera
el 80% para densidades de 4 y 8 ptos/m?. Estos resultados son similares
y en algunos casos mejores a los obtenidos en estudios que tratan
especificamente la deteccién de pistas forestales empleando datos LiDAR
(Azizi et al., 2014, Ferraz et al., 2016). Recientemente, Beck et al.
(2015) desarrollaron una metodologia para la identificaciéon de pistas
forestales a partir de nubes de puntos LiDAR. Para ello emplearon
unicamente dos variables: la intensidad y la densidad de puntos terreno.
Consider6 esta ultima variable ya que las zonas que contienen pistas
presentan una mayor cantidad de puntos terreno que el resto de zonas.
Mediante esta metodologia detecté el 67% de las pistas, llegando al
84% si solo se consideran las pistas de gravilla. Esta metodologia
obtiene buenos resultados principalmente en zonas donde las pistas son
de gravilla y se encuentran franqueadas por vegetacion. En el caso de
zonas sin vegetacion y la presencia de pistas de tierra, la identificacion
de estas dltimas se complica, en primer lugar porque ambas presentan
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alta densidad de puntos terreno y en segundo lugar porque sus valores
de intensidad son similares. Esta puede ser una de las causas por las
que la precision de la deteccién se reduce al considerar las pistas nativas
junto con las de gravilla.

Al igual que en el estudio que aqui se presenta, Sherba et al. (2014)
fue un paso mas alld y analizé como la densidad de puntos afecta a
la precision de la deteccién de pistas forestales. En su caso empled
datos LiDAR con una densidad original de puntos de 12 ptos/m?2, que
secuencial y aleatoriamente redujo a 6, 3, 1.5 y 0.8 ptos/m?. Empleando
una imagen de pendiente obtenida del MDT y el resultado de aplicar
un filtro de deteccién de bordes en una CoO obtuvo unas precisiones de
86%, 78%, 67%, 64% y 49% a partir de las nubes LiDAR con densidad
de 12, 6, 3, 1.5 y 0.8 ptos/m?, respectivamente. Esta reduccién de
la precisién se debié fundamentalmente al aumento de los errores de
omisién ya que los errores de comisién permanecieron constantes. Si
bien los resultados de precisiéon obtenidos aqui son muy similares a los
logrados por Sherba et al. (2014), no sucede lo mismo con los errores
de omisién y comision. En la Figura 3.46 se representa graficamente
la fiabilidad del usuario y productor para cada una de las coberturas y
densidad de puntos. Ahi se observa como la reduccién de la precisién
en la deteccion de las pistas de tierra se debe tanto a un aumento
de los errores de omisiéon (reduccién de la fiabilidad del productor)
como de los de comisién (reduccién de la fiabilidad del usuario) al
reducir la densidad de puntos. Los errores de omisién son causados
mayoritariamente por falta de definicién de las pistas en zonas arboladas
y en consecuencia clasificadas erréneamente como Va o Vr, mientras que
los de comisién son provocados mayoritariamente por un aumento de la
similitud espectral entre coberturas, principalmente con las clases Pv y

Sd.

En la Figura 3.46 ademaés de la la fiabilidad del usuario y productor
de cada clase, también se incluye de forma grafica los valores de precisién
general en funcién de la densidad de puntos (las matrices de confusién
que dan origen a estas graficas se incluyeron en las Tablas C.14 a C.17
del Anexo C). Para cada una de las medidas y densidades se marca
el intervalo de confianza de 95% (barras superiores en color azul). La
primera grafica muestra la precisién general de la clasificacién a medida
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que la densidad de puntos aumenta. Como se esperaba, existe una
relacién directa entre la densidad de puntos LiDAR y la precision de
la clasificacién, de manera que cada vez que la densidad de puntos se
duplica, la precisiéon de la clasificacion aumenta aproximadamente un
4%. Esta diferencia llega al 12% si se tienen en cuenta los resultados de
la clasificacién al emplear la nube de puntos con menor densidad (84.0%)
y los datos LiDAR originales (96.9%).

La misma relacion entre la densidad de puntos y la precisién de la
clasificacion la obtuvieron Bujén et al. (2013b). En dicho estudio se usé
el algoritmo J48 a nivel pixel para identificar 8 coberturas del suelo en
la misma zona de estudio a partir de datos LiDAR con caracteristicas
similares. Teniendo en cuenta que ni el método de clasificacién ni las
coberturas identificadas en ese estudio eran las mismas, una de las
principales diferencias se encontré en la magnitud de las diferencias
entre los resultados de las 4 densidades de puntos. Si bien existe una
diferencia de 4 puntos porcentuales entre usar datos con una densidad
de 8 y 4 ptos/m?, inicamente hay una diferencia de 1.5% entre usar 4 y
1 pto/m?. Sin embargo las precisiones para densidades igual o inferior
a 4 ptos/m? no superan el 86%, valor similar al obtenido aqui con una
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densidad de 1 pto/m? (84%). Bujan et al. (2013b) demostraron que la
causa de la reduccién drastica de precisién para densidades inferiores a
8 ptos/m? se debia a la cobertura pistas forestales pues al no considerar
esta clase la precisiéon subié una media del 6%.

En la Tabla 3.12 se incluyen los valores de desacuerdo total y de sus
dos componentes (@ y A). En base a estos resultados se observa como
unicamente al emplear la mayor densidad de puntos el desacuerdo por
cantidad es mayor que el debido a la localizacién. A medida que la
densidad decrece, ambos errores aumentan aunque a ritmos diferentes.
En el caso de los errores por cantidad, éstos aumentan ligeramente a
medida que disminuye la densidad hasta 2 ptos/m? y se duplican al
emplear la nube de puntos con menor densidad. La variacién maxima
de estos errores es de 3.43%, diferencia entre el desacuerdo () empleando
la nube de puntos con menor densidad y el correspondiente a la nube
de puntos original. Por otro lado, los errores debidos a la localizacion
aumentan rapidamente a medida que la densidad decrece, llegando casi
a una diferencia del 10% entre emplear la nube de puntos original y la
de menor densidad.

Tabla 3.12: Desacuerdo en funcién de la densidad empleando HyClass (clasificacién
Nivel 2).

Densidad de puntos
8 ptos/m> 4 ptos/m> 2 ptos/m> 1 ptos/m’

Desacuerdo total 3.12% 7.63% 11.88% 16.00%
D. por cantidad - Q 2.06% 3.42% 2.90% 5.49%
D. por localizacién - A 1.06% 4.21% 8.97% 10.51%

Para intentar explicar las tendencias que siguen los errores al
disminuir la densidad de puntos, en la Figura 3.47 se representa
graficamente el desacuerdo por cantidad y localizaciéon para cada una
de las coberturas empleando las diferentes densidades de puntos.

De acuerdo a los valores de desacuerdo por cantidad incluidos en la
Figura 3.47a, la principal contribucién al error por cantidad a medida
que la densidad se reduce procede de la clase Va. Al disminuir la
densidad de puntos, el niimero de retornos bajo el arbolado también se
reduce, lo que dificulta la deteccién de matorral en estas zonas. Asi, estos
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Figura 3.47: Desacuerdo por coberturas en funciéon de la densidad empleando
HyClass (clasificacién Nivel 2 - 8 coberturas).

errores contribuyen a aumentar la confusién entre las coberturas Va y
Vm en favor de las primeras, de manera que esta cadena de sucesos puede
ser la causa del aumento del desacuerdo por cantidad en la cobertura Va
cuando la densidad de puntos se reduce. Aunque en menor magnitud,
algo similar sucede con las coberturas Vb y Vr. Como se observaba en
los resultados de la importancia de variables para discriminar ambas
coberturas (Figura 3.40 - FEscenario 2), las variables més relevantes
se encontraban vinculadas con la altura y algunas relacionadas con la
rugosidad, como la pendiente. Al disminuir la densidad de puntos, la
reduccion del detalle con el que se representan los objetos y la superficie
del terreno hace que las zonas con Vr se encuentren peor caracterizadas,
aumentando las similitudes con las zonas de Vb. Esta circunstancia
provoca que zonas con Vr sean clasificadas como Vb, aumentando el
desacuerdo por cantidad de estas ultimas.

Por otro lado, la relacién inversa entre la densidad de puntos y el
desacuerdo () de la cobertura Ps se encuentra estrechamente vinculada
a las caracteristicas de dicha cobertura, es decir, la identificaciéon del
trazado completo, incluidos aquellos tramos que discurren bajo arbolado.
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Este ultimo punto es el origen de la mayoria de los errores que presenta
esta cobertura, de manera que tramos de pistas ocultos por vegetacion
terminan clasificindose erréneamente como Va, Vr o Vm. FEn esta
linea, Cekada et al. (2010) mostré en su estudio que el ratio de
penetrabilidad de las masas mediterrdneas y caducifolias es del 20% y
6%, respectivamente. Esto indica que en zonas donde esta vegetacion se
encuentra presente serd necesaria una densidad minima de 5 ptos/m? y
16 ptos/m?, respectivamente para obtener 1 punto por debajo del primer
estrato de vegetacion.

Por otro lado, en relacién a los errores por localizacién (A), las
coberturas que se ven mas afectadas a medida que la densidad se reduce
son Ps, Va, Vm y Vr. El caso de la cobertura Ps ya se analiz6 en detalle
previamente y se pudo comprobar graficamente la ocurrencia tanto de los
errores por cantidad como por localizaciéon. En relacién a estos tultimos,
en la Figura 3.45 se observa como algunos de estos errores se deben a
fallos en la segmentacion, bien porque los objetos que representan pistas
de tierra incorporan zonas préximas con valores de intensidad similares
(objetos miztos) bien porque tramos de pistas ocultos por vegetacion
no son detectados debido a la reduccién de la resolucién de las capas
de informacién LiDAR. Otros errores se deben a fallos en la asignacion,
de forma que algunos tramos de carretera o zonas de suelo desnudo
son clasificados erroneamente como Ps. En cuanto a los tramos de Ps
no detectados y que se encuentran ocultos por la vegetacién, éstos se
identifican erréneamente como Va, Vm y Vr, aumentando el desacuerdo
A de estas coberturas.

Cuando la densidad de puntos es baja, el empleo de informacion
auxiliar como imégenes satélite o aéreas puede contribuir a mejorar
la precisiéon de la clasificacién (Bujan et al., 2013b, Zahidi et al.,
2015). Esta afirmacién es cierta cuando la informacién espectral
permite aumentar la separabilidad entre las clases que estdn siendo
confundidas. Por ejemplo, para mitigar la confusién entre las clases
arbolado y edificaciones cuando se emplean los atributos altura e
intensidad de los datos LiDAR (Chen et al., 2009, Guan et al.,
2013). Sin embargo, en el caso de la clasificacién de nivel 2 (8
coberturas), los resultados de la identificacién de las coberturas que
presentan mayor nivel de degradacién a medida que la densidad de
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puntos disminuye, no parece que pueda mejorar demasiado empleando
informacién espectral. En este caso se encuentran las pistas de tierra que
discurren bajo arbolado o la vegetacion mixta y la vegetacién arbolada
ambas vinculadas a la existencia o no de vegetacién arbustiva. Mejorar
la identificacién de estas coberturas pasa por aumentar el nivel de detalle
del terreno/objetos que se encuentra bajo la vegetacién arbolada, cosa
que las imagenes por lo general no permiten.

Adicionalmente, tal y como se mostré en el Capitulo 2, la pendiente
del terreno es uno de los factores que mas influye en la precisién con
la que se representa el terreno. Zahidi et al. (2015) empleando datos
LiDAR de baja densidad, citaba como posible origen de los buenos
resultados obtenidos en la identificacién de matorral, a que la pendiente
era suave en su zona de estudio. Si bien una pendiente suave en su
caso pudo repercutir positivamente en los resultados de la clasificacion,
en el caso que aqui se presenta la reducciéon de la densidad de puntos
en combinaciéon con una pendiente elevada del terreno puedo contribuir
a aumentar los errores en la identificacién de las coberturas Ps, Va y
Vm (coberturas que en el drea de estudio se localizan en zonas donde la
orografia es mas compleja).

Probablemente el punto donde estd fallando el método HyClass sea
en que el nivel de detalle de las capas de entrada no es suficiente para
caracterizar las coberturas que se pretenden identificar, incumpliendo
la regla de que la resolucién espacial de los datos debe ser similar a la
escala de accion (Wu y Li, 2009). En este caso concreto se encuentran
las coberturas Ps, Va y Vim, las cuales presentan ciertas particularidades
que hacen que su correcta identificacién se encuentra condicionada por
la disponibilidad de datos que permitan la obtencién de informacion
concreta y detallada. Informacién que probablemente no se pueda
extraer a partir de nubes de puntos con baja densidad. Por ejemplo,
en el caso de las pistas de tierra cuyo ancho en algunos casos no llega
a los 3 m y ademaés se encuentran ocultas bajo el arbolado, detectarlas
correctamente resulta muy complicado a partir de capas de informacion
con una resolucién de ~ 1.5 m (caso de las variables obtenidas a partir
de la nube de puntos con una densidad de 1 pto/m?).

Llegado este punto, se ha realizado un tultimo experimento para
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evaluar el funcionamiento del método HyClass. Teniendo en cuenta
la jerarquia de coberturas de la Figura 3.25 y los resultados de la
clasificacion de Nivel 2 (8 coberturas), se ha pasado a una clasificacién
de Nivel 1 de 5 clases: carreteras pavimentadas (PV'), vegetacion no
arbolada (VnA integra las coberturas Vr y Vb), vegetacion arbolada
(VA integra las coberturas Va y Vm), suelo desnudo (SD integra las
coberturas Sd y Ps) y edificaciones (ED). Los resultados de precisién
y desacuerdo para esta clasificaciéon de Nivel 1 se incluyen en las
Figuras 3.48 y 3.49, respectivamente (las matrices de confusion y valores
de desacuerdo que dan origen a estas graficas se incluyeron en las
Tablas C.14 a C.18 del Anexo C). Las muestras de validacién empleadas
para comprobar la precision de la clasificacion de Nivel I fueron las
mismas que las usadas en la clasificacién de Nivel 2 en el caso de las
coberturas Pv y Ed. Para la cobertura VA (Nivel 1) se seleccionaron
aleatoriamente 100 observaciones de las muestras de validacién de las
clases Va y Vm empleadas en la clasificacion de Nivel 2. Para la
cobertura VnA (Nivel 1) se procedié igual que en el caso anterior pero
considerando las muestras de las clases Vb y Vr de la clasificacion de
Nivel 2. Finalmente, para la cobertura SD (Nivel 1), se seleccionaron
aleatoriamente 100 observaciones a partir de las muestras de las clases
Sd y Ps de la clasificacion de Nivel 2, pero en este caso se comprobd que
dichas observaciones no se encontraran en tramos de pistas ocultos por
la vegetacion.

Nuevamente se observa una relacion directa entre la densidad y
la precision general de la clasificacion, sin embargo en este caso las
diferencias de precisién entre emplear las nubes con densidades de 2, 4 y
8 ptos/m? son muy inferiores al 4% que se observaba en la clasificacién
de Nivel 2 (Figura 3.46). Al emplear la nube de puntos original, el
método HyClass proporciona una precision del 99.4% (IC: 98.10%
- 99.84%), que se reduce hasta el 96.40% (IC: 94.26% - 97.79%) en
caso de usar la nube con una densidad de 2 ptos/m?. Estos resultados
mejoran los obtenidos en estudios similares donde se emplean datos
LiDAR de retorno discreto (Im et al., 2008a, Zhou, 2013), LiDAR full-
waveform con densidades similares a las empleadas aqui (Chehata et al.,
2009) o més recientemente dual-wavelength (Wang et al., 2014) y multi-
wavelength con densidades superiores a los 25 ptos/m? (Zou et al., 2016,
Matikainen et al., 2017). Por ejemplo, Teo y Wu (2017) empleé datos
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Figura 3.48: Resultados cuantitativos de HyClass en funcién de la densidad de
puntos (clasificacién de Nivel 1 - 5 coberturas).

LiDAR multi-wavelength con una densidad media de 70 ptos/m? para
identificar en una zona urbana 5 coberturas del suelo (arboles, edificios,
suelo desnudo, carreteras y jardines). Para ello desarrollaron una CoO
empleando como algoritmo de segmentacién el ASM y como método
de asignacién supervised Support Vector Machine (SVM). Empleando
unicamente los datos con una longitud de onda de 1064nm (anédlogos a
los usados en este estudio) obtuvieron una precisién del 92%, llegando
al 96% si se usan de manera conjunta los datos de todas las longitudes
de onda. Adicionalmente, calcularon indices de vegetacién a partir de
los datos de los canales verde e infrarrojo. El empleo de esta variable
mejord los resultados de la clasificacion, llegando a una precisién del
98%. Sin intencién de cuestionar el gran potencial que poseen los datos
LiDAR empleados en su estudio, para la identificacién de coberturas
como las consideradas en el Nivel 1, datos LiDAR monocrométicos de
menor densidad permiten obtener resultados tanto o méas precisos tal y
como muestra la grafica de precisiones generales de la Figura 3.48.

Finalmente, en la Tabla 3.13 se incluyen los valores de desacuerdo
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total y los relacionados con la cantidad (Q) y la localizacién (A).
Adicionalmente, en la Figura 3.49 se representa graficamente el
desacuerdo @ y A de las diferentes coberturas (clasificacién Nivel 1)
para cada una de las densidades de puntos.

Tabla 3.13: Desacuerdo en funcién de la densidad empleando HyClass (clasificacién
Nivel 1).

Densidad de puntos
8 ptos/m*> 4 ptos/m> 2 ptos/m> 1 ptos/m?

Desacuerdo total 0.60% 3.00% 3.60% 8.80%
D. por cantidad - Q 0.40% 0.98% 1.59% 4.58%
D. por localizacién - A 0.20% 2.02% 2.01% 4.22%

Nuevamente se observa una relacion inversa entre el desacuerdo
y la densidad de puntos. Sin embargo, el aumento del desacuerdo
no es homogéneo como se observd en la clasificacion de Nivel 2
(Tabla 3.12). En el caso de la clasificacién de Nivel 1, se observa
como el desacuerdo al emplear la nube de puntos original es muy bajo
(D=0.60%) y que aumenta aproximadamente un 3% para densidades
de 4 y 2 ptos/m?, donde los valores de desacuerdo son muy similares,
3% vy 3.6% respectivamente, para aumentar més del 5% al emplear los
datos con menor densidad. Tampoco se observan grandes diferencias
entre el desacuerdo por cantidad y localizacion como se observé en la
clasificacién de Nivel 2. Estos resultados seguramente se deban a que en
esta clasificacion no se tiene en cuenta la cobertura Ps, clase que resulté
ser la més conflictiva en la clasificacién de Nivel 2.

No solo se observan diferencias en relacién a las tendencias de los
valores de desacuerdo a nivel general, sino que también se aprecian a
nivel cobertura. La Figura 3.49a muestra como las coberturas VA y PV
son las que presentan un mayor incremento de los errores @) a medida
que la densidad se reduce. En el caso de las vias pavimentadas, se debe
al aumento de la confusién con la clase SD, producto de la incorporacion
de las pistas de tierra (Nivel 2) a esta tltima cobertura.

Por otro lado, el aumento del desacuerdo por cantidad de la clase
VA proviene del aumento de los errores de comisiéon en favor de la
cobertura ED. La mayoria de estos errores son herencia de la cobertura
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Figura 3.49: Desacuerdo por coberturas en funciéon de la densidad empleando
HyClass (clasificacién Nivel 1 - 5 coberturas).

Vm, integrada junto con Va en la clase VA de Nivel 1. La matriz de
confusién de la clasificacién de Nivel 2 para la densidad de 1 pto/m?
muestra un incremento de los errores de comisién de la cobertura Vm
debido a la confusion con la clase Fd. Los bordes de las edificaciones se
caracterizan por presentar caracteristicas similares a las que presenta la
vegetacion arbolada puesto que alguno de los impactos del laser puede
darse en los muros de las edificaciones. Errores motivados por esta
causa también fueron identificados en el estudio de Guo et al. (2015).
A esto se suma la baja resolucién de la variable P (44) empleada en la
segmentacién para aislar las edificaciones. De forma resumida, el borde
de la edificacién es més ancho y dicho borde presenta similitudes con la
cobertura Vm, y en consecuencia la superficie interna del contorno que se
identifica con las edificaciones se reduce. Esta cadena de circunstancias
no hace méas que aumentar la confusién entre las coberturas Vm y FEd
(Nivel 2), y en consecuencia entre VA y ED (Nivel 1). A pesar de
estos errores, la fiabilidad del productor en el caso de la cobertura ED
varfa entre 99% (densidad de 8 ptos/m?) y 94% (densidad de 1 pto/m?),
mientras que los errores de comisién son del 0% para todas las densidades
(Figura 3.48).
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Existen muy pocos estudios que aborden el andlisis de cémo la
densidad de puntos influye en la precision de las clasificaciones. Uno
de estos estudios es el realizado por Tomljenovic y Rousell (2014). En
su caso evalian como la reduccién de la densidad de puntos afecta
a la detecciéon de construcciones en un entorno urbano. Para ello
emplean una CoO, donde la segmentacién se realiza en base a la imagen
de pendiente extraida del MDS y al nMDS, y la identificacion de
construcciones empleando reglas de decisién en base a la intensidad,
ratio perimetro-area, indice de forma, ajuste rectangular y altura.
La densidad de la nube de puntos original (18 ptos/m?) se reduce
secuencialmente a 16, 9, 7, 5, 2, 1 y 0.5 ptos/m2.  Sus resultados
muestran como la precisién de la detecciéon de edificaciones se reduce
del 90% (nube de puntos original y resolucién de 0.25 m) al 6.4%
(densidad de 1 pto/m? y resolucién de 1.5 m). Claramente, la
metodologia propuesta por estos autores es muy sensible a variaciones
de la densidad de puntos y tinicamente se aconseja el uso de este método
para densidades superiores a 5 ptos/m? y resolucién superior a 0.5 m.
Los resultados de HyClass mejoran los presentados en dicho estudio ya
que una densidad de 4 ptos/m? y resolucién de 0.75 m proporciona un
100% de acierto en la identificacién de edificaciones.

3.4 Conclusiones

A lo largo de la dltima década se incrementé el desarrollo de métodos
hibridos de clasificacién como respuesta a la demanda de productos
cartograficos con mayor nivel de detalle. Estos métodos se caracterizan
por aprovechar las ventajas de los métodos basados en pixeles y los
orientados a objetos. La gran mayoria de estos clasificadores se han
probado en zonas urbanas empleando imagenes de resolucién media.
En casos muy puntuales, la tecnologia LiDAR se emple6 como fuente
de datos auxiliar. Tomando como base estos antecedentes, en esta
investigacién se propone un nuevo método de clasificacion donde se
integran en un arbol de decisiéon procesos basados en pixeles con otros
orientados a objetos (HyClass). Este método se usara para identificar
8 tipos de coberturas del suelo en un entorno rural empleado inicamente
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datos LiDAR. Para su desarrollo se presté especial atencién a la
correccion de la intensidad LiDAR, a la creacién de capas de informacién
(variables) y al posterior andlisis de su importancia para discriminar las
diferentes coberturas. Finalmente se evalda el potencial de este método
frente a un método basado en pixeles empleando el algoritmo random
forest. Adicionalmente, se analizé la robustez del método de clasificacion
propuesto ante variaciones de la densidad de puntos.

Las principales conclusiones que se extraen de este estudio son:

En cuanto a la normalizacion de la intensidad ...

La intensidad se ha considerado por mucho tiempo un extra de los datos
LiDAR. Si bien esa condicién de extra inicialmente la relegé a un segundo
plano, tanto en relacién a su uso como a las atenciones recibidas durante
el registro y pre-procesado, actualmente su papel en la mayoria de los
procesos de clasificacién se considera clave. Adicionalmente, el niimero
de aplicaciones de esta informacién se ha multiplicado, planteando
renovados retos tanto para la tecnologia en si como para la componente
radiométrica de los datos LiDAR.

Teniendo en cuenta la importancia de este atributo y las experiencias
y recomendaciones hechas en trabajos previos, se llevé a cabo la
normalizacién de los datos LiDAR. El proceso de normalizacion
adoptado consta de 4 niveles: 1) correccién por el rango; 2) correccién
por el dngulo de escaneo; 3) aplicacién de filtro de paso bajo a nivel punto
y 4) expansién del histograma. El andlisis visual de los resultados de
la normalizaciéon mostraron que el efecto debido al patrén de escaneo
y al consecuente aumento de la densidad de puntos en el borde de
pasada y zona de solape entre pasadas contiguas fue mitigado pero
no totalmente corregido. Tal vez el empleo de un cilindro con mayor
radio en estas zonas pudiera contribuir a mejorar los resultados. Por
otro lado, el efecto bandeado debido al patrén de escaneo tinicamente
pudo ser mitigado en algunas zonas mientras que en otras dicho efecto
persistié. Sin embargo, el bandeado debido al efecto del relieve y el
angulo de escaneo fue totalmente corregido.

A continuacién se analizé la magnitud del efecto de la excesiva
correccion de la intensidad y a partir de dicho andlisis se puso de
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manifiesto la necesidad de determinar para cada estudio y conjunto de
datos el valor del umbral de pendiente mas apropiado. Finalmente, se
comprob¢ si el proceso de normalizacién habia contribuido a reducir
la heterogeneidad interna de las coberturas en relaciéon a los valores de
intensidad. Los analisis realizados indican que dicho proceso permitié
mejorar la informacién referente a la intensidad, disminuyendo la
variabilidad en todas las coberturas analizadas. Este proceso también
permitié comprender el origen de algunos de los errores que presenta la
intensidad mostrando la necesidad de mejorar y personalizar los procesos
destinados a corregir esta informacion.

En cuanto a la importancia de las variables ...

El anélisis de la importancia de las variables disponibles para llevar a
cabo una clasificacién no sélo es de utilidad para aumentar la eficiencia
y precision del proceso de clasificacién, sino que también facilita la
comprensiéon de los datos y la interpretacién de resultados. En este
estudio se generaron 72 variables a partir de una nube de puntos
LiDAR. Dichas variables se encuentran relacionadas con la altura,
la intensidad, los retornos, la rugosidad y la textura. El algoritmo
random forest permitié analizar la importancia general de las variables
para identificar las diferentes coberturas del suelo, su importancia para
cada cobertura individualmente asi como las variables mas utiles para
diferenciar coberturas con caracteristicas similares.

En relaciéon al primer punto, en un contexto global el andlisis de
la importancia de las variables (IV) LiDAR fue de gran utilidad, pues
permitié identificar tanto las variables més ttiles como aquellas que
aportan menos informacién para la identificaciéon de las coberturas. Las
variables més relevantes se encuentran relacionadas con la altura (nMy,
(3) y nMSpr (1)); y con la textura de la altura (GLCM TAz,> (66) y
GLCM TAz, (65)). Se esperaba un papel destacado de las dos primeras
puesto que nMy, (3) en teoria podrian facilitar la identificacion de las
zonas que presentan o no matorral, fundamentalmente bajo arbolado,
mientras que nMSpr (1) se considera fundamental para diferenciar
las coberturas vinculadas al terreno de las que se relacionan con los
objetos. A continuacién, las variables que se presentan mas relevantes
se encuentran relacionadas con los retornos, caso de RE (41), con la
intensidad de los datos LiDAR (I''pr (23), I''vr (24) y I"vp, (25)),
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la rugosidad por medio de la pendiente (P (44)) y la textura de la
intensidad (GLCM I'', (49)). En el extremo opuesto se encuentran gran
parte de las variables de altura y textura de la intensidad, y la totalidad
de las variables de textura de la elevacién. Todas ellas muestran niveles
de importancia muy bajos.

En un contexto por categoria, se analizé6 la importancia de
las variables para cada cobertura individualmente. Las variables
relacionadas con la intensidad presentan una importancia mucho mayor
para las coberturas terreno que para las vinculadas a los objetos. En
relacion al primer grupo de coberturas, llama la atencién la importancia
de la variable N, (46) con respecto a la clase Ps y no para la clase P,
donde 1"y, (25) es la variable més relevante. Estos resultados se vieron
respaldados por su uso decisivo en la primera segmentacién incluida en
HyClass, lo que facilit6 la identificacién de estas dos coberturas.

Adicionalmente, las variables mas relevantes en relacién a los objetos
son un grupo muy reducido. Las variables RE (41) y nMy,, (3) son
claramente las méas destacadas para las clases Ed y Vm, respectivamente.
En el caso de la cobertura wvegetacion arbolada, nMSpgr (1), GLCM
TAz, (65), nMyy, (3) y GLCM TAz,2 (66) son por este orden las
variables méas importantes. Ademas de ser un grupo muy reducido,
en el caso de las clases Ed y Vm también son muy especificas. El ratio
retorno edificacion (RE (41)) en el caso de las edificaciones es un caso
muy claro. Como se comprobaria posteriormente con los resultados de
la clasificacién, la modificaciéon en el calculo de esta variable permitié
mitigar los errores de comisién entre las coberturas Fd y Va y Vm.
Por otro lado, se esperaba que el nMy,, (3) se mostrase como una de
las variables mas relevantes para la vegetacion mizrta, pero también se
esperaba de otras variables puesto que no era la inica que podia revelar
la presencia de vegetacion bajo arbolado. Sin embargo, ni el coeficiente
de curtosis o asimetria, ni la penetrabilidad, ni los percentiles de altura,
ni los intervalos de densidad mostraron tener importancia en relacion
a esta cobertura. También se observd una ligera importancia de las
variables de rugosidad (P (44), Stda.-o.7 (43) y Std Z (42)), debido
probablemente a la presencia de mayor cantidad de retornos miltiples
que en la mayoria de coberturas.
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A medio camino entre ambos grupos se encuentra la cobertura Vr,
cuyas caracteristicas se solapan con ambos. Dicha cobertura presenta
similitudes con las clases Sd y Vb en relacién a la relevancia de
las variables de altura nMSpgr (1) y nMy,, (3). También presenta
similitudes con la cobertura Va con respecto a la importancia de la
textura de la altura y por otro lado, también a la pérdida de importancia
de las variables de intensidad como en el caso de las pistas de tierra.

Finalmente, se analizé la importancia de las variables para separar
grupos de coberturas considerando tres escenarios. Los resultados de
este andlisis fueron de gran utilidad tanto en la fase de desarrollo del
método HyClass como en la fase de andlisis de los resultados. En el
primer escenario se consideraron las coberturas terreno: Vb, Sd, Ps 'y
Pv. A pesar de la gran cantidad de variables calculadas, la imagen de
intensidad (I''pr (23)) se mantiene como la informacién por excelencia
para diferenciar estas coberturas. Estos resultados vuelven a poner de
manifiesto la importancia de esta variable y por tanto la necesidad de
seguir investigando para mejorar la calidad de esta informacién, no solo
en la fase de procesado sino también en la fase de captura. En el
segundo escenario se analizé6 qué variables son mas relevantes para la
diferenciacién de las coberturas Vr y Vb. En contra de lo esperado y
de resultados obtenidos en estudios previos, las variables relacionadas
con la intensidad presentan poca importancia en el caso de identificar
estas dos coberturas. Por el contrario, las variables mas relevantes se
relacionan con la altura: nMy,, (3) y nMSpr (1). En el tltimo escenario
se consideraron las coberturas Fd, Va y Vm. La variable por excelencia
de este escenario fue nMy, (3). Llama la atencion que esta variable, tal
y como estd planteada, no se ha encontrado en ningin estudio previo y
sin embargo aqui se ha mostrado determinante, no solo para identificar
la cobertura Vm, o para reconocer parte de la cobertura Vr sino que
también ha tenido un papel relevante en la identificacion de los tramos
ocultos por la vegetacién en relacién a las clases Ps 'y Pu.

Ha sido muy complicado realizar un andlisis comparativo de los
resultados obtenidos con los conseguidos por otr@s investigador@s pues
no se ha encontrado ningtin estudio con caracterisiticas similares (empleo
de datos LiDAR a nivel pixel y/o objeto que tuvieran en cuenta tantas
variables). Por ello, gran parte de la discusion se ha centrado en
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casuisticas particulares de un pequefio grupo de variables relacionadas
con alguna cobertura.

Como reflexién final, no se debe olvidar que estos resultados son
especificos de los datos que aqui se emplearon y de las coberturas del
suelo consideradas, de tal forma que su aplicacién a otros contextos
debe hacerse con cautela. Sin embargo, las casuisticas analizadas y
las reflexiones que las acompanan pueden ser de gran utilidad para
interpretar otros escenarios y mejorar los procesos de clasificacién.

En cuanto a la precisién del método hibrido HyClass ...
La identificacion de 8 coberturas del suelo en un entorno rural (pistas de
tierra, vias pavimentadas, suelo desnudo,vegetacion baja, vegetacion ar-
bustiva, vegetacion arbolada, vegetacion mixta y edificaciones) aplicando
el método HyClass logré una precisién de 96.88% (IC: 95.85% - 97.93%),
llegando a una precision de 99.4% (IC: 98.10% - 99.84%) al considerar
5 de las coberturas mas habituales en los procesos de clasificaciéon (vias
pavimentadas, suelo desnudo,vegetacion no arbolada, vegetacion arbolada
y edificaciones). Para ello se utilizaron inicamente 6 variables derivadas
de una nube de puntos LIDAR monocromaética de retorno discreto con
una densidad de 8 ptos/m?. EI andlisis comparativo con otros méto-
dos de clasificacion donde se emplearon datos LiDAR multi-espectrales
con densidades superiores a 20 ptos/m? o mediante la aplicaciéon de al-
goritmos como random forest a nivel pixel, vino a confirmar el elevado
potencial y efectividad del método HyClass. Dichos resultados tam-
bién se pueden considerar como una prueba de que los datos LiDAR
como fuente de informacién tinica son suficientes para llevar a cabo con
éxito una clasificacién de coberturas del suelo en un entorno rural. Esta
ultima afirmacién es cierta para las clases que se han tenido en cuenta
en este estudio siempre y cuando la densidad de puntos sea suficiente
para caracterizar las coberturas objetivo. Sin lugar a dudas, gran parte
del éxito del método HyClass se debe al arbol de decisiéon hibrido. En
este arbol se integran procesos de asignacién a nivel pixel con segmenta-
ciones a nivel local que ademas de permitir el uso de variables espectrales
también posibilitan el empleo de variables de forma, tamafio y contexto.

Teniendo en cuenta las coberturas a nivel individual, el método
hibrido propuesto presenta una fiabilidad del productor y del usuario
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superior al 96% en la identificacién de la mayoria de las coberturas (vias
pavimentadas, edificaciones, suelo desnudo, vegetacion baja y vegetacion
mizta). Tal y como se esperaba, la identificacién de la clase pistas de
tierra fue la que presenté las mayores dificultades y también un desafio
de futuro. Si bien esta clase muestra uno de los errores de comision
més bajos (=1%), también alcanza el error de omisién mas alto (13%).
Estos errores de omisién se deben a la pretensién de identificar los tramos
de pistas que se encuentran ocultos bajo la vegetacion. Estos errores se
localizan en zonas con presencia de vegetacién densa o con varios estratos
que dificultan la llegada del laser al terreno, prueba de ello es que el 70%
de los errores de omisién son debidos a la confusién con las clases Va,
Vry Vm. A pesar de estos errores el porcentaje de deteccién de las
pistas de tierra, 85%, es similar al alcanzado en estudios especificos de
deteccion de este tipo de vias.

Por otro lado, se observé cierta confusién entre las coberturas Vb y
Vr. La posibilidad de ocurrencia de este error ya se observara a partir
de los resultados del Escenario 2. Estos tultimos resultados mostraron la
relevancia de las variables de rugosidad P (44) y RMSp,, (47) y de las
variables de altura nMy,, (3) y nMSpgr (1). Lo particular de la clase
Vr también se observé en el analisis de la IV cuando la distribucién
de sus variables en la grafica de importancia guardaba similitudes con
otras coberturas pero no las suficientes para ser integrada en uno de los
dos grupos (terreno 6 objetos). Compartir caracteristicas con clases de
ambos grupos aumenté la dificultad para su identificaciéon. Prueba de
tal dificultad es que dicha identificacién se realiz6 en tres etapas, tal y
como se refleja en el arbol de decision del método HyClass.

En relacién a la confusion entre las coberturas Va y Vm, la magnitud
de estos errores se encuentra estrechamente vinculada a la calidad del
nMy, (3), pues junto con la altura result6 ser una variable clave para
la diferenciaciéon de estas coberturas. Esta variable es dependiente de
la densidad de puntos, el ratio de penetrabilidad de la vegetacion, la
precision del MDT, la orografia,... factores que provocan que la tarea
de caracterizar la vegetacién que se encuentra bajo arbolado sea todo
un desafio. Esta dependencia que presenta la variable nMy.,, (3) con
los factores citados y su importancia en el método HyClass, la sefialan
como una de las posibles flaquezas que presenta este método hibrido.
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Este limite pone de manifiesto la necesidad de explorar el empleo de
nuevas o renovadas variables que refuercen la identificacién de estas
coberturas

En cuanto a los valores de desacuerdo ...

El empleo de valores de desacuerdo, tanto en relacién a la cantidad
como a la localizacién, no es una practica muy extendida en el andlisis
de los resultados de una clasificacién, sin embargo han mostrado que
proporcionan informacion relevante que no es posible extraer de la matriz
de confusién o de los valores de precision o fiabilidad. En relacién con
esto, se compararon los resultados del método HyClass y los obtenidos
a nivel pixel empleando random forest. Se observé que el desacuerdo
general del método hibrido es tres veces menor que el obtenido por
random forest (3.12% y 10.6%, respectivamente). Dicha comparacion
también permitié comprobar la ventaja del primero frente al segundo en
relacién a los errores de localizacién. Mientras que el desacuerdo por
localizacién de HyClass es de poco més del 1%, en el caso de random
forest supera el 8.5%, mientras que el desacuerdo por cantidad de ambos
métodos es ~2%.

En cuanto a la influencia de la densidad de puntos ...

Para comprobar la robustez del método HyClass ante variaciones de
la densidad de puntos LiDAR, se redujo secuencialmente y de manera
artificial la densidad de puntos de la nube LiDAR original, obteniéndose
tres nubes con densidades de 4, 2 y 1 pto/m?2. Como se esperaba, existe
una relaciéon directa entre la densidad de puntos y la precision de la
clasificacién, de manera que cada vez que la densidad de puntos se
duplica, la precisiéon de la clasificacion aumenta aproximadamente un
4%. Esta diferencia llega al 12% si se tienen en cuenta los resultados de
la clasificacién al emplear la nube de puntos con menor densidad (84.0%)
y los datos LiDAR originales (96.9%).

En cuanto a los valores de desacuerdo, la reduccién de la densidad de
puntos provoca que los valores de desacuerdo por localizacién se disparen
(pasan de 1.06% con una densidad de 8 ptos/m? a 10.51% empleando la
minima densidad), debido principalmente a fallos en la deteccién de las
pistas de tierra y a la confusién entre Va y Vm por la pérdida de detalle
de la variable nMy,, (3). Probablemente el punto donde est4 fallando el
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Conclusiones

método HyClass sea en que el nivel de detalle de las capas de entrada no
es suficiente para caracterizar las coberturas que se pretenden identificar,
incumpliendo la regla de que la resoluciéon espacial de los datos debe
ser similar a la escala de accién. En este caso concreto se encuentran
las coberturas Ps, Va y Vm, pues presentan ciertas particularidades
que hacen que su correcta identificacién se encuentra condicionada por
la disponibilidad de datos que permita la obtencién de informacion
concreta y detallada. Informacion que probablemente no se pueda
extraer a partir de nubes de puntos con baja densidad.

De manera particular, también se analizé como la densidad de puntos
influye en la detecciéon de las pistas de tierra. Los resultados muestran
como el porcentaje de deteccién de estas estructuras pasa del 85.8%
empleando una densidad de 8 ptos/m? al 47.4% al emplear la menor
densidad. Esta reduccién de la precisién se debe tanto a un aumento
de los errores de omision como de los de comisién al reducir la densidad
de puntos. Los errores de omisiéon son causados mayoritariamente por
falta de definicién de las pistas en zonas arboladas y en consecuencia
clasificadas erréneamente como Va o Vr, mientras que los de comision son
provocados mayoritariamente por un aumento de la similitud espectral
entre coberturas, principalmente con las clases Pv y Sd.

Futuras investigaciones ...

Las diferentes actuaciones que se han ejecutado en este capitulo han
arrojado luz a muchas de las inquietudes iniciales, como por ejemplo si
un método hibrido como HyClass permitiria mejorar la identificacién
de coberturas del suelo en comparacién con los métodos desarrollados
hasta el momento; si los datos LiDAR serian suficientes para lograrlo,
o donde se encuentra el limite de precisién aceptable en relacién a la
densidad de puntos,... Sin embargo, también ha provocado la necesidad
de buscar nuevas fuentes de luz para iluminar nuevas inquietudes...

si es posible formular nuevas variables o re-formular algunas
de las existentes para simular la interpretacion humana y reforzar la
identificacion de coberturas como vegetacién arbolada y vegetacion
mixta.

si introducir random forest en cada nivel para establecer las
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variables y umbrales mas adecuados permitiria mejorar la precisiéon de
los resultados y aumentar el nivel de automatizacién de los procesos.

. si se puede aumentar el niimero de coberturas a identificar, por
ejemplo, especies forestales, cultivos,... empleando datos LiDAR multi-
espectrales.

. si HyClass tiene potencial como método de deteccién de pistas
y si es posible mejorar la identificacion y delimitacion de éstas.

... después de pasar por el pixel y el objeto, si lo hibrido puede llegar
a nivel punto.

. si los resultados de la clasificacion pueden emplearse en estudios
de interfaces urbano forestales en el marco de los incendios forestales; la
obtencién de mapas de tipos de combustible; seguimiento y monitoreo
de planes de ordenacién o deteccién de irregularidades, caso concreto de
la PAC (Politica Agricola Comun).
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