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Resumen

En el presente trabajo se utilizé informacion adquirida a partir de los datos de dos sensores topo-
graficos aerotransportados Light Detection and Ranging - LiDAR!, Riegl VQ 580 y Leica ALS70,
obteniendo nubes de puntos de la misma zona con ambos sensores. Realizando un analisis itera-
tivo comparado, obteniendo los pardmetros éptimos de dngulo de iteracién, terreno, pendiente y
distancia de iteracion, utilizados en la clasificacion semiautomatica de nubes de puntos generando
modelos digitales del terreno (DTM, por sus siglas en inglés). Para analizar el comportamiento de
las nubes de puntos y comprobacién de la precision, se realizé un control de cotas y se generaron
comparaciones de los diferentes modelos digitales de terreno, construyendo asi, esta metodologia.

Palabras claves: ALS - Airbone laser Scaning, clasificacion de nubes de puntos, métodos de
interpolacidon, MDT -Modelos digitales del terreno, nube de puntos LiDAR, validacion de datos.

T LiDAR es el acronimo Light Detection and Ranging o Laser Imaging Detection and Ranging, que se
utiliza como técnica en teledetecciéon para obtener la distancia desde un emisor a la superficie de la
tierra, produciendo mediciones exactas en coordenadas x, y z.
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Abstract

In the present work the information obtained from the data of two airborne topographic sensors
LiDAR, Riegl VQ 580 and Leica ALS70 is used, obtaining cloud of points of the same zone. By
performing a comparative iterative analysis, obtaining the optimal parameters of iteration angle,
terrain, slope and iteration distance, used in the semiautomatic classification of points clouds and
generate digital terrain models - DTM. In order to analyze the behavior of the point clouds and
precision check, a control of dimensions was carried out and comparisons of the different digital
terrain models were obtained, obtaining, therefore, this methodology.

Keywords: ALS - Airbone laser Scanning, Data validation, Dot cloud classification, Digital field
models, DTM Interpolation methods, Point cloud LIiDAR

1. Introduccion

La tecnologia LIiDAR a nivel mundial
es una de las principales herramientas
para realizar modelos tridimensionales
del terreno y posteriormente poder ser
aplicados a diferentes estudios, por
ejemplo, disefio y mantenimiento vial,
localizacion de obra de infraestructura
e inventarios forestales. A pesar de esto,
el procesamiento de nubes de puntos
LiDAR es conocido y su utilizacion puede
ser poco comun, en algunos casos, se
desconocen las precisiones y calidad
de los datos, en comparacion a otras
metodologias para la representacion
del terreno [1].

En medio de la construccion de proyectos
de disefio es importante contar con un
“SET?” de datos adecuado, el cual ga-
rantice la precision. Es fundamental que
el modelo basado en datos LIiDAR vaya
acorde con la realidad del terreno [2].
Dependiendo del tipo de terreno sobre el
cual se va a trabajar se puede garantizar
cierta precision, debido a que en zonas
de alta montafia y gran vegetacion es

2 Hace referencia a una coleccion de elementos
de datos agrupados de manera organizada que
permiten registrar mas informacion.

dificil realizar trabajos que brinden datos
confiables o que cumplan con precisiones
altas [3]. Para el analisis de la calidad de
los datos es necesario tener en cuenta
factores como: la topografia del terreno
y la cobertura.

En este trabajo, se planted una meto-
dologia que permita garantizar la ob-
tencion de pardametros optimos en la
clasificacion de nubes de puntos LIiDAR
[4] para zonas de alta y baja densidad
de vegetacion, asi como alta pendiente.
Para tal fin, se realizaron comparaciones
entre nubes de puntos tomadas con dos
tipos de sensores LiDAR (Riegl VQ 580
y Leica ALS70) con diferentes densida-
des por metro cuadrado, se aplicaron
métodos de clasificacion para procesar
informacion, validando y garantizando el
cumplimiento de estandares de calidad
en Colombia [5].

Por otra parte, las zonas de estudio es-
cogidas para realizar el analisis iterativo
comparado para la obtencién de pardme-
tros 6ptimos en la clasificacion de nubes
de puntos LiDAR con los sensores Riegl
VQ580 y leicaALS70, fueron aquellas
gue presentaron alta y baja densidad de
vegetacion, y altas pendientes respectiva-
mente [6]. Para esto fue necesario realizar
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comparaciones entre las clasificaciones de
terreno, realizar control de cotas y ana-
lizar el comportamiento de los modelos
digitales de terreno mediante métodos
de validacioén cruzada [7].

2. Metodologia

El proyecto se desarrollé en tres etapas.
Inicialmente se realizd la obtencion y
manejo de los datos, etapa que permitio
identificar las zonas que cumplieran con
las tres condiciones requeridas (Alta, baja
densidad de vegetacion y altas pendien-
tes) vy que hubieran sido tomadas con
los dos sensores LIDAR (Riegl VQ580 vy
leicaALS70) con sus respectivas densi-
dades de puntos por metro cuadrado.

En la segunda etapa, se preparod la infor-
macion para procesarla y posteriormente
obtener productos cartograficos, conside-
rando los tipos de vegetaciony la pendiente
del terreno, donde se aplicaron rutinas de
programacion [8], con el fin de realizar la
clasificacion de los set de datos, determi-
nando parametros éptimos de dngulo de
iteracion, terreno y distancia de iteracion,
utilizados en la clasificacion semiautomatica
de nubes de puntos para generar modelos
digitales del terreno [9]. Finalmente, se
obtuvoisolineas con valores de altura para
comparar los modelos obtenidos y realizar
un analisis de los resultados utilizando mé-
todos de validacion cruzada [9].

2.1 Etapal - Captura y manejo de
datos

Las clasificaciones de terreno se realiza-
ron utilizando cuatro nubes de puntos
LiDAR, en la Figura 1 se muestran tres de
ellas, donde 1 (a) presenta una nube de

puntos tomada con un sensor topografico
aerotransportado Riegl VQ 580 con una
densidad de 22 puntos por m? que cubre
75 ha, con 22°944.284 de puntos. En 1(b)
una nube de puntos tomada con un sensor
topografico aerotransportado Leica ALS70
con una densidad de 4 puntos por m? de
la misma zona, con 6'520.310 de puntos.
En 1(c) una nube de puntos obtenida por
meétodos fotogramétricos a partir de co-
rrelacion automatica de imagenes, con una
densidad de 22 puntos por m? que cubre
la zona con un total de 9°196.347 puntos.

(b)

Figura # 1. Nubes de puntos de la misma
zona de trabajo, obtenidas con diferentes
sensores y métodos

Fuente: los autores.
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Para el manejo de la informaciény el de-
sarrollo del proyecto, se tuvo en cuenta
los estdndares emanados por ISPRS?,
representando de manera organizada y
estructurada las rutinas de macros* que
ayudaron a la categorizacion del terreno
[10]. Posteriormente se realizd la compa-
racion de los diferentes modelos digita-
les del terreno, presentando de manera
grafica el producto de la comparacion y
ejecutando el andlisis estadistico de los
datos que conforman cada uno de los
modelos digitales.

2.2 Etapa lI- definicion de
parametros clasificacion

En esta parte, se seleccionaron tres zonas
de trabajo. La primera con una densidad
de vegetacion alta, una segunda con baja
vegetacion y finalmente otra con altas
pendientes. En cada una de estas zonas
se ejecutd un procedimiento diferente a
través de una rutina de clasificacion, te-
niendo en cuenta variaciones, angulo de
iteracion, distancia de iteracion, angulo
del terreno y pendiente [9].

Para poder aplicar las rutinas de clasifica-
cidn alas zonas seleccionadas para cada
nube de puntos fue necesario identificar
los datos LiDAR sin procesar, determina-
dos en clase O (sin ninguna clasificacién)
[11], por tal razdn, fue necesario darle
propiedades de tipo cobertura a la nube
de puntos; generalmente existen niveles
de clasificacion oficiales, los cuales se
muestran en la Tabla 1.

3 Sociedad Internacional de Fotogrametria y
Sensores Remotos

4 Hace referencia a la secuencia de acciones
gue en una aplicacidn computacional se pueda
realizar de manera automatizada.

Tabla # 1. Clasificacion de datos LiDAR

Fuente: Los autores.

Codigo Descripcion

a Puntos por defecto

(&) Terreno

3) Vegetacioén Baja

4) Vegetaciéon Media

(5) Vegetacion Alta

(6) Edificios

7) Puntos bajos

) Puntos principales del modelo

Para este proyecto solo se tuvo en cuenta
las clasificaciones de (1) Puntos por defecto
y (2) Terreno (ver Tabla 1), por esta razodn,
las rutinas se realizaron en torno a clasificar
Unicamente el terreno en cada nube de
puntos. De acuerdo con los parametros
de clasificacion de la macro se pudo ob-
tener distintos resultados al momento de
densificar el terreno [12]. La rutina de cla-
sificacion de terreno categorizd los puntos
por medio de la creacion de un modelo de
superficie triangulada de forma iterativa
[13]. Dicha rutina es sensible a los puntos
mas bajos del SET de datos, por lo tanto,
antes de ejecutarlo, se debe realizar uno
0 mas procesos de clasificacion utilizando
la rutina de puntos bajos [14].

El procedimiento comenzd seleccionan-
do puntos localizados en las zonas mas
bajas [15]. La seleccion del punto inicial
se controld con el pardmetro “Max buil-
ding size” [16]. Por ejemplo, si el tamafio
maximo de un edificio mide 40 m, la
rutina asume que cualquier area 40 x 40
m tiene al menos un punto sobre el nivel
del suelo y que el punto mas bajo esta
en el nivel del terreno. A continuacion,
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la rutina construye un modelo de super-
ficie de tridngulos irregulares - TIN5, de
los puntos iniciales en la tierra [17]. Los
tridngulos en este modelo inicial estan
en su mayoria por debajo del nivel de la
superficie y sélo los vértices estan tocando
el suelo. En el siguiente paso, la macro
utilizé iteraciones para afnadir cada vez
mas puntos de terreno.

El parametro de dngulo de iteracion se
entiende como el dngulo maximo entre
un punto, su proyeccion entre el plano
del tridngulo y el vértice del tridngulo
mas cercano. Este es el pardmetro que
controld la cantidad de puntos que se
clasifican como terreno [18]. En cuanto
menor sea en dngulo de iteracidn, la ma-
cro es menos sensible a las variaciones
del terreno. Por lo general, para terrenos
planos se usa un angulo pequeno y para
zonas montanosas se aplica un valor mas
grande [19].

La distancia de iteracién por su parte
asegura que los valores no den grandes
saltos hacia arriba, si los tridngulos son
grandes; esto evita clasificar puntos de
terreno que son demasiado altos, que por
ende no corresponden a la categoria de
suelo, como se muestra en la Figura 2.

En la Tabla 2, se muestra la descripcion
de las acciones que realizaron cada uno
de los parametros utilizados dentro de las
macros para poder clasificar los puntos
presentes en la nube.

Tabla # 2. Pardmetros de clasificacion.
Fuente: [19].

Parametros Acciones

Define el drea de busqueda
de puntos de terrenoiniciales.
El valor debe estar cerca del
borde del edificio mas grande
en el area del proyecto.

Tamafio maximo de
edificacion

Es el angulo maximo per-
mitido en la superficie del
terreno. Por lo general se usa
de 88 a 90 grados en zonas
Angulo del terreno | intervenidas por el hombre,
por ejemplo, en ciudades.
Por otra parte, enterreno na-
tural se puede afiadir de 10°
a 15 ° al angulo del terreno.

Es el dngulo maximo entre
un punto, su proyeccionenel
plano del tridanguloy el vértice
del triangulo mas cercano.

Angulo de iteracion

La distancia maxima desde
un punto al plano tridngulo.
Valores aplicados normal-
mente estanentre 0,5y 1,5m.

Distancia de iteracion

-Distancia

Plano de proyeccion

000 OOOOOOﬁOOOOOO 000

Figura # 2. Explicacidn grafica de pardmetros
de clasificacion.

Fuente: Los autores.

5 Esunaforma de representacion de datos geo-
graficos digitales, conectados con una serie de
aristas para formar una red de tridngulos.

Luego de aplicar las rutinas de clasifica-
cion automatica a la nube de puntos, se
obtuvo como resultado la clasificacion
(2) Terreno y (1) puntos por defecto de
los datos (Tabla 1), como se ve en la Fi-
gura 3. Las variables que se usaron para
ejecutar las macros de clasificacion de
terreno vienen de la clase (1) puntos por
defecto a la clase (2) terreno. Con una
inicializacion de puntos en un tamano
maximo de edificacién de valor Im. Cla-
sificacion de maximos con 1 grado, en
angulo de terreno, 1 grado de dngulo de
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iteracién al plano y una distancia maxima
de iteracion al plano de Tm.

@ (b)

Figura # 3. Resultado de clasificacion auto-
matica de puntos de las clases (a) terreno y
(b) puntos por defecto.

Fuente: Los autores.

En total se construyeron cinco rutinas
de clasificacion, donde se dispusieron
valores diferentes para cada uno de los
pardmetros tal como se consigna en la
Tabla 3.

Tabla # 3. Parametros de clasificacion. Fuente:
los autores.

# Tamaio | Angulo | Angulo | Distancia
Macro | maximo de del de de
edificacion | terreno | iteracion | iteracion
(metros) | (Grados) | (Grados) | (metros)

1 250 88 6 1.4
2 60 90 7 1,2
3 70 100 4 1,5
4 80 70 8 17
5 100 80 9 1

Las anteriores rutinas fueron aplicadas a
las nubes de puntos 1, 2 y 3. Por otro lado
para obtener la nube de puntos 4, se hizo
una clasificaciéon manual, con el fin, de me-

jorar lainformacidn del terreno, esta nube
de puntos clasificada sirvié de referencia
para comparar el nivel de clasificacion que
tiene cada una de las rutinas.

Como se puede observar en la Figura 4,
las macros que se aplicaron a la nube de
puntos no clasifican la totalidad de la infor-
macion. En (a) se muestra el resultado en
la nube de puntos 1, con baja vegetacion,
cuando se aplican los pardmetros de la
rutina de clasificacion 1. En (b), (c), (d), (e)
cuando se aplica la rutina de clasificacion
2, 3,4y 5, respectivamente. En (f) el re-
sultado de la Clasificacion Manual para la
misma nube de puntos. Se pudo colegir
que los diferentes pardmetros de clasifi-
cacion generan perdida de informacion en
algunas nubesy que modifican las alturas.

(b)
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© )

Figura # 4. Resultados de las diferentes nubes
de puntos obtenidas después de aplicar los
pardmetros de macro de clasificacion.

Fuente: Los autores

2.3 Etapa lll - Obtencion de
resultados

En esta etapa se realizd la generacion de
modelos digitales del terreno, obtencion
de curvas de nivel y perfiles. Finalmente,
(d) se brinda un analisis estadistico de cada
una de las nubes de puntos y una valida-
cion con una comparacion de modelos
digitales de terreno [20].

3. Resultados Graficos

Enla Figura 5 (a), se observa la generacion
de los modelos digitales de terreno (MDT),
después de haber clasificado las nubes de
puntos. De igual manera se generaron las
curvas de nivel cada 0,5 metros, como se
observa en la Figura 5 (b), con el fin de
realizar comparaciones entre cada una
(e de las nubes de puntos. Con el objetivo
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de realizar un cotejo visual, se generaron
cinco perfiles trazando dos transversales
a lo largo de los modelos (Figura 5 (c)),
para cada una de las macros aplicadas,
como lo muestra la Figura 5 (d).

()

Figura # 5. Presentacion de DTM, curvas de
nivel y perfiles de la zona de estudio.

Fuente: Los autores

3.1 Analisis estadistico

Con el fin de generar estadistico de la
informacion, se generaron un total de 30
Modelos digitales del terreno - MDT, rea-
lizando una comparacion de la aplicacion
de las cinco macros utilizadas, con los tres
tipos de terreno (altas pendientes, Baja 'y
alta vegetacion) y las dos nubes de puntos
(nube de puntos 1, tomada con un sensor
topografico aerotransportado Riegl VQ
580 y otra tomada con un sensor topo-
grafico aerotransportado Leica ALS70)

Como parte de los métodos de validacion
de lainformacion entre las diferentes nubes
de puntos, se realizd un control de cotas,
donde se encuentra la diferencia de elevacion
entre la nube de puntos 1, (22 puntos por m?)
que es la nube que tiene mejor densidad de
puntos, comparado con la nube de puntos
2 (4 puntos x m?) y la nube de puntos 3
(obtenida por métodos fotogramétricos).

Para llevar a cabo el control de cotas,
se realizd una cuadricula de 100 m x
100 m a lo largo del area de estudio en
el terreno. Posteriormente, se tomaron
pequefas zonas de muestras, con las
cuales se comparod la informacion entre
cotas, como se muestra en la Figura 6.
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(a)

(b)

Figura # 6. Zonas de muestra para control
de cotas.

Fuente: Los autores

3.2 Validacion de la informacion

Para realizar la validacion de los datos
obtenidos y tener una comparacioén
de los diferentes modelos digitales de

terreno, se hizo esta misma con cada
una de las nubes de puntos. En la Fi-
gura 7 se puede visualizar una de las
multiples comparaciones realizadas. En
este caso, se visualiza, la comparaciéon
entre la nube de puntos clasificada
automaticamente y la nube de puntos
1 tomada con el sensor Rigel VQ 580,
donde se presenta la diferencia de los
puntos en altura, que estdn por debajo
y por encima de un metro.

Figura # 7. Comparacion entre dos modelos
digitales de terreno.

Fuente: Los autores

Por otra parte, para realizar la compro-
baciéon de los resultados obtenidos se
utilizo el método de validacion cruzada,
aplicando la ecuacién 1 a los datos ob-
tenidos.

_SCM _,_SCE
SCT SCT

R? M

Ecuacién 1. Validacion cruzada.

Fuente: [21]

Donde SCM es la suma de los cuadrados
de las mediciones y SCT es la suma de
los cuadrados de los datos observados. El
Coeficiente de Determinacion, evalua el
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ajuste de cada uno de los modelos al fe-
noémeno, generando un valor de elevacion
en un punto desconocido, a partir de los
demas puntos [21]. Se utilizd el método
de validacién cruzada, entendiendo que
es un método de evaluacion del modelo
que produce mejores resultados cuando
se evalUa unicamente por medio de re-
siduales [11].

Conclusiones

La variacion de los parametros de clasifi-
cacion en los diferentes tipos de cobertura
(Baja y alta densidad de vegetacion, asi
como en altas pendientes) tuvo diferen-
cias notorias, las cuales se pudieron ob-
servar en los resultados de los modelos
digitales del terreno. Asi mismo, otras
de las técnicas usadas para determinar
cudl de las rutinas generaron resultados
satisfactorios, fue mediante la medicion de
densidades, es decir, determinar cuantos
puntos de terreno se logran clasificar al
aplicar cada una de estas.

De acuerdo con las pruebas realizadas
con las macros, para terrenos monta-
Aosos (o de altas pendientes), el angulo
de iteracion optimo debe ser cercano a
diez. Este parametro es el que controla
la cantidad de puntos que se clasifican
como terreno, entre menor sea el angulo,
la rutina va a notar en menor proporcion
las variaciones de nivel del suelo. Por esta
razon, a medida que el angulo sea mas
grande, los cambios en el terreno fueron
percibidos (y por ende clasificados) mas
facilmente. Como se observa en los re-
sultados de clasificacion, al visualizar los
modelos de terreno generados, se tuvo
un aspecto mas cercano a la realidad,
cuando el dngulo de iteracidn que se
maneja tiene un valor de nueve.

La generacion de perfiles como método de
comparacion entre modelos es una opcion
rapida pero poco precisa, sin embargo,
es importante resaltar que al visualizar
estos, se hizo notoria la diferencia entre
la nube de puntos obtenida con métodos
fotogramétricos y las tomadas con los
sensores LIDAR como Rigel VQ580 vy
Leica ALS70.

En los céalculos realizados para el control
de cotas, con los cuales se obtuvo los
valores del error medio cuadratico, per-
mitieron estimar que la nube de puntos
obtenida por métodos fotogramétricos
no es confiable, puesto que el error que
presenta es superior a 4,5 metros.

El coeficiente de determinacion R? cal-
culado en los métodos de validacion,
indico que, si los valores de este son
cercanos a 1, los modelos comparados
eran equivalentes, si por el contrario
tiende a O, los modelos no se pueden
catalogar como semejantes, lo anterior
permite concluir que la nube de puntos
obtenida por métodos fotogramétricos
Nno es precisa respecto al set de datos
clasificado manualmente, puesto que
los valores obtenidos para el coeficiente
oscilan entre -0,00275 y -0, 00924.
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