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Resumen

En este documento se presenta la validacién de una nube de puntos generada mediante un
levantamiento topografico aéreo realizado con un vehiculo aéreo no tripulado (UAV), inicialmente
se generd un orto mosaico de alta resolucién y georreferenciado para la validacién visual de
clasificacion y proporciono un contexto geoespacial detallado de la zona de estudio.

La investigacion se enfoca en la comparacion de metodologias de clasificacion de informacién en
areas con diferentes niveles de densidad vegetal: baja, media y alta. Como referencia, se empled
una clasificacién manual de los elementos presentes en la nube de puntos, lo que permitié evaluar
la precision y consistencia de los resultados obtenidos mediante diez iteraciones basadas en métodos
de aprendizaje profundo (Deep Learning) y reglas heuristicas. Los resultados incluyen una nube de
puntos clasificada segun las caracteristicas del area de estudio, andlisis estadistico detallado y la
integracion del orto mosaico como herramienta de validacién y documentacién, los cuales se
describen en la seccién metodolédgica del documento.

Palabras claves: Vehiculo aéreo no tripulado, nubes de puntos, LIDAR, Clasificacién, métodos de
clasificacién, Orto mosaico, validacion de datos.



Abstract

This paper presents the validation of a point cloud generated by an aerial topographic survey
conducted with an unmanned aerial vehicle (UAV), initially generating a high- resolution ortho-
mosaic and georeferenced for visual validation of classification and providing a detailed geospatial
context of the study area.

The research focuses on the comparison of information classification methodologies in areas with
different levels of vegetation density: low, medium and high. As areference, a manual classification
of the elements present in the point cloud was used to evaluate the accuracy and consistency of the
results obtained through ten iterations based on deep learning methods and heuristic rules. The
results include a point cloud classified according to the characteristics of the study area, detailed
statistical analysis and the integration of the ortho mosaic as a validation and documentation tool,
which are described in the methodological section of the document.

Keywords: Unmanned aerial vehicle, Lidar, point clouds, Classification, Ortho Mosaic,
classification métodos, data validation.
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1. Introduccion

La biodiversidad es la base fundamental de la vida en la tierra, debido a que provee
innumerables beneficios al ser humano. En el caso de Colombia, existe una gran diversidad
bioldgica, puesto que alberga una gran cantidad de especies tnicas y endémicas. (Sociedad
Sostenible, s.f.). Sin embargo, a pesar de su gran riqueza natural, la biodiversidad en el pais
enfrenta serias amenazas debido a: deforestacion, la expansion de frontera agricola y mineria,
lo que provoca la perdida de habitats y la disminucién de poblaciones de diversas especies.

Ante esta situacidon, se han propuesto diversas alternativas para la preservacion de la
biodiversidad. Actualmente, “‘el pais cuenta con 34.948.444 hectareas (ha) de dreas marinas y
35.391.348 hectéreas terrestres protegidas y conservadas” (ambiente, 2022) las cuales abarcan
una gran variedad de ecosistemas, ademds se implement6 la vegetacion urbana, que en los
ultimos afios ha sido considerada como alternativa para mitigar la contaminacién del aire en
las zonas urbanas, regular la humedad, prevenir la erosion del suelo y minimizar los efectos de
isla de calor, creando asi un entorno més saludable y sostenible para las ciudades. (Meza, 2020)

Por lo tanto, es necesario la realizacién de un monitoreo constante de las especies para su
preservacion y conservacion. Una de las alternativas mds efectivas es la tecnologia LIDAR,
que, mediante técnicas de teledeteccion, permite recopilar informacién sobre objetos
localizados en la superficie terrestre a través de un sensor. Esta tecnologia representa los datos
con variadas resoluciones y diferentes escalas, convirtiéndose en una herramienta fundamental
para el anélisis y seguimiento de las diferentes cubiertas boscosas. (Sostenible, s.f.)

El objetivo principal de este informe es realizar la clasificacién de nubes de puntos en una zona
urbana del distrito de Bogot4, utilizando segmentacion seméntica. El propdsito es obtener
etiquetas para cada pixel mediante algoritmos de aprendizaje profundo, aplicando diversas
técnicas de clasificacion y validacion de datos



2. Planteamiento del problema

La biodiversidad es un recurso invaluable que sustenta la vida en la Tierra, aportando
beneficios cruciales a los seres humanos y al equilibrio ecolégico. Sin embargo, Colombia, a
pesar de ser uno de los paises con mayor diversidad bioldgica del mundo, enfrenta una crisis
ambiental significativa. Toda la biodiversidad existente en el pais estd en riesgo de desaparecer
debido a la actividad humana tanto directa como indirecta, como explico Maria Cristina
Martinez, docente del Departamento de Quimica y Biologia de Uninorte. (Norte, 2015)

Las consecuencias indirectas estdn relacionadas con el calentamiento global causado por las
grandes emisiones de carbono generadas por otros paises. En contraste, las consecuencias
directas se derivan de las acciones cotidianas de los habitantes. Una de las principales causas
de disminucion de biodiversidad en Colombia estd vinculada con la agricultura y la ganaderia
expansiva.

A estos factores se suman el riesgo de invasiones bioldgicas, presencia de especies invasoras,
la deforestacion, la mineria ilegal, los cultivos ilicitos, la sobreexplotacién de especies
silvestres, el trafico de fauna, la caza, la depredacion y expansion urbana e industrial, entre
otras. (Colombia, s.f.)

Si bien se han implementado diversas estrategias para la conservacion de la biodiversidad,
como la creacion de dreas protegidas y la promocién de la vegetacion urbana, estas iniciativas
requieren un seguimiento constante y efectivo para evaluar su impacto y eficacia. En este
contexto, la recopilacion precisa de informacién sobre la vegetacion se vuelve fundamental,
especialmente en el campo de la ingenieria topogréfica, donde es esencial para la planificacion
y ejecucion de proyectos, como la construccion de carreteras y edificaciones. Contar con datos
precisos permite un disefio mds sostenible y la mitigacion del impacto ambiental.

Por lo tanto, el problema central de esta investigacion es determinar la técnica de segmentacion
semantica mas eficaz y precisa para la clasificacién de vegetacion en dreas urbanas, utilizando
datos de LiDAR en el contexto especifico de Bogota.

La pregunta clave que guia este estudio es: ;Cudl de los métodos de segmentacion semdntica
aplicados a nubes de puntos de alta densidad proporciona la mayor precision en la clasificacion
de vegetacion en una zona de estudio en Bogotd? Abordar esta cuestion no solo contribuird a
la mejora del monitoreo de la biodiversidad urbana, sino que también facilitard la
implementacion de estrategias mds efectivas para la conservacion y gestion sostenible de los
recursos naturales en un entorno en constante transformacion.



3. Justificacion

En la Ingenieria Topografica, el procesamiento y andlisis de nubes de puntos es una técnica que se
utiliza para obtener una representacion en tres dimensiones de cualquier objeto o estructura fisica
(Software, 2023). Esta tecnologia es crucial para diversas aplicaciones, incluyendo localizacién de
obra de infraestructura e inventarios forestales (William Zaque, 2017)

Esta investigacion busca explorar métodos de clasificacion alternativos que mejoren la comprension
dindmica de cobertura vegetal del suelo, lo cual es esencial para su conservaciéon y monitoreo
ambiental (Quintana, 2024) de las zonas urbanas de la ciudad de Bogotd. Sin embargo, los modelos
de clasificaciéon son insuficientes en cuanto a la frecuencia de actualizacion, lo que limita el
entendimiento y capacidad de respuesta ante cambios significativos (Foody, 2001). Es por ello que
es esencial implementar técnicas de clasificacion digital avanzada como los algoritmos de
aprendizaje profundo que ofrecen clasificaciones mds rapidas y con alta exactitud tematica. (Yuan,
2020)

El aprendizaje profundo con redes neuronales ha traido la atencién en los tltimos afios debido a que
permite analizar y modelar caracteristicas abstractas de forma automadtica y genera mejores
resultados que otros algoritmos supervisados y no supervisados en visiéon por computadora. (Oscar
Soto, 2019). Estos avances han mejorado la precision y la eficiencia en la identificacion de
caracteristicas dentro de nubes de puntos, revolucionando el campo al ofrecer soluciones mas
rapidas y precisas para problemas complejos.

El enfoque de esta investigacion se centra en desarrollar una metodologia que no solo mejore la
conservacion de los ecosistemas urbanos, sino que también ofrezca una comprensién mas profunda
de las ventajas y limitaciones de los métodos de clasificacion de coberturas vegetales. Se espera que
los resultados del estudio beneficien tanto al entorno urbano como a sus habitantes, proporcionando
perspectivas valiosas para la aplicacion de futuras tecnologias de inteligencia artificial



4. Objetivos

4.1. General

Implementar un método eficiente para clasificar nube de puntos de alta densidad y detectar
vegetacion.

4.2. Especificos

e Disefiar una metodologia precisa para clasificar la vegetacién en la zona de estudio,
utilizando nubes de puntos de alta densidad y considerando resolucién de datos y calidad de
escaneo.

e Desarrollar e implementar un método de procesamiento para nubes de puntos de alta
densidad que permita una clasificacion rdpida y precisa de la zona de estudio.

¢ Andlisis de resultados de manera estadistica de los métodos aplicados.



5. Marco tedrico y estado del arte

Este capitulo se estructura en dos secciones principales con el objetivo de ofrecer una comprensiéon
integral de la clasificacion de la vegetacion mediante el uso de tecnologias avanzadas. La primera
parte se centra en los conceptos clave para la clasificacién de coberturas del suelo, con énfasis en
el aprendizaje profundo, y se analizan las métricas de exactitud utilizadas para evaluar la eficacia
de estas técnicas. En la segunda parte, se revisan estudios previos sobre el uso del aprendizaje
profundo en la clasificacion de coberturas, destacando principalmente las arquitecturas empleadas
en la investigacion y los desafios enfrentados.

5.1. Marco tedrico

5.1.1. Vegetacion Urbana

La cobertura vegetal en la ciudad de Bogota se sustenta en la red de areas verdes urbanas, que
proporcionan hébitat, alimento, oxigeno y sombra, contribuyendo al bienestar fisico y mental de los
habitantes. Ademads, actia como un filtro natural, ayudando a reducir diversos contaminantes
urbanos y funciona como una barrera frente al ruido y material particulado proveniente de fuentes
fijas, moviles y suelos protegidos (Jardin Botanico de Bogota, 2020).

Bogota alberga aproximadamente 348 especies de flora silvestre, de las cuales el 70 % (245
especies) son nativas, mientras que el 30 % restante (103 especies) son exoéticas, Sin embargo, a
pesar de la dominancia de las especies nativas, es importante destacar que las especies exdticas son
altamente invasoras, como las del género: Eugenia, eucaliptos, acacias, etc. (Henandez, 2017).

5.1.2. LiDAR

Lidar (Light Detection and Ranging) es un sistema nuevo de recoleccion de datos topograficos de
alta resolucion y densidad. Se basa en el uso de ondas electromagnéticas que permite estimar la
distancia entre el sensor y cualquier objeto o superficie. (Charles R, 2017). Sin embargo, la
obtencion de los datos especifica un error medio cuadriatico (EMC) vertical mdximo de 15 cm.
(Wilver Salinas, 2013). En la ilustracién 1 se visualiza la captura de datos LiDAR mediante un
vuelo aéreo no tripulado.

llustracion 1 Captura de Datos LiDAR.

Fuente: (HALO ROBOTICS, 2022)



En los sensores LiDAR se conocen diferentes técnicas de captura de datos, las cuales serdn descritos
a continuacion:

LiDAR aéreo: Es empleado para la evaluacion de grandes &reas, El sensor debe
posicionarse en el avién que vuela normalmente a una altura de 400 a 2.500 metros sobre la
superficie, permitiendo obtener una precision entre 9.25 a 18.5 cm verticalmente y una
precision horizontal entre 20 cm a 1 m.

LiDAR aéreo de baja altitud: Se utiliza para el estudio de vias e infraestructura lineal. El
sensor debe ubicarse sobre helicopteros que sobrevuelan a una altura de 50 a 800 metros
sobre la superficie, logrando densidades que oscilan entre los 20 y 100 puntos por metro
cuadrado.

LiDAR mévil: El equipo se coloca en la parte trasera de un vehiculo, donde el laser puede
rotar 360° durante toda la captura de datos mientras que el vehiculo avanza. La precision de
la informacion es mayor dependiendo de la distancia méxima de alcance, que suele ser de
hasta 200 metros desde el sensor.

LiDAR terrestre: El sistema se basa en un dispositivo montado sobre un tripode, lo que
permite estudiar un drea concreta de interés. Aunque la precision tiende a ser muy alta, este
método es limitado por tratarse de un sistema estacionario (Florez, 2008).

5.1.3. Ecuacion LiDAR

En general, la potencia retornada o sefial LIDAR de un objeto sélido se expresa utilizando la
ecuacion LiDAR, la cual describe lo que ocurre cuando un pulso de luz laser viaja desde el emisor,
interactia con un objeto y regresa al receptor. Esta férmula es crucial para analizar y comprender
el comportamiento de un sistema LiDAR. A continuacidn, se presenta sus componentes:

Pt« F(R) A x K * P+ E-2J AT R)(OR")
T =

T2

Ecuacion 1: Ecuacion LiDAR

En donde:

Pr corresponde a la potencia transmitida

F(R) es el factor de cruce 6ptico transmitido con el campo de vision del telescopio en un
rango r

A es el drea del telescopio en metros cuadrados

K es la eficiencia Optica reflectiva del objeto (sr=1).

R es el rango del objeto del coeficiente total de absorcién (Km

En la ecuacion mencionada la potencia recibida es proporcional a la potencia transmitida y al drea
de coleccion del telescopio y minimiza con respecto al rango 1/r 2 y la ley de Beer-Lambert.

5.1.4. Nube de puntos

Las nubes de puntos son conjuntos de datos tridimensionales que representan la superficie de un
objeto o drea de interés mediante la recopilacion de coordenadas espaciales de
puntos. Este tipo de



datos es esencial porque proporciona informacién detallada y precisa sobre la forma, estructura y
caracteristicas de objetos fisicos o entornos naturales.

El proceso de clasificacion se basa en la resolucidn espacial y espectral de la imagen y se puede
efectuar por medio de clasificadores de pixeles y por regiones. Los primeros se basan en la
reflectancia de cada pixel, el cual serd asignado a un tipo de clase, mientras que los segundos
consisten en la agrupacién de pixeles vecinos en determinadas regiones homogéneas, previo a la
clasificacién (Maria Alvarez).

Este procedimiento se lleva a cabo mediante diversas técnicas, incluyendo el uso de redes
neuronales y/o aprendizaje profundo, entre otras. Sin embargo, las nubes de puntos presentan
limitaciones inherentes, como la distribucion irregular de los puntos 3D y la falta de estructura
topoldgica, lo que a menudo requiere tratamientos de regularizacion espacial (Alejandro et al.,
2022). En la ilustracion 2 se especifican los métodos de clasificacion que serdn aplicados en el caso
de estudio y se profundizardn a medida que avanza la investigacion.

| Aprendizeje profundo

& Redes neuronales

= -
1

Clasificacion de | :
s di pantos [ i Algoritrnd heurestion |
|

F

- > | Analisis de geometria |

Poinkt Met
L

Hlustracion 2 Métodos de clasificacion.

Fuente. Elaboracion propia.



5.2. Estado del arte
5.2.1. Aprendizaje profundo

El aprendizaje profundo permite que los modelos computacionales, compuestos de multiples
capas de procesamiento, aprendan representaciones de datos con multiples niveles de
abstraccion (Cano, 2024). A diferencia del aprendizaje automaético, que es una disciplina de la
inteligencia artificial enfocada en crear programas capaces de aprender conforme con su
experiencia (Stuart Russell, 2008), El aprendizaje profundo se caracteriza por su capacidad de
estructurar conceptos mds complejos a partir de los mds simples. Si se construyese un grafo
que representara cdmo los conceptos complejos se posicionan por encima de los mds simples,
dicho grafo seria muy profundo (Medina, 2019). La ilustracién 3 muestra esta estructura
caracteristica del aprendizaje profundo.
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llustracion 3. Arquitectura de aprendizaje profundo.

Fuente. Elaboracion propia.

Algunas de las principales ventajas consisten en su elevada estabilidad de las redes, de manera que
los resultados mejoran gradualmente a medida que incrementan los datos y modelos, que requieren
mayor potencia computacional (Alejandro Espacio, 2021).

5.2.1. Aprendizaje automatico

El aprendizaje automadtico es una disciplina que tiene por objetivo principal el desarrollo de métodos
capaces de aprender sin la necesidad de ser programados especificamente (Rivera, 2022).
Normalmente, la mejora del rendimiento se fundamenta en la aplicacién del algoritmo sobre una
serie de ejemplos de entrada que determinarian el tipo de aprendizaje. A medida que aumentan las
iteraciones de aprendizaje, los resultados seran mejores. Existen tres tipos de aprendizaje segun el
tipo de realimentacion, los cuales se describen a continuacion:

¢ Aprendizaje supervisado: Consiste en aprender una funcién a partir de ejemplos de
entradas y sus respectivas salidas.

¢ Aprendizaje no supervisado: Se basa en aprender mediante ejemplos de entrada, sin que
se especifica el valor de salida.

¢ Aprendizaje por refuerzo: Se trata de aprender como se comporta el entorno mediante



refuerzos o castigos, derivandose del éxito o el fracaso.

En conclusién, el aprendizaje automdtico busca resolver problemas especificos, tales como:
Clasificacién, regresion, regresion ordinal y agrupamiento (Medina, 2019). En la siguiente
ilustracién se destacan las subramas del aprendizaje profundo, que incluyen el aprendizaje
automadtico y la inteligencia artificial.

Ilustracion 4. Ambito de Deep Learning.

Fuente. Elaboracion propia.

5.2.2. Red neuronal convolucional

La red neuronal convolucional consiste en un tipo de red de propagacion capaz de extraer
caracteristicas de la informacién mediante estructuras de convolucion (Charles R, 2017).
Este tipo de red neuronal se desarrolla a partir de la clasificacién de imédgenes, con el fin
de evitar pardmetros para generar el disefio de una red en la que existe un canal para cada
pixel en cada canal de la imagen (Medina, 2019).

Las CNN estdn constituidas por diferentes capas de neuronas, cuya finalidad principal es
aprender caracteristicas extraidas de los datos de entrada, lo que permite clasificar dichos
datos (Larraga hugo, 2022). La arquitectura CNN estd compuesta por una capa
convolucional N dimensional, que es un tensor N+1 con N dimensiones y una unica
caracteristica (Chris Zhang).

Cabe sefialar que se disefio la CNN multivista sobre redes de clasificacion basada en
imagenes, en donde se integran las vistas alrededor de un objeto en una vista en 3D por
medio de la agrupacién de vistas (Xiaoging Ye). Asimismo, se puede aplicar un filtrado
multi-resolucion en el espacio 3D para optimizar el rendimiento de las CNN multivista.



5.2.3. Algoritmo heuristico

Este algoritmo se emplea con distancias para identificar las caracteristicas de cada objeto, donde es
necesario realizar un etiquetado mediante la obtencién de distancias euclidianas entre objetos
consecutivos, como se indica en la siguiente ecuacion:

Dj= [0h =02+ (v - v’

Ecuacion 2: Algoritmo heuristico

Es importante sefialar que, si la distancia es menor a un umbral predefinido, se concluye que la
caracteristica corresponde al mismo objeto. Debido a que el barrido del sensor gira en sentido
antihorario, lo cual permite comparar las distancias hasta la ultima medicion (Icardo Urvina, 2023).

5.2.4. Algoritmo PointNet

PointNet ha servido como fundamento para numerosos métodos modernos de visién en 3D con
nubes de puntos, basados en redes neuronales profundas (RNP). Este método trabaja directamente
con los puntos de la nube, a los cuales se le aplican diferentes trasformaciones con el objetivo de
lograr esa invariabilidad mencionada anteriormente (Alejandro Espacio, 2021).

En las fases iniciales, cada uno de los puntos es procesado de manera independiente. En la etapa de
configuracidn bésica, cada punto es representado en las dimensiones X, y, z; si existen dimensiones
adicionales, estas se incorporan durante la propagacion, enriqueciendo la tarea de segmentacion o
clasificacién (Medina, 2019).

Una vez efectuado el proceso anterior, es fundamental aplicar la percepcion multicapa (MLP, por
sus siglas en inglés) para que el método aprenda la codificacion espacial en alta dimension de cada
punto. La ecuacién de percepcién multicapa consiste en efectuar una agrupacion global de las
caracteristicas, las cuales se duplican en N mosaicos y se concatena con las caracteristicas puntuales
para obtener el puntaje de prediccion final (Xiaoqing Ye):

F(P1,P2,..PN)
= MPL(C{maxpool{MLP I =1 (P1)}, MLP I =1 (P2)})

Ecuacion 3: Percepcion Multicapa

En esta ecuacion C representa la operacion de concatenacion de los indices de los puntos de 1 a N
aplicada por debajo de MLP, lo que demuestra que la operacién de MPL es puntual.

5.2.5. Arquitectura de PointNet
A continuacion, se describen los tres principales bloques que componen PointNet (Zewen Li):
5.2.5.1. Funcion de simetria para una entrada sin orden.

Esta etapa se subdivide en tres estrategias fundamentales para lograr un modelo invariable a las
permutaciones de entrada, las cuales se describen a continuacién:

¢ Ordenar por entrada canénico: Todos los conjuntos de entrada estaran definidas por el
mismo operador de orden.



¢ Red neuronal recurrente: La entrada serd una secuencia para entrenar una red neuronal,
en donde es necesario el entrenamiento con todo tipo de permutaciones.

¢ Funcion simétrica simple (max-pooling): Esta funcién toma n puntos como entrada y
genera como salida un nuevo vector que es invariable al orden de entrada.

La idea de esta arquitectura es aproximar una funcién general en un conjunto de puntos, aplicando
una funcién simétrica a los elementos transformados en dicho conjunto:

f({X1,X2,..Xn}) = g(h(X1), ... (h(Xn))

Ecuacion 4: Arquitectura en funcion de simetria

Empiricamente, el modelo estima el valor de h mediante una red de percepcion multicapa, y calcula
g utilizando una composicién de una funcién en una variable junto con una funcién de max-pooling.

5.2.5.2. Agregacion de informacion local y global.

El resultado obtenido del proceso anterior es un vector que representa caracteristicas {F1, ... fx},
correspondiente a una representacion del conjunto de entrada. Es posible entrenar este modelo de
percepcion multicapa para desarrollar tareas de clasificacion. Sin embargo, este procedimiento
requiere una combinacidn local y global (Medina, 2019).

Por lo anterior, es necesario realimentar las caracteristicas por punto concatenado de las
caracteristicas globales con cada una de las caracteristicas puntuales. Esta modificacién permite que
la red prediga las cantidades por punto, basandose en la geometria local y seméntica global.

5.2.5.3. Red de conjunto de alineacion.

El etiquetado semdntico de la nube debe ser inalterable frente a transformaciones geométricas como:
traslacion, rotacion y escalado. Para ello, predice una matriz de alineacion (T-Net) que aplica una
transformacion sobre las coordenadas de los puntos.

La mini red (T-Net) estd compuesta por caracteristicas independientes basadas en max- pooling y
fully-connected. Esto permite insertar otra red de alineacion de caracteristicas, que predice una
transformacion de las caracteristicas de las entradas de las nubes de puntos (Medina, 2019).



La matriz de transformacion se restringe con el objetivo de que sea semejante a la matriz ortogonal.
En la ilustracion 6 se evidencia la estructura de la arquitectura de PointNet, inicialmente se ingresa
la nube de puntos en coordenadas x,y,z en un espacio tridimensional, cada punto puede incluir
caracteristicas adicionales como color o intensidad por consiguiente se realiza una transformacion
inicial en una red de transformacion (T-NET) que alinea los puntos en las coordenadas espaciales
para luego ajustar las caracteristicas a otra red para mantener la invariacién a rotaciones y

traslaciones, luego cada punto de la nube procesa la red completamente conectada (MLP)
compartida entre los puntos,
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Hlustracion 5. Arquitectura de Point Net.

Fuente: (Charles R, 2017)

5.2.6. Analisis de geometria

El andlisis geométrico en la clasificacion de nubes de puntos se fundamenta en una serie de
principios que facilitan la identificacion y categorizacion de las distintas caracteristicas del terreno

y de los objetos presentes en los datos LiDAR. A continuacién, se mencionan los aspectos claves
de este proceso:

e Datos de entrada: Las nubes de puntos se generan a partir de datos LIDAR que incluyen

coordenadas tridimensionales (X, Y, Z), las cuales representan la posicion y altitud de cada
punto. Esta informacion es esencial para el andlisis geométrico (Danysoft, 2020).

Estructura local: Los algoritmos de clasificacion se basan en analizar la estructura
geométrica de la nube de puntos en un contexto local. Es decir, el algoritmo examina como

se distribuyen los puntos en el espacio y busca los patrones que presenten caracteristicas
especificas como edificios, drboles, cuerpos de agua, entre otros.

Parametros de clasificacion

e Altura minima: Se establece una altura minima para que el algoritmo logre identificar y



clasificar los puntos como edificios o vegetacion (14 blue).

¢ Densidad y distribucion: Los algoritmos pueden diferenciar los objetos a partir de la
densidad de la nube de puntos. Es decir, las zonas con altos indices de densidad
corresponderdn a dreas de vegetaciéon o estructuras construidas, dependiendo de la
distribucién espacial de los puntos (Mapper, 2017).

¢ Reclasificacion manual: El algoritmo permite desarrollar una reclasificacion manual para
ajustar las categorias asignadas en los puntos seguin observaciones visuales o criterios
especificos.
6. Materiales y método de estudio

Esta seccion se organiza en tres fases principales. En la primera, se describe de manera detallada
la zona de estudio, proporcionando el contexto necesario para comprender el enfoque de la
investigacion. La segunda fase aborda los datos utilizados, destacando sus caracteristicas y la
metodologia aplicada, con énfasis en los procedimientos desde la preparacion de los datos hasta el
modelado empleado. Finalmente, la tercera fase detalla los softwares utilizados en las distintas
etapas de la investigacion.

6.1. Area de estudio

La Aduanilla de Paiba es un edificio histérico que alberga la Biblioteca Aduanilla de Paiba, parte
de la Universidad Distrital Francisco José de Caldas, en Bogotd, Colombia. Este espacio, situado
en la localidad de Los Martires, tiene una gran importancia tanto cultural como académica debido
a su valor arquitecténico y patrimonial, asi como por su funcién en el desarrollo de la educacién
en la ciudad.

Ilustracion 6. Universidad Distrital Sede Aduanilla de Paiba.

Fuente: (Flechas, 2023)

El entorno urbano en el que se ubica la Aduanilla es diverso, ya que combina zonas residenciales
con areas comerciales e industriales. La revitalizacion de este sector ha sido un proceso gradual,



en el cual la Universidad Distrital ha desempefiado un papel clave mediante la creacién de espacios
académicos como este, que fomentan el desarrollo de la investigacion y el conocimiento en la
ciudad. En la siguiente ilustracion se evidencia la distribucién arquitecténica y cobertura vegetal
de la edificacion:
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llustracion 7. Plano arquitectonico de la sede Aduanilla de Paiba.

Fuente: (Blogger, 2014)

El entorno natural de la Aduanilla de Paiba, ademds de su valor patrimonial y académico, posee
elementos vegetales que juegan un papel fundamental en la caracterizacion del sitio. La vegetacion
que rodea el edificio contribuye a crear un equilibrio entre el entorno urbano de la ciudad y los
espacios verdes, proporcionando un drea que promueve la reflexion y el estudio.

El campus y los alrededores de la Aduanilla de Paiba cuentan con una seleccion de arboles y
plantas que han sido integrados a lo largo de los afios. En la tabla 1 se especifica las especies
existentes de la zona:

metros

Nombre Nombre cientifico | Tamaiio aproximado Importancia ecologica
Falsos Schinus molle Altura: 8 a 15 metros | Este arbol tiene follaje colgante
pimientos Didmetro de copa: 6 a 8 | que proporciona sombre
metros considerable, siendo ideal para

espacios abiertos.

Acacias Acacia Altura: 10 a 15 metros | Este arbol de rapido crecimiento y
melanoxylon Didmetro de copa: 5 a 10 | con una copa ancha genera buena
metros sombra ideal para zonas urbanas.
Eugenia Syzgium Altura: 3 a 17 metros | Este drbol ornamental es
paniculatum Didmetro de copa: 6 a 8 | compacto y con un follaje denso

utilizado
decoracion.

para  sombra y




Helechos Pteridium

Altura: 0.5 a 1 metro

Los helechos suelen ser plantados

aquilinum en zonas sombreadas y htimedas
que otorgan una textura en el
paisaje.
Geranios Pelarginium spp Altura: 20 a 60 centimetros | Son plantas de pequefio tamafio

que florecen en diversos colores
agregando vitalidad y belleza al
paisaje.

Lavandas | Lavandula spp

Altura: 30 a 90 centimetros

Son plantas conocidas por sus
flores aromaticas y contribuyen al

entorno estético y sensorial

Tabla 1. Lista de especies naturales.

Fuente. Elaboracion propia.

6.1.1. Datos

En esta investigacion se emplearon fotografias aéreas y una nube de puntos en formato LAS,
obtenidos mediante un levantamiento topografico con dron. Para garantizar la precision, se
utilizaron puntos de control y un equipo con receptor GNSS en modo RTK.

6.1.2. Fotografias aéreas

En la recoleccién de datos a través de fotografias aéreas, el dron se programé para volar a una
altura de entre 70 y 80 metros sobre el terreno. Esta altitud fue seleccionada para lograr un
equilibrio 6ptimo entre la resolucion de las imagenes y la cobertura del drea de estudio. A esta
altura, las fotografias capturadas ofrecen un nivel de detalle suficiente para identificar
caracteristicas precisas del paisaje, como la vegetacion, las estructuras arquitectonicas y las
superficies del terreno, sin comprometer la amplitud de la cobertura.

El vuelo a dicha altitud permiti6 obtener imdgenes con una alta precision espacial, lo que facilita
el procesamiento en la creacion de modelos digitales del terreno y ortomosaicos detallados. La
combinacion de la altitud con los pardmetros Optimos de la cdmara del dron garantiz6 una
recoleccion de datos uniforme y coherente, permitiendo un anélisis riguroso de la vegetacion y la
morfologia del sitio.

6.1.3. Levantamiento topografico con vehiculo aéreo no tripulado

Para la obtencion de la nube de puntos de la zona de estudio, se utiliz6 un dron equipado con
sensores de alta precision y un receptor GNSS en modo RTK. Este sistema permiti6 capturar datos
tridimensionales con una gran exactitud, generando una nube de puntos que representa
detalladamente la topografia y las caracteristicas fisicas del terreno.

La nube de puntos se obtuvo a partir de un barrido aéreo realizado sobre la zona de estudio, durante
el cual se capturaron miles de puntos por segundo. Cada punto contiene coordenadas geoespaciales
en tres dimensiones (X, Y, Z), lo que permiti6é reconstruir con precision la superficie del area,



incluyendo elementos como la vegetacion, edificios y otras estructuras del entorno.

Este tipo de datos es fundamental para la creacion de modelos digitales del terreno y para realizar
analisis mas detallados, como la medicidn de volimenes, la identificacion de cambios en el relieve
y el estudio de la distribucion de la vegetacion en el drea de interés. La precision de la nube de
puntos se optimizé mediante la integracion de puntos de control en tierra y el uso del modo RTK,
asegurando una correcta georreferenciacion y exactitud en el levantamiento topografico. En la
ilustraciéon 8 se evidencia la base del levantamiento topografico en campo con sus respectivas
coordenadas, hora y fecha.

Ilustracion 8 Datos de la base recolectora.

Fuente. Elaboracion propia.

6.2. Métodos
Procedimiento empleado

Para dar claridad a la estructura de la ejecucion en las etapas y poder observar los procedimientos
realizados, la ilustracién 10 que muestra el procedimiento empleado en el proyecto.

La metodologia empleada en esta investigacion se estructura en tres etapas principales:
procesamiento preliminar, procesamiento y andlisis. Cada una de estas fases fue disefiada para
garantizar la precision y eficiencia en la clasificacion de la cobertura vegetal, como se detalla en
la Iustracion 9, "Metodologia de la investigacion". A continuacion, se describen las etapas con
mayor detalle:
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Hustracion 9. Metodologia de la investigacion.

Fuente. Elaboracion propia.

Procesamiento preliminar: Esta etapa se enfocé en la preparacion y limpieza de los datos.
Las actividades principales incluyeron la seleccion adecuada de fotografias aéreas para la
creacion de un Ortomosaico y la georreferenciacion precisa de la informacion mediante
puntos de control. El proposito de esta fase fue asegurar la calidad, fiabilidad y coherencia
de los datos como base para las etapas posteriores.

Procesamiento: Durante esta fase, se implementaron técnicas avanzadas de clasificacién
aplicadas a los datos procesados. Este paso implicé ajustes iterativos y modificaciones en
los algoritmos con el fin de optimizar la clasificacion de la cobertura vegetal. Las técnicas
empleadas permitieron explorar distintas configuraciones y evaluar la eficiencia de los
métodos aplicados.

Analisis: En esta dltima etapa, se llevo a cabo un analisis exhaustivo de los resultados
obtenidos mediante los modelos de clasificaciéon. La evaluaciéon se centré en medir la
exactitud de los datos mediante técnicas estadisticas, asegurando asi la validez y fiabilidad
de los resultados para la investigacion.

6.2.1. Procesamiento preliminar

Durante la fase inicial de preprocesamiento, se llevaron a cabo dos procesos fundamentales: el
procesamiento de los datos GNSS recopilados en campo y la generacion de un Orto mosaico. A
continuacidn, se describe en detalle cada una de estas fases.

6.2.2. Fase 1 Procesamiento de datos GNSS:

Recopilacion de datos en campo: En esta fase se obtuvieron las observaciones GNSS
tanto de la estacion base como de los puntos de control, empleando receptores GNSS de
alta precision. Estas mediciones fueron esenciales para garantizar que las imdagenes
capturadas por el dron estuvieran correctamente georreferenciadas, asegurando asi un alto
grado de precision y exactitud en los productos derivados.

Importacion y correcciéon diferencial de los datos: Los archivos de observacion GNSS
de la estacion base y los puntos de control fueron importados a software especializado,
donde se aplicaron correcciones diferenciales. Este proceso incluyé el célculo de lineas
base entre la estacion base y los puntos de control, ajustando las coordenadas relativas para
eliminar errores sistematicos y mejorar la precision de los datos.



e Ajuste de Coordenadas al Sistema de Referencia CTM-12: Se realiz6 la transformacion
y ajuste de las coordenadas al sistema de referencia regional CTM-12 (Coordenadas
Transversales de Mercator), lo que garantizé la coherencia espacial con el marco geodésico
local. Ademas, los datos fueron sometidos a una verificacion para asegurar que los
margenes de error posicional se mantuvieran dentro de los limites aceptables, optimizando
asi la precision de la informacién procesada.

Finalmente, las coordenadas ajustadas y los resultados procesados fueron exportados para
su integracion en las etapas posteriores de produccién de productos geoespaciales,
asegurando que la georreferenciacion y precision posicional cumplieran con los estdndares
requeridos.

6.2.3. Etapa 2. Creacion de un Orto mosaico

Con los datos GNSS procesados, se elabord un Orto mosaico georreferenciado de alta precision.
Las coordenadas geogréficas ajustadas se combinaron con las fotografias aéreas capturadas en
campo, asegurando que los pardmetros de captura —como la superposicion frontal (80%) y lateral
(70%)— y la resolucién espacial fueran 6ptimos para el modelo fotogramétrico. La distribucién
espacial de las imdgenes en el software Agisoft Metashape Professional se presenta en la
[ustracién 10.

—

Hlustracion 10. Creacion de Orto mosaico.

Fuente. Elaboracion propia.

Se establecieron pardmetros especificos para la alineacién de imdgenes, como calidad alta,
preseleccion de pares para acelerar el procesamiento y limites de puntos clave y de enlace (10,000
y 4,000 respectivamente). Esto permitié optimizar el rendimiento del software manteniendo la
precision geométrica del modelo. En la ilustracion 12 se visualiza la especificacion técnica de los
parametros:
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llustracion 11. Pardmetros de alineacion de fotos.

Fuente. Elaboracion propia.

Los puntos de control postprocesados se importaron al proyecto para georreferenciar las imagenes,
vinculando las coordenadas GNSS a las cdmaras y mejorando la alineacién global. Una vez
alineadas las imagenes y georreferenciadas con los puntos de control, se creé una nube de puntos
densa utilizando un filtro de profundidad moderado, equilibrando detalle y tiempo de
procesamiento. A partir de esta nube, se generé un Modelo Digital de Superficie (MDS), aplicando
pardmetros de interpolacion para suavizar irregularidades en la superficie. En la siguiente figura
se evidencia los pardmetros especificados en la interpolacion con el fin de suavizar las
irregularidades en la superficie.
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llustracion 12. Pardmetros de Modelo digital de superficie.



Fuente. Elaboracion propia.

Finalmente, se elabord el orto mosaico utilizando como base el MDS (Modelo digital de
superficie), asegurando la correcta seleccion de la superficie (DSM) y configurando el modo de
combinacion de imdgenes para evitar discontinuidades. La resolucidn espacial se ajusto en funcion
del drea de estudio, especificada en centimetros por pixel.

El orto mosaico final fue exportado en formato Geo TIFF, asegurdndose de que el sistema de
referencia fuera WGS84 para mantener la coherencia en la proyeccion de las coordenadas.
Adicionalmente, se verificaron los bordes, la resolucion de los pixeles, y se ajustaron los valores
de compresion para garantizar que el archivo mantuviera una alta calidad visual sin ocupar un
espacio excesivo. Su distribucion se muestra en la ilustracion 13.

Hlustracion 13. Orto Mosaico de la zona de estudio.

Fuente. Elaboracion propia.

6.2.4. Procedimiento empleado

Para dar claridad a la estructura de la ejecucion en las etapas y poder observar los procedimientos
realizados, la ilustracién 14 muestra el procedimiento empleado en el proyecto.
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Hlustracion 14. Diagrama de metodologia empleada.

Fuente. Elaboracion propia.



7. Procesamiento

En este item, se implementaron métodos avanzados para la clasificacion de la cobertura vegetal en
la zona de estudio, utilizando como base los datos procesados en la etapa preliminar. El enfoque
se estructuré en dos fases principales, disefiadas para garantizar la calidad y precisiéon de los
resultados:

e Fase 1 Preparacion de la informacion: Se realiz6 la integracion de los datos provenientes
del procesamiento preliminar, como el Ortomosaico georreferenciado y la nube de puntos
generada. Estos datos fueron depurados y organizados para su andlisis, asegurando que
todas las capas de informacion estuvieran correctamente alineadas y listas para el
procesamiento.

e Fase 2 Aplicacion de clasificaciéon: Se aplicaron algoritmos avanzados para clasificar las
diferentes clases de cobertura vegetal presentes en la nube de puntos. Durante esta fase, se
ajustaron los pardmetros del modelo con el objetivo de mitigar el desbalance entre las
clases y optimizar la precision en la segmentacion de las coberturas.

7.1. Fase 1. Preparacion de la informacion

Con el fin de realizar el andlisis de clasificacién de vegetacion, se utiliz6 como apoyo de la ortofoto
de la zona de estudio, en la cual se validaron las dreas con alta y baja densidad de vegetacion. El
andlisis se llevd a cabo de la siguiente manera:

1. Seleccion visual de las areas con alta y baja densidad de vegetacion: Se escogio el area
1 que representa las partes de baja vegetacion, donde se evidencia zonas de arbustos,
pastizales bajos y helechos. Mientras que el drea 2 representa la alta vegetacion, como
arboles y arbustos altos tal, como se observa en la ilustracion 14.



Hlustracion 15. Categorizacion de las zonas con baja y alta densidad de vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

2. Identificacion de las zonas en el software Qt Modeler: En este paso se aplicaron filtros
de informacion, tal como se evidencia en las ilustraciones 15y 16.

Hlustracion 16. Visualizacion de datos Lidar en el software Qt Modeler de dreas con baja densidad de vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.



Hlustracion 17. Visualizacion de datos Lidar en el software Qt Modeler de dreas con alta densidad de vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

Una vez seleccionada las zonas prioritarias, se efectué un andlisis de la nube de puntos. Este
procedimiento se realizé utilizando el software QT Modeler, en el que se aplicaron filtros de
densidad de puntos y se eliminaron aquellos puntos considerados como ruido (puntos atipicos,
retornos erroneos, etc.). Esta limpieza preliminar optimizé la eficiencia del proceso de
clasificacion al reducir el volumen de datos a procesar.

Finalmente, se realizé un andlisis adicional para validar la pendiente del terreno en el software
MicroStation. Se seleccionaron dreas aleatorias y se generaron perfiles de cada una de las zonas
para analizar su pendiente, como se observa en la ilustracioén 17 el resultado es la nube de puntos
con bajas pendientes.

Hlustracion 18. Visualizacion de nube de puntos en el software MicroStation y verificacion de pendiente.



Fuente. Elaboracion propia.
7.2. Fase 2 Aplicacion de clasificacion.

7.2.1. Algoritmo en Point Net

Inicialmente, se importé la nube de puntos en el software Vision Lidar, donde se observd una
disminucién en la densidad de puntos, como se muestra en la ilustracién 18. Esto se debe a la
limpieza realizada previamente, que elimino puntos no utiles y optimizo los recursos
computacionales, ajustando la densidad de puntos que el software puede procesar.

Hlustracion 19. Visualizacion de la zona de estudio en el software Vision Lidar.

Fuente. Elaboracion propia.

Los datos LiDAR sin procesar se encuentran en la clase 0, que corresponde a informacion no
clasificada. Por esta razon, se implementaron niveles de clasificacion para la cobertura de la nube
de puntos. En la tabla 2 se presentan los niveles de clasificacion empleados en este método,
especificando los cédigos ID de cada categoria:

Cadigos ID Clase
0 No clasificado
1 Construcciones
2 Suelo
3 Baja vegetacion
4 Media vegetacién
5 Alta vegetacion

Tabla 2: Niveles de clasificacion de datos LiDAR.

Fuente. Elaboracion propia.



En este proyecto, se implement6 el método de clasificacion automadtica utilizando el modelo de
aprendizaje profundo PointNet, que aprende de manera directa las representaciones y patrones en
datos 3D. Dado que el objetivo del andlisis es la categorizacion de vegetacion, se selecciono el
modelo de clasificacién correspondiente y se ajustaron los siguientes pardmetros para obtener una
clasificacion precisa:

e Altura minima y maxima: Se definieron los limites de altura para segmentar solo aquellos
puntos que representan vegetacion, excluyendo otras estructuras no vegetativas.

e Radio de analisis: Se establecié un radio de influencia que permite al algoritmo analizar
los puntos cercanos y agrupar aquellos que correspondan a la misma clase (vegetacion).

El procedimiento de clasificacion se basé inicialmente en la identificacion de puntos en la zona
mads baja del drea. Este paso fue fundamental para detectar y clasificar correctamente los puntos
correspondientes al suelo, mediante la configuracién del umbral de altura.

A partir de la identificacion obtenida de los puntos méas bajos, se generd un modelo de elevacion
digital (DEM), que represento la topografia del terreno, tal como se muestra en la ilustracién 19.
Este modelo se cred aplicando un algoritmo de interpolacién entre los puntos seleccionados como
suelo para obtener una superficie continua que represento correctamente el relieve de la zona de
estudio. Posteriormente, se aplic6 un filtro TIN (Red irregular triangulada) de clasificacion para el
suelo, lo cual permiti6 refinar la seleccion de los puntos, basdndose en variaciones graduales de
elevacion. En este modelo inicial, los tridngulos estdn principalmente por debajo del nivel de la
superficie, y solo los vértices estdn tocando el suelo.

= im -

pE il

13 m

U W 100 Sm

Hlustracion 20. Modelo digital de elevacion.

Fuente. Elaboracion propia.

Una vez categorizada la capa de terreno, se segmentaron los puntos ubicados por encima de la
clase de suelo, estableciendo una altura mdxima de 6 metros, lo que permitié al algoritmo
diferenciar los tipos de vegetacion y arborizacion en la nube de puntos.



El algoritmo empled filtros de altura y densidad para distinguir las distintas clases de vegetacion.
Los puntos con menor altura se clasificaron como vegetacion baja, mientras que aquellos con
mayor altura y densidad se clasificaron como vegetacion alta.

La altura relativa de la vegetacion se calcul6 mediante la diferencia entre el modelo digital de
elevacion (DEM) y Modelo digital de superficie (DSM), obteniendo un modelo de altura
normalizado que permitié destacar la vegetacion y otras estructuras del terreno, la ecuacion 5
representa esta diferencia de DSM y DEM, permitiendo cuantificar la altura de la vegetacion y
clasificar en la categoria de baja, media y alta.

nDSM = DSM — DEM

Ecuacion 5: Diferencia entre DSM y DEM

Después de aplicar los algoritmos de clasificacion automdtica a la nube de puntos, se obtuvo como
resultado la clasificacion de suelo y vegetacion, tal como se muestra en la ilustracion 20.

Hlustracion 21. Clasificacion automdtica de nube de puntos

Fuente. Elaboracion propia.

Las variables de las iteraciones ejecutadas en el algoritmo de clasificacién se evidencian en la
ilustracién 21.
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llustracion 22. Interfaz de pardmetros de iteracion.
Fuente. Elaboracion propia.
Con base en los pardmetros descritos anteriormente, la tabla 3 detalla los datos correspondientes a

cada iteracion del proceso de clasificacion de la nube de puntos. Para cada iteracién se
establecieron cuatro pardmetros de clave:

e Variacion de altura en la celda (°): Define el rango méaximo de variacién de la altura
permitida dentro de cada celda de andlisis.

e Tamaiio minimo de celda: Especifica el drea minima considerada para segmentar la
informacion en el proceso de clasificacion.

¢ Pendiente de tolerancia (°): Indica el Angulo mdximo permitido entre celdas adyacentes
para determinar cambios significativos en la inclinacion.

¢ Elevacion: Representa el valor promedio asignado a las celdas analizadas.

Numero de | Variacién de altura en | Tamafio minimo Pendiente de Elevacion
iteraciones la celda (°) de celda tolerancia (°)

1 15° 0.5 10° 0.2

2 10° 0.8 15° 0.1

3 10° 0.5 15° 0.3

4 12° 0.9 13° 0.4

5 19 ° 0.8 11° 0.8

Tabla 3. Parametros de clasificacion en las iteraciones.

Fuente. Elaboracion propia.

Para lograr una clasificacion adecuada de la nube de puntos, se realizé una clasificacién manual



con el objetivo de mejorar la representacion del terreno. Esta nueva clasificacion se utilizé como
referencia para comparar el nivel de precision en cada una de las iteraciones ejecutadas. Como se
observa en las ilustraciones siguientes y tabla 4.

Cadigo ID Categoria Color
2 Suelo Café o beige
3 Vegetacion baja Verde claro
4 Vegetacion media Cian
5 Vegetacion alta Verde oscuro
6 Edificacion Naranja o gris

Tabla 4. Pardmetros de clasificacion manual.

Fuente. Elaboracion propia.

Hlustracion 23. Resultado de la primera clasificacion manual de la nube de puntos.

Fuente. Elaboracion propia.



llustracion 24. Resultado de la segunda clasificacion manual de la nube de puntos.

Fuente. Elaboracion propia.

llustracion 25. Resultado de la tercera clasificacion manual de la nube de puntos.

Fuente. Elaboracion propia.



llustracion 26. Resultado de la cuarta clasificacion manual de la nube de puntos.

Fuente. Elaboracion propia.

llustracion 27. Resultado de la quinta clasificacion manual de la nube de puntos.

Fuente. Elaboracion propia.

Con base en las ilustraciones 22 a 26, se concluye que la clasificacion mds adecuada para la



categorizacion de los datos corresponde a la ilustracion 23. Esta clasificacion permite diferenciar
las clases de vegetacion en capas de alta, media y baja, representadas en distintos tonos de verde.
Asi mismo, se valida la categoria de suelo en color café y se resalta la clase de edificacion en color
naranja, garantizando una adecuada separacion entre las diferentes categorias.

7.2.2. Clasificacion - Regla heuristica

Inicialmente, se cargaron los datos LiDAR en el software Global Mapper, donde se validé la
informacion utilizando las diferentes categorias de visualizacion disponibles: elevacion, intensidad
y clasificacion. En este caso, los datos LiDAR se encontraban en la clase 0 (sin clasificacion). Por
lo tanto, se realiz6 una validacién preliminar para identificar y evaluar las clases de clasificacion.
En la ilustracion 27 se presentan las capas de clasificacion y codigo de identificacion
correspondiente.

Lidar

Classifications (Right-Click to Change Color MName)

Code  Description 6

0 Created, never dassified

1 Undassified

2  Ground

3 Low Vegetation

4  Medium Vegetation

5  High Vegetation

&  Buiding

7 Low Point (Moise)

3  Model Key-point (mass point)
9 Water

10 Railroad W

Enahle All Disable All

llustracion 28. Clases de clasificacion en el método heuristico.

Fuente. Elaboracion propia.

En primera instancia se aplicé la clasificacion de suelo con el objetivo de separar los puntos que
representan los elementos de vegetacion, edificios y estructuras elevadas del terreno propiamente
dicho. Esta clasificacion se llevé a cabo mediante algoritmos de filtrado, los cuales evalian:

Altura relativa.

Continuidad espacial.

Densidad de puntos.

Caracteristicas geométricas de la superficie de la nube de puntos.

El método de clasificacion de suelo se basa en la identificacion de altura relativa, la cual debe ser



consistente con la topografia del terreno. El algoritmo utiliza la ecuacién 6 para calcular la altura
relativa de cada punto con respecto al modelo digital del terreno (MDT).

h relative: h Point — h DTM

Ecuacion 6: Férmula relativa

Donde:

¢ H point corresponde a la altura de punto individual
e H DTM es la altura del terreno en la misma posicion X, Y obtenida del MDT

Con base en la ecuacion anterior un punto se clasifica como suelo si su altura relativa es cercana a
cero, es decir h relative< €, en donde €, donde € es un pequefio umbral de tolerancia, en la
ilustracion 28 se observa la clasificacion de suelo obtenida.

Tlustracion 29. Clasificacion de suelo.

Fuente. Elaboracion propia.

Las variables utilizadas para la identificacion del suelo se muestran en la ilustracion 29.



o Clmuf meon of Geound Poest

el Unceas®es Font Jorsii] i Fed Lkse Do Poem Tn
CRLEE PR, DORTAS laa

Ty eyt iy Dy L] o Jgier T

B i e 't Cheech. foe Chr-vsir Darvistorm:

il

H M
waw ¥ o Il o e
Soecty T e hogh abave B ool e aol T gyt Tal g oo faa b be

w1 e oSy oo e o s oord. Lerper s renay oroaie v G de s
Bonrm b al e iy b i e e gy e

Bd Bl

A wl Lty e terd () @, Fdcng fregE e S

The Folic BT T R o L besidng]
P U ek e e e BeoT i hegt oL m S hagh reie,
= e cEan r St soer oS eE

e Hght Defle e

by (i e e b g ke el

e Tosrwer Mgy | 3 e Lebe e e P e e |

acre e Boircing podh [ T L = = M=

[ Bt st ool Pt 1 kit il

ey B [ e O

Ilustracion 30. Parametros de clasificacion de suelo.

Fuente. Elaboracion propia.

A continuacion, se efectud una iteracion para ajustar la precision de los puntos clasificados como
suelo. Este proceso incluyo:

1. El ajuste progresivo del filtro de clasificacién, eliminando puntos fuera de las dreas
clasificadas como suelo.

2. Recalculo el Modelo digital de terreno (MDT).

La precision del ajuste se evalué utilizando la férmula del error cuadratico medio (RMSE) entre
el MDT y los puntos del suelo clasificado con la finalidad de minimizar el error en cada paso.

RMSE = NZ'{\’:l(h, point,i —h MDT, i)?

Ecuacion 7: Férmula de error medio cuadrdtico.

En donde:

e N corresponde al nimero total de puntos clasificados como suelo.

e H point, 1 es la altura del punto 1.



e H MDT, i representa la altura del modelo de terreno en el mismo punto.

Este procedimiento iterativo permitié mejorar la precision del modelo del suelo ajustando los
resultados de la clasificacion obtenida de la clase de suelo. Con la clase de suelo correctamente
ajustada, se procedio a la clasificacion de vegetacion, utilizando la ecuacion de altura relativa para
la nube de puntos LiDAR. El algoritmo se basa en la diferencia entre:

e La altura del punto (h point).
e La altura del terreno subyacente (h terreno) en la misma localizacién horizontal.

La ecuacion utilizada es:

F({X1,X2,..Xn}) = g (h(X1),...h (Xn))

Ecuacion 8: Ecuacion de h relativa.

e Hpunto (X, Y) es la altura del punto Lidar en la posicion (X, Y).

e H terreno (X, Y) simboliza la altura del terreno obtenida del modelo digital de terreno
MDT).

La rutina de clasificacion de vegetacion se fundament6 en calcular la altura relativa de cada punto
LiDAR a partir del Modelo Digital de Terreno (MDT), segun lo explicado anteriormente. La
informacion de vegetacion se clasifico en diferentes categorias basadas en la altura relativa, Estos
umbrales fueron establecidos mediante un analisis estadistico de distribucion de altura relativa. En
la tabla 4 se presenta el andlisis estadistico correspondiente a cada categoria de vegetacion,
incluyendo la clase de suelo.

Categoria Analisis estadistico
Suelo <€
Vegetacion baja € <hrelativa>hl
Vegetacion media H1 < hrelativa <h2
Vegetacion alta H relativa > h2

Tabla 5. Categorizacién de vegetacion segiin altura relativa.

Fuente. Elaboracion propia.

La variable € representa el umbral de tolerancia para considerar un punto LiDAR como
perteneciente a la clase de suelo, mientras que las variables de hl y h2 simbolizan los umbrales
que definen las diferentes categorias de vegetacion.



Luego de aplicar los algoritmos de clasificacién automadtica en la nube de puntos se obtuvo como
resultado la clasificacion de suelo y vegetacion, tal como se muestran en la ilustracién 31. Los
colores representan cada clase, facilitando la identificacion visual de la clasificacion obtenida.

1lustracion 31. Clasificacion de la nube de puntos en la categoria suelo y vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la tabla 5 se presentan las iteraciones realizadas en la nube de puntos utilizando el método de
clasificacion basada en regla heuristica. Se detallan los ajustes aplicados a los pardmetros de: altura
minima, distancia minima, distancia médxima y dngulo de escaneo, para cada iteracion

correspondiente a la zona de estudio:

Niimero de Altura Distancia Distancia Angulo Angulos de
iteracion | minima sobre maxima minima de maxima escaneo
el suelo coplanar vegetacion coplanar

1 3 0.10 0.10 5 -35y35°
2 2 0.8 1 15 0
3 0.2 0.3 10 1 S5y5°
4 0.9 20 45 45y45°
5 1 10 12 17 0

Tabla 6. Pardmetros de ajuste de la nube de puntos.



Fuente. Elaboracion propia.

En cada iteracion, los pardmetros de clasificacion se ajustaron para mejorar la precision,
especialmente en la identificacidn y distribucién de nube de puntos correspondiente a vegetacion
e infraestructura. Inicialmente, se ajustaron los umbrales de altura relativa empleados para la
clasificacion de vegetacion (Alta, media y baja). Estos ajustes permitieron reducir el error de
clasificacion.

Cabe mencionar que a medida que se efectuaba cada iteracion se modificé el criterio de
continuidad espacial evaluando la altura de cada punto radio determinado respecto a puntos
vecinos como se define en la ecuacién 9 y se ajustd los pardmetros de densidad para identificar
puntos de vegetacion agrupados densamente y con alturas similares.

Ti[hi — hj] < &

Ecuacion 9: Formula de continuidad espacial.

Los puntos que no cumplian con los criterios de continuidad o densidad para clasificarse como
suelo fueron recategorizados en la clase de vegetacion, con el objetivo de mejorar la clasificacion.
La Tabla 6 presenta las categorias de clasificacion, junto con su codigo ID y el color de
representacion correspondiente

Codigo ID Categoria Color
2 Suelo Gris
3 Vegetacion Verde
5 Edificacién Amarillo

Tabla 7. Criterios de clasificacion.

Fuente. Elaboracion propia.

A continuacién, se muestran las ilustraciones 31 a 35 que representa los resultados de las
clasificaciones segtn los criterios de continuidad.



llustracion 32. Resultado de la primera clasificacion segiin criterio de continuidad.

Fuente. Elaboracion propia.

llustracion 33. Resultado de la segunda clasificacion segiin criterio de continuidad.

Fuente. Elaboracion propia.



Hlustracion 34. Resultado de la tercera clasificacion segiin criterio de continuidad.

Fuente. Elaboracion propia.

llustracion 35. Resultado de la cuarta clasificacion segiin criterio de continuidad.

Fuente. Elaboracion propia.



llustracion 36. Resultado de la quinta clasificacion segiin criterio de continuidad.

Fuente. Elaboracion propia.

Con base en los resultados obtenidos anteriormente se concluye que el mejor resultado de
clasificacion en cada una de las categorias de clasificacion corresponde a la ilustracién 35, en
donde se muestra que la clase de vegetacion cubre determinadas zonas de cobertura vegetal y
arbustiva sin capturar informacién adicional o incorrecta de otros objetos, asi mismo se evidencia
una adecuada clasificacion de suelo e infraestructura.

8.  Analisis estadistico

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos tras el procesamiento de clasificacion, a partir
de los métodos basados en regla heuristica y algoritmo PointNet para la identificacién de
vegetacidon. A continuacidn, se expone la validacién de los datos correspondientes a las pruebas
realizadas, destacando los resultados mediante representaciones graficas y tablas, con un énfasis
particular en las ilustraciones que evidencian la precision y efectividad de la clasificacion de la
vegetacion.

8.2. C(lasificacion de nube de puntos

8.2.1. Método regla heuristico

Inicialmente, se presentan los resultados de la clasificacién de la nube de puntos correspondientes
a cada iteracion aplicada, con sus respectivas capas de: Baja vegetacion, media vegetacién y alta
vegetacion.



Baja Vegetacion

A continuacion, se muestran los resultados obtenidos tras aplicar las modificaciones
correspondientes en cada iteracion de clasificacion de la nube de puntos, utilizando esta técnica
sobre la informacién LiDAR recopilada durante el levantamiento topografico aéreo.

En la ilustracion 36 se observa que la clasificacion en la categoria de “vegetacion baja” incluye
informacion de vegetacion con baja pendiente. Sin embargo, también categoriza elementos de la
via, como separadores viales que no pertenece a la informacién de vegetacion

llustracion 37. Resultado de clasificacion primera en categoria baja vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la siguiente iteracion, representada en la ilustracién 37, se muestra que la clasificacion abarca
un poco mds de la cubierta vegetal, pero incluye completamente la nube de puntos que representa
el separador vial, ademds de tomar datos de la via.



llustracion 38. Resultado de clasificacion segunda en categoria baja vegetacion.
Fuente. Elaboracion propia.
En Ia ilustracion 38, se evidencia que la clasificacion categorizé adecuadamente la informacion

del césped y parte de las hierbas existentes en el suelo, sin incorporar datos que no corresponden
a vegetacion.

Hustracion 39. Resultado de clasificacion tercera en categoria baja vegetacion.



Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracion 39, se aprecia que la clasificacion de la clase “vegetacion baja” incluye la
cobertura vegetal de la zona. Ademds, se observa que las dreas correspondientes a la via estdn
clasificadas en la capa de suelo, mientras que los puntos de la nube correspondientes a los
separadores viales permanecen en la capa no clasificada. Estas categorizaciones permiten validar
mejor la separacion de cada una de las capas, destacando que la clase de vegetacion es la mds
relevante en el caso de estudio.

llustracion 40. Resultado de clasificacion cuarta en categoria baja vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

Finalmente, en la ilustracion 40, se muestra la clasificacion de la cobertura vegetal en la zona
vegetativa. Sin embargo, se observa que parte de la informacién correspondiente al borde de los
arboles fue categorizada en la clase de “edificacion”. Asi mismo, se analiz6é que los puntos LIDAR
correspondientes a los separadores viales fueron clasificados como “edificacion”.



Hustracion 41. Resultado de clasificacion quinta en categoria baja vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

Con base en las ilustraciones 36, 37, 38, 39 y 40 se concluye que cada iteracion categorizo la nube
de puntos en la clase de “vegetacion baja”. No obstante, las iteraciones representadas en las
ilustraciones 38 y 39 son las que mejor representan la clasificacion en la categoria de “vegetacion
baja”.

Media vegetacion

A continuacidn, se presentan los resultados de las dreas clasificadas en la categoria de vegetacion
media, evaluadas en cada iteracion con base en las zonas con condiciones de pendiente media en
la nube de puntos. Los resultados se pueden observar en las ilustraciones 41, 42, 43, 44 y 45.

En la ilustracién 41, se evidencia que los puntos de la nube clasificaron correctamente los arboles
medianos colindantes al sendero peatonal y parqueadero de la zona de estudio. Sin embargo, se
identifican errores en la clasificacion, ya que parte de la cobertura vegetal ha sido categorizada en
la clase “suelo”.



Hlustracion 42. Resultado de clasificacion primera en categoria media vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracidn 42, se observa que la clasificacion en la capa de “vegetacion media” no es precisa,
ya que gran parte de los drboles medianos no estdn correctamente clasificados. Asimismo, se nota
que los puntos correspondientes a la cobertura vegetal (césped) han sido categorizados tanto en la
clase de “vegetacion media” como en la de suelo.

Hlustracion 43 Resultado de clasificacion segunda en categoria media vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracion 43 se muestra que la clasificacion asigno una baja densidad de puntos de cobertura
vegetal a la clase de suelo. Sin embargo, no todos los drboles de mediana altura fueron clasificados
correctamente en la capa de “vegetacion media”, ya que algunos se encuentran en la clase de
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suelo”.



llustracion 44. Resultado de clasificacion tercera en categoria media vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracién 44, se evidencia que gran parte de los puntos clasificados en la capa de vegetacion
media no corresponden a vegetacion. En esta clasificacion, se categorizaron puntos de suelo,
césped y vegetacion media dentro de la misma capa, lo que genera inconsistencias en la
clasificacion.

Hlustracion 45. Resultado de clasificacion cuarta en categoria media vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracién 45, se aprecia que menos de la mitad de la vegetacion arbustiva mediana ha sido
correctamente categorizada como “vegetacion media”. El resto de los drboles se clasificaron en la
capa de “edificacion”. Ademds, se observa que parte de la informacién correspondiente a “baja
vegetacion” (de color verde) también se incluyd incorrectamente en la clase de “vegetacion
media”.



Lustracion 46. Resultado de clasificacion quinta en categoria media vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

Finalmente, a partir de las ilustraciones 41, 42, 43, 44 y 45, se concluye que todas las iteraciones
presentan deficiencias en la clasificacion de la clase de “vegetacién media”. No obstante, es
importante destacar que la ilustracién 41 representa de mejor manera la categorizacion de los
puntos LiDAR en esta clase.

Alta vegetacion

En las ilustraciones 46 a 50 se presentan los resultados obtenidos tras cinco iteraciones utilizando
el método de regla heuristica de clasificaciéon en la zona de estudio caracterizado por alta pendiente
y vegetacion densa.

En la ilustracion 46, se evidencia una clasificaciéon completa de los arboles en la capa de alta
vegetacion del caso de estudio. No obstante, parte de la vegetacion en una zona verde colindante
también fue clasificada erréneamente como alta vegetacion.



Lustracion 47. Resultado de la primera clasificacion en categoria de alta vegetacion.
Fuente. Elaboracion propia.
Enlailustracion 47, se evidencian errores en la clasificacion de la vegetacion alta en color amarillo,

que presenta escasa informacién. Ademds, parte de la vegetacion arbustiva fue clasificada
incorrectamente como "no clasificado" en color azul oscuro.

Hlustracion 48. Resultado de la segunda clasificacion en categoria de alta vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.



En la ilustracion 48, se evidencia que la vegetacion arbustiva no aparece clasificada en la capa de
“alta vegetacion”, y toda la informacidn relevante se encuentra en la capa de "no clasificado” en
color azul oscuro.

Hlustracion 49. Resultado de la tercera clasificacion en categoria de alta vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracion 49, se destaca un indice alto de datos clasificados como "no clasificado" en color
rojo. Solo la parte superior de la vegetacion arbustiva aparece correctamente clasificada como "alta
vegetaciéon” en color morado.



Hlustracion 50. Resultado de la cuarta clasificacion en categoria de alta vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracién 50, se visualiza que la clasificacion de “alta vegetacion” (color verde) incluye
gran parte de la vegetacion arborizada, pero también incorpora datos correspondientes a
edificaciones cercanas y vehiculos en vias cercanas.

Hlustracion 51. Resultado de la quinta clasificacion en categoria de alta vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.



Con base en las ilustraciones anteriores se concluye que, en cada una de las clasificaciones
obtenidas por el método de regla heuristica, la iteracién que permito clasificar debidamente los
puntos LiDAR correspondientes a “alta vegetacion” fue la ilustracion 46.

8.2.2. Método Algoritmo Point Net

Antes de describir los resultados obtenidos, es importante resaltar que se realizaron multiples
iteraciones ajustando los pardmetros del algoritmo PointNet. Este andlisis considera las capas de
baja vegetacion, vegetacion media y vegetacion alta.

Baja vegetacion

A continuacioén, se visualizan las ilustraciones 51, 52, 53, 54 y 55, se presentan los resultados
obtenidos tras cada iteracion de la clasificacion de la nube de puntos, aplicando técnicas de
aprendizaje profundo para la clase de “vegetacion baja”.

En la ilustraciéon 51 se muestra que la clase de “vegetacion baja” de color verde clasifico la
cobertura vegetal debidamente. No obstante, con base en la ortofoto obtenida se evidencia que
también se clasifico informacién de infraestructura aledafia y vegetacion arbustiva también fueron
incluidas en esta capa en color verde oscuro.

Hustracion 52. Resultado de primera clasificacion en categoria baja vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.



En la ilustracién 52 se visualiza una adecuada clasificacion de la cobertura vegetal de color verde
claro, diferenciando claramente la “vegetacion baja” (color verde claro) de otras clases como suelo
(gris) y edificacion (naranja).

Hustracion 53 Resultado de segunda clasificacion en categoria baja vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracién 53 Presenta un indice bajo de clasificacion de “vegetacion baja” de color verde
claro. Parte de la informacién se clasificd incorrectamente en la capa de edificacién en color
amarillo.



Hlustracion 54. Resultado de tercera clasificacion en categoria baja vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracion 54 se evidencia una clasificacion de los datos de “vegetacion baja”. Sin embargo,
no se ve en completitud la cobertura vegetal que deberia estar clasificada en la capa, asi mismo se
visualiza que hay clasificacion de la nube de puntos en la clase de “no clasificado” en la cobertura
vegetal.

llustracion 55. Resultado de cuarta clasificacion en categoria baja vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.



En la ilustracion 55 se evidencia que la clasificacion es deficiente; datos de “vegetacion baja”
fueron asignados a la capa de edificacion, y parte de las edificaciones cercanas aparecen
clasificadas como “vegetacion baja”.

llustracion 56. Resultado de quinta clasificacion en categoria baja vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

A partir de las ilustraciones 51 a 55 se concluye que la iteracion que mejor clasifico los datos
corresponde a la ilustraciéon 52 debido a que fue la tnica que categorizé correctamente cada una
de las entidades existentes.

Media vegetacion
A continuacioén, se evaluaron las dreas clasificadas dentro de la categoria de “vegetacion media”,
obtenidas en cada iteracion, considerando las zonas correspondientes a pendientes moderadas en

la nube de puntos.

En la ilustracién 56, se visualiza que la clasificacion de media vegetacion en color cian clasifico
incluyo datos de la cobertura vegetal que deberia estar clasificada en la clase de baja vegetacion



Hustracion 57. Resultado de primera clasificacion en categoria media vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracién 57, se visualiza que la clasificacién no logro categorizar todos los puntos de la
nube en la capa de “vegetacion media” ya que la mitad de los datos fueron calificados en la capa
de “suelo” de color gris mientras que la informacién correctamente clasificada de la vegetacion se
encuentra en color cian de la nube de puntos.

Hustracion 58. Resultado de segunda clasificacion en categoria media vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.



En la ilustracion 58 se evidencia que la clasificacion de “vegetacion media” de los drboles en color
verde solo fue limitada porque solo incluyo los puntos de los datos LiDAR en el contorno de los
arboles mientras que en la zona central y superior de los arboles fueron clasificados en la capa de
edificacion en color amarillo, asi mismo se visualiza que parte de la infraestructura aledafia fue
clasificada en el borde superior.

Hlustracion 59. Resultado de tercera clasificacion en categoria media vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracion 59 se demuestra que la clasificacion de vegetacion categorizoé los drboles en color
cian. Sin embargo, también incorpord parte de la informacion los arboles em la clase de “suelo”
de color gris adicionalmente se clasifico los puntos de la nube en la capa de “baja vegetacion” de
color verde claro de uno de los arboles.



Hlustracion 60. Resultado de cuarta clasificacion en categoria media vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracién 60 se evidencia que la informacion de la categoria de “suelo” en color gris incluye
parte de los datos de la nube de puntos correspondiente a los arboles y la capa de edificacion
incorporo datos de los arboles en color amarillo adicionalmente se visualizé que la capa de
“vegetacion media” solo clasifica una pequefia parte de los datos en la nube de puntos de color
verde.

Hustracion 61. Resultado de quinta clasificacion en categoria media vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.



Finalmente, segun las ilustraciones anteriormente, se concluye que solo la clasificacion de la
ilustraciéon 59 proporcioné mejor los resultados de clasificacién por el método de aprendizaje
profundo Point Net.

Alta vegetacion

En las siguientes ilustraciones se presentan los resultados de las cinco iteraciones realizadas con
el enfoque de aprendizaje profundo de clasificacidn, aplicado a las zonas caracterizadas por
pendientes pronunciadas y vegetacion abundante.

A continuacién, se muestra la ilustracion 61 en donde se analiza que la clasificacién en esta
iteracion para la clase de vegetacion alta en la zona arbustiva categoriz6 la informacién en un 90
% mientras que el 10 % restante de puntos LiDAR fue categorizado en la capa de “edificaciéon”
asi mismo se observa que alcanza a clasificar informacién de arboles que colindan la zona de
estudio.

Hlustracion 62. Resultado de primera clasificacion en categoria alta vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracién 62, se observa que el resultado obtenido en la segunda iteracion categorizé gran
parte de la informacién de vegetacion en la categoria “alta vegetacién”. Sin embargo, cierta
informacion de vegetacion arbustiva fue categorizada como “no clasificada” en color, cian. Este
error de clasificacion se debe a que el algoritmo no entiende correctamente la informacion debido
a la baja densidad de puntos de la zona.



llustracion 63. Resultado de segunda clasificacion en categoria alta vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracién 63, se analiza una mala clasificacion debido a que gran parte de la informacion
que deberia estar clasificada en la categoria de “alta vegetacion” fue clasificada en la clase de
“edificacion” mientras que la informacion clasificada de “vegetacion alta” es de color verde y solo
categoriz6 los esquinas de los drboles y bordes de las edificaciones.

llustracion 64. Resultado de tercera clasificacion en categoria alta vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.



En la ilustracion 64 se evidencia una clasificacion de la categoria de “alta vegetacion” en color
verde oscuro, la informacion de arboles existentes en la zona de estudio de una manera completa,
cabe resaltar que en la infraestructura cercana fue clasificada en la parte superior en la capa de
“vegetacion media” de color verde claro.

llustracion 65. Resultado de cuarta clasificacion en categoria alta vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustraciéon 65 se muestra que la clasificacion de la “vegetacion alta” categorizé la parte
central del arbol mientras que la nube restante de informacién fue categorizada en la capa de
edificacion, esto se debe a las modificaciones de los pardmetros para la tltima clasificacién lo cual
impidi6 una correcta clasificacion de la clase de estudio que corresponde a vegetacion.



Hlustracion 66. Resultado de quinta clasificacion en categoria alta vegetacion.

Fuente. Elaboracion propia.

8.3. Resultados estadisticos

Con el fin de analizar la precision de clasificacién de la nube de puntos en cada iteracion, se realizé
una comparaciéon de los resultados obtenidos en la zona de estudio segin las categorias de
clasificacion de vegetacion (alta, media y baja). En la tabla 6 se presenta la densidad de puntos
obtenida en cada procedimiento.

Porcentaje de clasificacion en la categoria vegetacion
Algoritmo PointNet Regla heuristica

Baja Media Alta Baja Media Alta
Iteracion 1 538.443 52.791 4.765.178 675.022 95.506 1.229.863
Iteracion 2 | 515.261 52.791 130.892 1.638.395 181.0 12.293
Iteracion 3 | 1.768.557 182.0 11.754 764.429 103.201 3.832
Iteracion 4 | 564.574 255.711 12.293 538.443 76.896 150.267
Iteracion 5 | 518.462 12.257 10.754 209.555 255.711 95.270

Tabla 8. Densidad de punto en cada moédulo de clasificacion.

Fuente. Elaboracion propia.

Al analizar la tabla anterior, se llevo a cabo una ecuacion de distribucion de categorias que permitié
determinar los porcentajes de dominancia y precision de la informacién para cada clase del drea
de estudio. Esto facilité la comparacién de los resultados obtenidos mediante los diferentes
métodos aplicados.



% de clasificacion =

p de puntos de categoria clasificada

*

p total de puntos

Ecuacion 10. Distribucion de categorias

100

A continuacion, se presenta la tabla 7, que muestra los porcentajes de clasificacion en la categoria
de vegetacion para cada una de las clases definidas en los métodos de clasificacion aplicados,

Porcentaje de clasificacion en la categoria vegetacion
Algoritmo PointNet Regla heuristica
Baja Media Alta Baja Media Alta
Iteracién 1 3% 0.29 % 0.75 % 575 % 0.81 % 10.48 %
Iteracién 2 2.87 % 0.29 % 0.73 % 12.65 % 0 % 0.09 %
Iteracién 3 10.05 % 0 % 0.07 % 597 % 0.81 % 0.03 %
Iteracién 4 3.15% 1.42 % 0.09 % 3 % 0.43 % 0.84 %
Iteracién 5 2.89 % 0.07 % 0.06 % 1.17 % 1.42 % 0.53 %

Tabla 9. Porcentajes de clasificacion en la nube de puntos.

Fuente. Elaboracion propia.

Al analizar la informacién de la tabla 6, el dato con menor densidad de puntos clasificados
corresponde a la iteracion 5 en el método de clasificacion de algoritmo PointNet mientras que en
el segundo método de regla heuristica la iteracidn 3 resalta por su baja densidad de datos. En la
tabla 8 se observa la clasificacion de los datos con mayor y menor densidad de puntos aplicado en
la nube de puntos segtin cada clase de vegetacion.

Clasificacion con mayor y menor densidad de puntos LiDAR
Algoritmo PointNet
Baja vegetacion Media vegetacion Alta vegetacion
Iteracion Y% Iteracion % Iteracion %
clasificado clasificado clasificado
Mayor Iteracién 3 10.05 % Iteracion 4 1.42 % Iteracion 1 0.75%
densidad
de puntos
Menor Iteracién 5 2.89% Iteracién 5 0 % Iteracién 3 0%
densidad
de puntos
Regla heuristica
Baja vegetacion Media vegetacion Alta vegetacion
Iteracion Vi Iteracion % Iteracion Vi
clasificado clasificado clasificado
Mayor Iteracién 3 12.65% Iteracion 4 1.42% Iteracion 1 10.48 %
densidad
de puntos




Menor Iteracion 5 3% Iteracién 5 0 % Iteracién 3 0.03%
densidad
de puntos

Tabla 10. Clasificacion de nube de puntos segiin densidad.

Fuente. Elaboracion propia.

En el método 1, las iteraciones que lograron el mayor porcentaje de densidad de puntos clasificados
correspondieron a las iteraciones 5 y 4, especificamente en las clases de vegetacion baja y media.
Por otro lado, en el método 2, la iteracién con la mayor densidad de puntos fue la iteracién 2. No
obstante, al realizar la comparacién de los resultados, el método 2 demostré una mayor eficacia al
lograr una mejor clasificacion de la nube de puntos en todas las categorias analizadas.

Adicionalmente con el objetivo de evaluar la precision en la clasificacion de la nube de puntos a
nivel general en cada uno de los métodos implementados en el caso de estudio, se llevé a cabo un
andlisis estadistico de la categoria de vegetacion utilizando el software R. Este software fue elegido
por su capacidad para integrar herramientas nativas y paquetes adicionales que facilitan la
obtencion de cdlculos estadisticos aplicados a la nube de puntos.

En primer lugar, se desarrollé un cédigo en R para analizar que categoria de vegetacion presenta
la mayor densidad de puntos, utilizando como referencia el método basado en el algoritmo
PointNet. Los resultados obtenidos se presentan en la Tabla 9, donde se detalla la informacion
relativa al nimero de puntos, altura media, altura minima y altura maxima

Categoria Niimero de Altura media | Altura minima | Altura maxima
puntos
Alta 276991 2590.985 2584.697 2597.879
Media 117839 2587.702 2585.074 2590.675
Baja 2504256 2587.709 2500.258 2612.068

Tabla 11. Andlisis estadistico de clasificacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracién 66 se evidencia el diagrama de barras obtenido del andlisis de la tabla anterior.
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Ilustracion 67. Diagrama estadistico de categorias de clasificacion.

Fuente. Elaboracion propia.

Asimismo del andlisis realizado con el algoritmo PointNet se implement6 el mismo procedimiento
en el segundo método de regla heuristica, tal como se evidentica en la tabla 10. con el propdsito
de comparar los resultados obtenidos en la clasificacion de vegetacion, este enfoque fue
fundamental para identificar patrones especificos en la nube de puntos, destacando las diferencias
en la densidad y distribucion de puntos de la categoria de vegetacion.

Categoria Niimero de Altura media | Altura minima | Altura maxima
puntos
Alta 115227 2589.562 2584.643 2610.041
Media 557800 2587.183 2584.770 2600.618
Baja 4051830 2586.288 2584.298 2610.335

Tabla 12. Andlisis estadistico de clasificacion.
Fuente. Elaboracion propia.
En la Tabla 11 se presenta una comparacién entre los métodos de clasificacion, destacando que el

método basado en el algoritmo PointNet identifica con mayor precision la informacién
correspondiente a la clase de vegetacidn, al detectar una mayor cantidad de puntos LIDAR.

Tabla comparativa de clasificacion

Algoritmo PointNet Regla heuristica
Categoria Densidad de puntos Categoria Densidad de puntos
Alta 2276991 Alta 115227
Media 117839 Media 557800
Baja 2504256 Baja 4051830

Tabla 13. Comparacion de métodos de clasificacion.



Fuente. Elaboracion propia.

En la ilustracion 63 se evidencia el diagrama de barras obtenido de la tabla 7 Andlisis estadistico
de clasificacion.
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Hlustracion 68. Diagrama estadistico de categorias de clasificacion.

Fuente. Elaboracion propia.

En las ilustraciones 62 y 63 se evidencia que los resultados obtenidos permiten una adecuada
comparacion en términos de la mayor densidad de puntos. Esto se significa una mejor distribucion
y clasificacion de los datos dentro de la categoria de vegetacion y sus respectivas subclases, lograda
mediante el uso del algoritmo de clasificaciéon PointNet.



9. Conclusiones

El uso de tecnologias de deteccion remota y algoritmos de aprendizaje profundo permitié
una clasificacién precisa de las diferentes clases de vegetacion en la zona de estudio. Este
enfoque optimizé la identificacion de dreas con baja y alta densidad vegetativa, lo que
contribuy6 a una comprensién mas detallada y precisa de la cobertura vegetal del terreno,
evidenciando la efectividad de estas herramientas en el andlisis ambiental.

El ajuste de los pardmetros de clasificacion en los distintos métodos implementados para
la categoria de vegetacion (baja, media y alta densidad vegetativa) produjo cambios
significativos en los resultados de categorizacion de la informacién Lidar. Tras analizar
cada método, se concluye que el método correspondiente a la iteracion 1 (ver tabla 7)
ofrecié la mejor segmentacion de datos. Esto se evidencia en su mayor indice de
porcentajes de clasificacion en cada una de las subclases, superando los resultados
obtenidos con otros métodos y demostrando ser el mas eficaz en este caso de estudio.

Con base en las pruebas realizadas en los procesos iterativos y comparativos, se concluye
que es fundamental implementar las ecuaciones que calculan la diferencia entre el modelo
digital de elevacion (MDE) y el modelo digital de superficie (MDS) exclusivamente en las
categorias de suelo y vegetacion. Esto es esencial para estimar de manera precisa las alturas
minima y maxima de la vegetacion. La omision de este procedimiento impide determinar
un rango adecuado, lo que puede llevar a la asignacion errénea de valores de vegetacion
en capas como construccién o suelo, afectando la precision de la clasificacion

El analisis comparativo de los métodos de clasificacion de la nube de puntos revela que el
método basado en el algoritmo PointNet presenta una mayor eficacia en la clasificacion de
las categorias de vegetacion, destacdndose por su capacidad para lograr una mejor
distribucion y densidad de puntos en comparacion con el método de regla heuristica. Estos
hallazgos subrayan la importancia de seleccionar el método adecuado para optimizar la
precision en la clasificacion de datos Lidar.

El proceso de clasificacion de vegetacién, complementado con la generacion de una
ortofoto, permitié una validacion visual precisa de los resultados obtenidos, facilitando la
identificacién de patrones espaciales de baja y alta densidad vegetativa en la zona de
estudio. La integracion de la ortofoto con los modelos digitales de elevacion y superficie
demostré ser una herramienta eficaz para mejorar la interpretaciéon de los datos Lidar,
optimizando tanto la segmentacién como la comprension de la cobertura vegetal
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