=< S~ NIVERSIDADE DA CORUNIA UniversidajVigo

Trabajo Fin de Master

Clasificaciéon de nubes de puntos
tridimensionales de parcelas forestales
mediante técnicas de aprendizaje
profundo

Diego Laino Rebollido

Master en Técnicas Estadisticas

Curso 2021-2022



11



Propuesta de Trabajo Fin de Master

Titulo en galego: Clasificaciéon das nubes de puntos tridimensionais de parcelas forestais
mediante técnicas de aprendizaxe profunda

Titulo en espanol: Clasificaciéon de nubes de puntos tridimensionales de parcelas forestales
mediante técnicas de aprendizaje profundo

English title: Classification of 3D point clouds from forest plots through deep learning
techniques

Modalidad: Modalidad B

Autor/a: Diego Laifio Rebollido, Universidade da Coruna

Directores: Javier Roca Pardinas, Universidad de Vigo, Carlos Cabo Gémez, Universidad
de Oviedo

Breve resumen del trabajo:

1. Introducciéon a la toma de datos de parcelas forestales: para qué se toman y como
se toman. Las nubes de puntos y software para su tratamiento

2. El problema de clasificacién aplicado a las nubes de puntos tridimensionales de parcelas
forestales. Aprendizaje profundo en este contexto.

3. Exposiciéon de los datos empleados. Tratamiento y modelizacion de los datos.

4. Presentacién y visualizacion de los resultados obtenidos.

5. Discusion y consideraciones.

Recomendaciones:
Conocimientos basicos de analisis multivariante y de aprendizaje estadistico, especialmente
de aprendizaje profundo. Manejo de los lenguajes de programaciéon R y Python.

II1



v



Don Javier Roca Pardinas, Doctor de la Universidad de Vigo, y don Carlos Cabo Gémez, Doctor de
la Universidad de Oviedo, informan que el Trabajo Fin de Master titulado

Clasificacion de nubes de puntos tridimensionales de parcelas forestales mediante
técnicas de aprendizaje profundo

fue realizado bajo su direccién por don/dona Diego Laino Rebollido para el Master en Técnicas Esta-
disticas. Estimando que el trabajo esta terminado, dan su conformidad para su presentacion y defensa
ante un tribunal.

En A Coruna, a 30 de Agosto de 2022.

Los directores:

Don Javier Roca Pardinas Don Carlos Cabo Gomez

Firmado CABO Digitally signed
ROCA digitalmente~por by CABO
PARDI NAS ROCA PARDINAS GOMEZ
JAVIER JAVIER - GOMEZ CARLOS -

j 73880 CARLQS -11433734C

77592181W Fecha: 2022.09.01 Date:

18:45:58 +02'00 '] '] 433 73 2022.09.01

_ 18:32:16
El autor: 4C +02'00"

Don Diego Laino Rebollido

LA| NO Firmado
digitalmente por

REBOLLIDO aio resotLino
DIEGO - DIEGO - 78591559F

Fecha: 2022.09.01

78591559F 17:53:09 +01'00"



VI



Agradecimientos

Me gustaria aprovechar este espacio del Trabajo de Fin de Master reservado a agradecimientos
para poner el foco en las personas que, si bien no se pueden denominar como autores de la obra, sin su
apoyo este trabajo no habria visto la luz. En este documento hay incontables horas de investigacion,
etiquetado manual de datos, escritura de c6digo en varios lenguajes, ensayo y error, comprobacién de
resultados, diseno de gréficos, formateo del documento... un sin fin de tareas llevadas a cabo en un
periodo de tiempo de un ano. Y tanto nunca se hace solo.

No se hace solo porque son los momentos con los seres queridos de desconexién lo que sirve para
recargar las pilas y poder seguir escribiendo. Es solo a través de esos momentos cuando uno ve sentido
en lo que hace, en el por qué y para qué terminar lo que se empezd y en querer hacerlo lo mejor posible.
Y es que, en realidad, el trabajo académico no se puede desvincular de la vida privada, pues esta en el
contexto en el que se desarrolla el primero. Quiero listar a continuacién, a todas las personas que han
hecho posible que esa vida privada haya sido la mejor posible, y que han sido los encargados de que
yo haya sido capaz ahora de escribir estas lineas.

A mi familia, por su apoyo incondicional y constante durante este afio, pero también durante toda
mi vida. Son ellos quienes, sin duda, me han conducido hasta este mismo instante siendo mi principal
fuente de inspiracién, de buenos consejos y, como no, pano de lagrimas.

A mis amigos, siempre dispuestos a sacarme de casa cuando lo he necesitado y hacerme sentir
que cada hora de trabajo tiene su recompensa en momentos de diversion. Cada vez que he sentido la
necesidad de escapar momentaneamente de las obligaciones académicas, han estado ahi para asegurarse
de que lo conseguia.

Y a mi pareja, que es quién ha visto mas de cerca la evolucion de este proyecto y, seguramente,
la persona que ha tenido que soportar més veces mis idas y venidas. Ha sido capaz de mantenerse
permanentemente paciente y le estoy enormemente agradecido por ello.

Pero no solo es de mis seres cercanos mi agradecimiento: también es de mis companeros de clase,
quienes estaban en las mismas que yo y te hacen ver que no estés solo en esta carrera de fondo. De mi
tutor Carlos, quien ha sido seguido de cerca el desarrollo del trabajo y ha sido una fuente incesante
de consejos, sabiduria y entendimiento. De mi director Javier, que ha conseguido la conexién entre
estadistica y gestion de recursos que ha hecho posible este trabajo y, de manera méas general, a todos
los profesores de la Universidad de A Coruiia, la Universidad de Santiago y la Universidad de Vigo
por brindarme los conocimientos y las herramienta necesarias para completar el master.

iMil gracias a todos! Con afecto,

Diego

VII



VIII



Indice general

[Resumen]
[Prefaciol

I1. La toma de datos de parcelas forestales|

I1.3. Nubes de puntos tridimensionales| . . . . . . . . .. . .. ... ... .. ... ... ...
[1.4. Objetivo del trabajo| . . . . . . . . . .

2. Clasificacion de las nubes de puntos tridimensionales|
2.1. El problema de clasificacionl . . . . . . .. ... o
[2.1.1.  El aprendizaje estadistico| . . . . . . . . . . ... Lo o

[2.2.1. Propagacion hacia atras| . . . . . . . .. ..o
12.3. Redes neuronales en la clasificacion de nubes de puntos tridimensionales| . . . . . . . ..

13. Material y métodos|
B.1. Datos empleados| . . . . . . . .

13.3.  Extraccion de descriptores geométricos| . . . . . . ... ..o Lo oL
[3.3.1. Analisis de componentes principales| . . . . . . . .. ... 0oL
[3.3.2. Descriptores geométricos empleados| . . . . . . ... .. ... ... ... ...

[3.4.1. Arquitecturade lared| . . . . . . . .. Lo
3.5. Ajuste del modelo| . . . . . ..

4. Resultados

4.2. Analisis de sensibilidad de los predictores empleados| . . . . .. . ... ... ... ....
4.3. Clasificacion de las parcelas| . . . . . . . oo oo o
4.4, Tiempos de computacion|. . . . . . . .. oL

[6._Discusiénl

|A. Clasificacion manual de los datos en CloudCompare]|

IA.1. Caracteristicas del softwarel . . . . . . . . . . . . L
|IA.2. Funcionalidades empleadas| . . . . . . .. .. . ... ... ... ... ...

XI

XIII

10
12
13
15
16

19
19
22
23
24
24
26
26
27

31
31
34
35
40

43



INDICE GENERAL

IB. Cédigo Python| 51
digo R 55

71



Resumen

Resumen en espanol

En este trabajo se contextualiza el uso de las técnicas de aprendizaje profundo en la clasificacion
de nubes de puntos tridimensionales de parcelas forestales como herramienta para mejorar los inventa-
riados forestales y se desarrolla un modelo que clasifica las estructuras presentes en ellas. Con este fin,
se introduce la voxelizaciéon de las nubes de puntos tridimensionales como una manera de reducir el
coste computacional del posterior tratamiento de los datos, y el computo de descriptores geométricos
a partir del analisis de componentes principales de un entorno de puntos como variables predictoras de
las estructuras presentes en tal entorno. Tales descriptores geométricos seran después empleados como
inputs de una red neuronal de perceptrén multicapa que separa los puntos presentes en las nubes de
puntos tridimensionales asociadas a las parcelas forestales empleadas como material en las categorias
‘arbusto’, ‘hierba’, ‘rama’ y ‘tronco’.

El objetivo final de este trabajo es desarrollar una técnica que permita acelerar la tarea de realizar
inventariados forestales y facilitar la estimacion de parametros que permitan asesorarse del estado
de conservacion de los bosques, su potencial econémico, su respuesta frente a agentes externos o,
simplemente, sobre su estructura en cierto instante de tiempo.

English abstract

This document contextualizes the use of deep learning techniques in the classification of three-
dimensional point clouds of forest plots as a tool to improve forest inventories and a model that
classifies the structures present in these objects is developed for that matter. Thus, the voxelization of
three-dimensional point clouds is introduced as a means to reduce the computational cost of subsequent
data processing, and the computation of geometric descriptors from the principal component analysis of
a point surroundings as predictors on the structures present in such space. Such geometric descriptors
will then be used as inputs to a multilayer perceptron neural network that divides the points present
in the three-dimensional point clouds associated with the forest plots used as material in the categories
’shrub’, ’grass’, ’branch’ and ’ trunk’.

The main objective of this work is to develop a technique that speeds up the task of carrying out
forest inventories and facilitates the estimation of parameters that would allow the assessment of the
state of conservation of forests, their economic potential, their response to external agents or, simply,
to monitor its structure at given times of interest.
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Prefacio

Todo el mundo es consciente, en menor o mayor grado, de que los bosques son importantes, bien sea
directamente para la humanidad o simplemente para otras especies que indirectamente nos beneficien.
Aun asi, es probable que, si se le preguntase a alguien por qué esto es asi, no le sea facil dar una
respuesta concisa y explicativa que justifique su importancia. Puede que las posibles respuestas que se
obtengan de esta pregunta estén relacionadas con la capacidad de los bosques de producir parte del
oxigeno que respiramos, por su condicién de estar formados por arboles, que sea por la cantidad de
recursos, como la madera, que se extrae de ellos, por la variedad de formas de vida que los habitan
o simplemente porque son un espacio de divertimento e incluso hogar para una parte considerable
de la poblaciéon humana. Me gustaria aprovechar el espacio reservado de este trabajo al prélogo para
introducir, a través de un resumen informal de sus caracteristicas més notables, qué es lo que hace
de los bosques un ecosistema tan vital para nuestra supervivencia como especie y sociedad y, ademés,
enmarcar cudl es el estado de los bosques con respecto de los principales agentes que amenazan su
integridad actualmente.

Probablemente el dato con el que es més sencillo comprender el papel literalmente vital de los bosques
es hablar de la cantidad y variedad de vida que albergan. Existen en el planeta alrededor de 390000
especies vegetales conocidas, de las que en torno a 60000 son arboles (Beech E et al. 2017). El 60 %
de todas esas especies (no solo de los arboles, si no de todas las especies vegetales), aproximadamente,
habitan en bosques tropicales, y un 20% en otros tipos de bosque (Willis KJ 2017). Pero no solo
eso: de cerca de las 70000 especies de vertebrados conocidas y descritas (IUCN 2019), los bosques
proporcionan hogar a casi 5000 especies de anfibios (el 80 %), a 7500 especies de aves (75 %) y a maés
de 3700 especies de mamiferos (68 %) (FAO y UNEP 2020). Esto se visualiza en la Figura 1:

Figura 1: Porcentaje de especies en el bosque.
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En el aspecto de animales invertebrados, las cifras son mucho mayores: De las mas de 1300000 de
especies descritas, la gran mayoria vive en bosques, aunque es dificil atestiguar cual es el porcentaje
real de las que habitan en el bosque puesto que la cifra no para de aumentar dia a dia. De estos
invertebrados, el 77 %, aproximadamente, son insectos y, entorno al 8 %, aracnidos. A esta lista hay
que sumar otros seres vivos, méas dificiles de cuantificar, pero también muy numerosos: por ejemplo, las
méas de 15000 bacterias del suelo y los 97000 hongos descritos en los ecosistemas forestales (Orgiazzi
et al. 2016).

Los bosques forman, por tanto, ecosistemas de elevadisima biodiversidad, y esto por si solo ya es un
hecho que coloca a los bosques en el pedestal de las cosas de las que debemos preocuparnos por cuidar
y preservar. Tal biodiversidad es necesaria para que los ecosistemas sean funcionales y suministren
oxigeno (en el caso de los bosques, proporcionan en torno al 10 % del oxigeno atmosférico global, como
puede verse en Malhi et al. 2011), aire y agua limpios, se dé la polinizacion de las plantas, o se auto-
controlen las plagas gracias a las interacciones depredador-presa de la cadena trofica. Y en realidad,
en la mayoria de los casos, tales ecosistemas forestales ya se encuentran en una situaciéon saludable y
funcional debido tanto a actividades de gestiéon forestal pasadas como a las medidas de proteccion me-
dioambientales vigentes. Asi, proporcionan recursos, oportunidades y experiencias realmente diversas
y Unicas a la poblacion.

Destacadamente, los bosques proporcionan la materia prima para la elaboraciéon de un amplio aba-
nico de productos, tanto de madera como de otros tipos, que son cruciales en muchos aspectos de la
sociedad (FAO 2020). Entre los primeros se encuentra la madera usada en construccion, la pulpa de
celulosa para la fabricaciéon de papel, herramientas y muebles y la madera utilizada directamente como
combustible. Esto se recoge en la Figura 2. Por ejemplo; se estima que, en 2021, unas 2.6 mil millones
de personas (34 % de la poblacion mundial en ese momento) dependian de la madera como combustible
para cocinar, y que, durante el periodo del 2010 al 2020, al menos 1.3 mil millones de personas vivian
en casas donde las paredes, techos o suelos estaban construidos principalmente de productos forestales
(FAO 2022).

Figura 2: Resumen de los principales recursos madereros que se extraen de los bosques para su uso

humano.
camm PRODUCTOS VEGETALES MADEREROS

* Madera para construcciony combustible.
+ Pulpade celulosa.

Por otra parte, y tal y como se recoge en la Figura 3, del bosque también se obtienen productos no
madereros como el bamb1, de uso en construcciéon, objetos del hogar, herramientas y tejidos; el ratan,
empleado en la fabricacion de muebles, ropa y objetos de decoracion; el corcho, usado para embotellar
y también en la construccion; cortezas, latex, gomas, y resinas, asi como productos de origen animal: el
cuero, la piel y la cera de abejas, entre muchos otros. No hay cifras recientes para el valor total que estos
productos aportan a la economia mundial, pero estimaciones del mercado europeo de estos productos
ponen una cifra de 1.6 mil millones de euros en venta de productos vegetales de origen forestal: un 47 %
proveniente del mercado de plantas ornamentales, un 29 % de alimentos como hongos, bayas y nueces y
un 24 % de otros productos vegetales. El mercado europeo de productos de origen animal provenientes
del bosque, por su parte, se estima en 620 millones de euros, de los que el 51 %, aproximadamente, son
resultado de la venta de carne de caza, el 46 % de miel y cera salvaje y 3% restante de pieles, cuero,
trofeos de caza y otros productos de origen animal (Forest Europe 2015).
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Figura 3: Resumen de los principales recursos no madereros que se extraen de los bosques para su uso

humano.
e PRODUCTOS VEGETALES NO MADEREROS

+ Bamb, ratan, corcho, latex, gomas, resmas, plantas
ornamentales.

« Alimentos: bayas, nueces, especias, etc.

S PRODUCTOS NO VEGETALES -

* Cuero, piel, cera de abejas, trofeos de caza.
* Alimentos: carne de caza, miel, setas, etc.

Sin embargo, en otros casos, la situaciéon de algunos ecosistemas forestales no es sostenible sin un
riesgo, inaceptable, de degradacién por incendios descontrolados, insectos o enfermedades.

Un anélisis global del area forestal afectada por incendios entre 2003 y 2012 estima que se quemaron,
en media, 67 millones de hectareas al ano (FAO 2020 II), y un analisis de los incendios ocurridos en
2015 estima que en ese afio ardieron de 98 millones de hectéareas (van Lierop et al. 2015). Estos fuegos
forestales causan grandes pérdidas de vidas humanas, enormes danos en propiedades e infraestructuras,
asi como un inmenso dano medioambiental y econémico, tanto en términos de recursos destruidos como
en costes para tratar de suprimir los fuegos.

Pero los incendios forestales no son los tinicos agentes que degradan directamente los bosques. En
2015, bajo estimaciones del mismo estudio, alrededor de 40 millones de hectareas fueron afectadas por
otros tipos de perturbaciones: especialmente plagas y enfermedades. Varias pestes forestales causadas
por microorganismos son, en efecto, una amenaza para los bosques de todo el planeta (IPCC Secre-
tariat 2021). El hongo Cryphonectria parasitica ha llevado al castafio americano a un estado critico
de conservacion en Ameérica del Norte; la bacteria Xylella fastidiosa provoca la muerte de millones de
olivos en Europa; el pseudohongo Phytophthora kernoviae ataca el endémico kauri de Nueva Zelanda
y otra especie del mismo género, P. pinifolia, tiene en jaque a las poblaciones de pinos de Chile. Pero
no solo hay pestes que se localicen en un tnico continente: el nematodo Bursaphelenchus xylophilus es
una de las pestes forestales més devastadoras y que afecta a los pinares, con un impacto significativo
en ecosistemas naturales de Europa, Africa, América del Norte y Asia (CABI 2021).

Asi con todo, la cobertura terrestre forestal es de aproximadamente 4 mil millones de hectareas,
aproximadamente el 30 % de la superficie terrestre total. Para completar este dato, es indicado apuntar
que la pérdida neta anual de cobertura forestal entre 2010 y 2020 se estima que fue de 4.7 millones
ha/afio, comparada con las 5.2 millones ha/afno de la década entre 2000 y 2010 y las 7.8 millones ha/afio
de la década anterior (FAO 2021). En la Figura 4 se muestra un grafico de lineas que representa esta
tendencia decreciente.

Es de notar como esta cifra es contraria con la dada anteriormente sobre la superficie quemada,
que hablaba de muchas més hectareas perdidas. Esta diferencia se debe a los esfuerzos colectivos
de reforestacion y la expansion natural de los bosques por el terreno favorable para su desarrollo.
Ademas, una reduccion en la deforestacion total no implica que la deforestacion en términos relativos
haya disminuido. Aun asi, el balance neto sigue siendo negativo: Se esta perdiendo mas bosque del que
se recupera y, el que se recupera, lo hace de manera muy lenta. El ecosistema forestal que se pierde
tan facilmente en unas pocas jornadas de tala masiva o incendios tarda no menos de varias decenas
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Figura 4: Evolucion de la superficie terrestre total cubierta por vegetacion.
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de afios en recuperarse, si llega a hacerlo. Una labor de suma importancia para frenar el retroceso de
los bosques es la de desarrollar técnicas que permitan monitorizarlos y modelarlos. El recopilado de
informacion sobre la estructura interna de los bosques y su comportamiento frente a los agentes con
los que interacttian es crucial importancia para numerosas tareas de gestion forestal, tanto como para
optimizar la extracciéon de los recursos econémicos que ofrecen, como elaborar planes de mantenimiento
de la biodiversidad y ecosistemas que estos albergan. Este trabajo es mi pequeno aporte a este amplio
campo de investigacion que tiene como tarea, en esencia, ayudar a entender los bosques.



Capitulo 1

La toma de datos de parcelas forestales

Estimaciones como la dada en el prefacio acerca de la cobertura forestal habitualmente se realizan
a partir de fotografia aérea e imagenes satelitales y, si bien son una forma rapida y adecuada de medir
el porcentaje de cobertura forestal, no dan apenas informacién sobre la estructura interna del bosque
ni sobre el estado en el que se encuentra.

1.1. La biomasa forestal

Habitualmente, cuando es necesario asesorarse de la cantidad de recursos presentes en un bosque,
su estructura o su estado antes y después de algtin evento con capacidad de transformarlo, se realizan
mediciones sobre su biomasa aérea. Esta se define como la cantidad total de materia orgénica viva por
encima del nivel del suelo expresada en toneladas secas. Por ejemplo, la cantidad de madera que se
puede talar tradicionalmente se evaltia haciendo estimaciones de la biomasa del bosque en cuestion.
Asi mismo, evaluar la densidad de biomasa aérea total de los bosques, expresada por unidad de area,
es una forma util de cuantificar la cantidad de recursos disponibles para todos los usos tradicionales
del bosque.

En si, la cantidad de biomasa en un bosque es el resultado de la diferencia entre la producciéon por
fotosintesis y el consumo por respiraciéon celular, pero también se ve modulada por los procesos de
transformaciéon del medio que ocurran en el bosque. Por lo tanto, es una medida ttil para evaluar
los cambios en la estructura forestal que son inducidos por el hombre a través de actividades como
la silvicultura, la cosecha y la degradacién, pero también los producidos por la sucesién natural del
ecosistema, el impacto sobre el medio de los incendios forestales y, de manera mas general, el cambio
climatico. Asi, la densidad de biomasa también es una variable ttil para comparar los atributos estruc-
turales y funcionales de los ecosistemas forestales en una amplia gama de condiciones ambientales. Pero
no solo eso; la biomasa de los bosques también proporciona estimaciones de las reservas de carbono
en la vegetacion forestal porque alrededor del 50 % es carbono. En consecuencia, la biomasa se puede
emplear como indicador de la cantidad potencial de carbono que se podria agregar a la atmosfera en
forma de CO5 cuando se tala y/o quema el bosque. De manera similar, las estimaciones de densidad
de biomasa también son utiles para calcular la cantidad de C'O5 que se puede eliminar de la atmos-
fera mediante la regeneracion de bosques o mediante la plantacion, dado que establecen las tasas de
produccién de biomasa y los limites superiores para el secuestro de carbono.

Clasicamente se han empleado dos enfoques para estimar la densidad de biomasa de los bosques
(Brown et al. 1989), y cada uno lleva asociada una serie de deficiencias metodolégicas que los hacen
susceptibles de ser mejorados o sustituidos. El primer enfoque se basa en el uso de estimaciones de
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BV =VOB x WD x BEF

Cuadro 1.1: Ecuacion general de estimacion de densidad de biomasa en base al volumen.

volumen medidas existentes convertidas en densidad de biomasa (t/ha). A continuacion, en el Cuadro
1.1, se muestra la ecuacion general que se emplea bajo esta metodologia:

Donde BV = densidad de biomasa forestal (t-ha='); VOB = volume over bark (m3-ha™1), es decir,
el volumen del tronco incluyendo la corteza; WD = volume-weighted average wood density (g-cm™2),
es decir, la densidad de la madera media medida en el volumen de los troncos con los que se esta
estimando la biomasa total y BEF = biomass expansion factor o factor de expansion de biomasa, que
es un coeficiente que expresa el ratio entre la biomasa seca medida en arboles completos y la biomasa
seca del volumen inventariado (es decir, solo de los troncos). Esta metodologia tiene el incoveniente
obvio de que depende de qué tan bien se hayan realizado las estimaciones de VOB y WD, y que el
coeficiente BEF' es extremadamente dependiente de la muestra empleada: la cantidad de ramas de
un arbol a otro, atun dentro de la misma especie, es enormemente variable. Ademaés, por esta misma
razon, el BEF calculado en una parcela forestal solo puede ser empleado para esa misma parcela y
otras similares, por lo que habra que recalcularlo cada vez que se quiera medir la biomasa de un bosque
(hay que recordar que para calcularlo se requiere obtener la biomasa seca de varios arboles y este es
un proceso destructivo y costoso). El valor de WD también sufre de limitaciones parecidas aunque en
menor escala, ya que la densidad de la madera no varia tanto y, en la mayoria de los casos, se puede
utilizar los valores obtenidos en estudios anteriores para especies similares de adrboles y existen tablas
de densidades de madera que se pueden consultar en fuentes como Reyes et al. 1992.

El segundo enfoque, por su parte, pasa por usar funciones de regresiéon que emplean como variables
explicativas una o varias dimensiones del arbol, y que estdn basadas en mediciones de la biomasa
seca al horno de una muestra vegetal. Se lista a continuacion, en el Cuadro 1.2, algunos ejemplos de
funciones de regresion, obtenidas también de Brown et al. 1989, que se emplean con este fin:

1 Y= 6—1,996+2,32‘ln(D)
2 Y= 1070,535+log10(BA)
3 Y = 34,4703 — 11,7883D + 1,1926 D2

4 Y =42,69 — 12,8D + 1,242D?

5 Y — ¢—3:114140,9719-In(D*H)
6 Y — —2134+2,53.In(D)

7 Y = 21,297 — 6,953D + 0,742D?

8 V — ¢—3:301240,9439-In(D*H)

Cuadro 1.2: Ejemplos de funciones de regresion de biomasa.
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En este caso, la variable respuesta Y expresa la biomasa en kg por arbol y las variables explicativas
D, BA y H son el diametro del tronco a la altura del pecho, en cm, el area basal del tronco en
cm? v la altura total del arbol en m, respectivamente. Tales ecuaciones se han obtenido tras quemar
arboles previamente inventariados, medir su biomasa seca y obtener la funcién que mejor se ajustase
a los datos, bien frente a D o frente a BA. Este método presenta una serie de claras limitaciones: el
mas aparente es que tales ecuaciones solo se pueden utilizar para estimar la biomasa de arboles cuyas
dimensiones estén dentro del rango empleado en la muestra con la que se estimaron los coeficientes
de la funcioén, ya que no son extrapolables. Ademas, el empleo de una ecuacion u otra depende de la
region y del régimen de lluvias presente en la zona, lo que lleva a la necesidad de tener numerosas
ecuaciones de regresion de biomasa. Por ejemplo, de las ecuaciones listadas en el Cuadro 1.2, las tres
primeras ecuaciones son para bosques de zonas secas segin el sistema de clasificaciéon de zonas de vida
de Holdridge (Holdridge 1967); las ecuaciones 4, 5 y 6 son para bosques de zonas himedas y las dos
ultimas son para bosques de zonas muy himedas. Ademaés, el criterio de usar una ecuacién u otra segin
el régimen de lluvias que lleva a un tipo de bosque u otro puede ser ambiguo y, en general, solo deben
ser usado en altitudes proximas al nivel del mar: un régimen de lluvias de 1200 mm en tierras bajas
se corresponde con una zona seca, pero esa misma pluviosidad se corresponde con una zona hiimeda
a partir de los 2500 m de altitud. Otra deficiencia de este método, y que comparte con el anterior,
surge de la intencién de modelizar la estructura compleja de un bosque con ecuaciones generales. Es
habitual que las funciones de regresion de biomasa empleen un didmetro medio para representar a
un grupo de arboles heterogéneo. Esto acarrea errores obvios de infraestimacion o sobreestimacion
de la biomasa total, amplificados sobre todo por el hecho de que el volumen de un tronco aumenta
aproximadamente con el cuadrado de su radio. Asi, si en el bosque hay numerosos arboles con troncos
gruesos, la estimaciéon siempre sera inferior al valor real.

En cualquier caso, sea el enfoque que se emplee para estimar biomasa (el uso de uno u otro dependera
de particularidades que no se discutiran aqui), ambos requieren de inventarios forestales con los que
obtener una muestra para estimar los parametros con los que, al fin y al cabo, se predecira la biomasa
total. Tales inventarios forestales se recolectan de grandes areas de muestra utilizando métodos de
muestreo disenados para extraer datos representativos de la poblacion de interés. Sin embargo, este
inventariado tampoco esta exento de problemas. Ademas de los problemas ecoénomicos asociados a
cualquier tipo de estudio estadistico (en este caso, se reflejan en el hecho de que los inventarios tienden
a realizarse en bosques que se consideran con valor comercial), realizar inventarios de bosques a partir
del muestreo llevado a cabo por observadores que se encargan de tomar mediciones de los arboles
conlleva una serie de obstaculos metodologicos que, en la practica, hacen que las estimaciones de la
biomasa sean muy variables. Por ejemplo, se debe considerar el diamétro minimo de los arboles en
el inventario. Se suele tomar como umbral el que el diAmetro de los arboles sea de 10 cm a la altura
del pecho; esto excluye a una gran cantidad de arboles jovenes o estrechos que, en realidad, también
aportan biomasa al bosque. No solo eso, si no que también es frecuente que, a partir de cierto didmetro
méximo (por ejemplo, 80 ¢cm), todos los arboles se consideren de igual dimension. Este procedimiento
se justifica con la dificultad de medir el didmetro en arboles muy gruesos, pero inevitablemente lleva a
infraestimar la biomasa real del bosque. Tampoco suelen incluir a los troncos muertos o que simplemente
estan caidos.

1.2. Teledeteccion

Debido a todos los motivos anteriormentes descritos, en las dltimas décadas, se ha tratado de
encontrar mejores maneras de estimar la biomasa; sobre todo, haciendo uso de la tecnologia. Una
manera efectiva de mejorar la estimacion es haciendo maés eficiente el inventariado forestal. Como ya
se ha dicho, el proceso clasico de muestrear a mano los arboles que se consideren adecuados deja por
el camino gran cantidad de informacién que, por practicidad, no es viable recoger y, que en diversas
situaciones solo se realiza en parcelas con interés econémico, tiene margenes claros de mejora. Es en este
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contexto donde entra en juego la teledeteccion y, mas concretamente, las técnicas LIDAR (siglas del
inglés light detection and ranging). Estas presentan una oportunidad sin precedentes de obtener datos
espaciales de alta resolucion, y ha venido siendo aplicada durante los dos tltimos decenios (Wulder
1998) de forma masiva para obtener informacién sobre la estructura de los bosques.

LiDAR es una tecnologia relativamente reciente de teledeteccion que emplea pulsos de luz laser
para detectar y medir los objetos diana. Esta tecnologia emergente tiene la capacidad de medir con
precision estructuras tridimensionales (por ejemplo, la estructura de los bosques) y esta contribuyendo
en el desarrollo de gran parte de las innovaciones realizadas en todos aquellos campos donde obtener
informacion de las caracteristicas geométricas del cuerpo en estudio sea deseable. Su funcionamiento
se basa en medir la altura o distancia de los objetos en base al tiempo que tarda el pulso laser en
salir y volver del sensor, empleando para ello luz del espectro electromagnético comprendido entre
los 900 y los 1064 nm de longitud de onda (Lefsky 2002). Este escaneo produce una nube de puntos
tridimensional, que no es méas que un conjunto de puntos con coordenadas (x,y,z) asociadas y que
pueden ser visualizadas facilmente en un ordenador con el fin de analizar la estructura modelada. Estas
seran tratadas en la siguiente seccién, dedicada a las nubes de puntos tridimensionales y el software
habitual para tratarlas.

Ademés, es habitual diferenciar clases de LiIDAR atendiendo a la plataforma en la que se instalan
los dispositivos de teledeteccion y desde la que se capturan los datos. Lo mas habitual es hablar de
Escaneado Ldser Satelital, (SLS por sus siglas en inglés) cuando se toman los datos desde un satélite,
Escaneado Ldser Aerotransportado (ALS), para referirse a los dispositivos LIDAR implementados en
drones aéreos, Escaneado Ldser Mdvil (MLS), cuando se instalan en vehiculos moviles terrestres y
Escaneado Laser Terrestre (TLS), cuando simplemente se capturan los datos desde un punto estatico
terrestre, que, habitualmente, suele un tripode. En el Cuadro 1.3, adaptado de Cheng et al. 2018,
se resumen las principales caracteristicas de las cuatro variantes.

Plataforma Abreviatura Perspectiva Densidad de la Aplicaciones habitua-
de Escaneado nube de puntos les

Aérea ALS Vista cenital Relativamente dis- Mapeado del terreno, mo-
persa nitoreo forestal, areas ur-
banas
Vehiculo MLS Vista lateral Densa Mapeado de vias, areas
terrestre urbanas
Tripode TLS Vista lateral Densa Monitorizacién de defor-

maciones, ingenieria in-
versa

Satélite SLS Vista cenital Baja densidad Monitoreo forestal, medi-
ciones atmosféricas, mo-
nitoreo de nieve

Cuadro 1.3: Tabla resumen de las principales variantes de LiDAR.

Cada una de estas variantes serd méas o menos 1til dependiendo de la estructura que se pretenda
escanear y, consecuentemente, unas son usadas con més frecuencia que otras en campos diferentes del
conocimiento. Por ejemplo, el ALS proporciona nubes de puntos de tridimensionales desde una vista
cenital del objeto, que, como suelen tomarse desde una distancia mayor, estaran conformadas por
puntos relativamente dispersos. Esta técnica es ideal para escanear grandes superficies que no requie-
ran demasiado detalle, como pueda ser el mapeado general del terreno, el monitoreo de pardmetros
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forestales como el avance o retroceso de los bosques o elaborar mapas urbanos. Por su parte, E1 MLS y
el TLS toman datos desde una perspectiva frontal/lateral, desde una distancia habitualmente no muy
lejana, y que son ideales para capturar estructuras de las que se requiera mayor detalle, como puedan
ser las vias (con sus sefiales de trafico) o la monitorizacion de procesos que impliquen un cambio estruc-
tural del que se desee tomar nota. Por ultimo, el Escaneado Léaser Satelital, de manera similar con el
Aerotransportado, toma los datos desde una perspectiva cenital, aunque con todavia menos densidad
de puntos, y es especialmente util para registrar cambios en la superficie terrestre, como puede ser la
acumulacion de nieve o cambios en la cobertura forestal.

Para entender el funcionamiento de las tecnologias LiDAR en la toma de datos forestales se explica,
a continuacion, el funcionamiento del Escaneado Laser Terrestre. Este, como ya se dijo, se basa en
el uso de instrumentos de escaneado laser fijos. Estos permiten una recolecciéon rapida de mediciones
de pardmetros de inventariado forestal en forma de nubes de puntos tridimensionales precisas que
representan la superficie de los arboles escaneados. Los aparatos de TLS se montan sobre un tripode
y escanean un volumen esférico, que se obtiene de completar una rotacién completa del aparato en el
eje horizontal. Ademés, cuentan con un espejo rotatorio que permite escanear en el plano vertical y, a
veces, incorporan camaras réflex de lente tinica que permiten capturar imégenes coloreadas, lo que se
traduce en que la nube de puntos incluya un campo RGB ademaés de las coordenadas (x,y, z). (Dassot
et al. 2011). En cuanto a su puesta en practica, y para la toma de datos de parcelas forestales, en el
Escaneo Laser Terrestre es habitual seguir uno de los dos siguientes métodos de toma de datos: escaneo
simple o escaneo miltiple. En el primero, el escaner se sittia en un unico lugar, tomando datos de solo
uno de los lados de los arboles u otros objetos; por su parte, en el escaneo multiple, se varia la posicion
del aparato de medida para escanear desde todas las direcciones, para luego procesar todas las tomas
conjuntamente y conformar el modelo tridimensional de las estructuras escaneadas.

Figura 1.1: Esquema de la toma de datos con TLS en una parcela forestal. El rectangulo redondeado
representa una parcela con arboles (en verde oscuro) y los circulos rojos, los dispositivos LIDAR. A
la izquierda se representa el escaneo simple, con un solo punto de recogida de datos. A la derecha se
representa el escaneo miltiple, del que se obtiene un modelo completo de los arboles escaneados.
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1.3. Nubes de puntos tridimensionales

En la seccion anterior se hablé de cémo el output habitual del proceso de escaneado de superficies
tridimensionales con tecnologias LiDAR es una nube de puntos tridimensional. Esta no es més que
un conjunto de puntos en el espacio, definidos por sus coordenadas cartesianas, y que pueden poseer
0 no mas informaciéon en lo que se denominan ’campos’. En el sentido préctico, son el resultado del
escaneo de un objeto o estructura de la que queremos obtener informacién para su posterior analisis
y modelizaciéon. El desarrollo de nuevas metodologias para obtener lecturas geoespaciales del entorno
rapidamente y de forma eficiente es un campo de investigacién que ain esta proliferando. En la Figura
1.2 se puede ver un ejemplo de nube de puntos tridimensional, que ha sido visualizada en CloudCompare
(CloudCompare v2.12 2021). Este es un ejemplo de software, quiza el mas conocido por su condicién
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de ser libre, de tratamiento de nubes de puntos tridimensionales y que permite un facil manejo de
estas. De esta manera, el escaneado de las estructuras forestales por medio de tecnologia LiDAR
es una forma conveniente de inventariar bosques puesto que existen tanto herramientas con las que
es sencillo capturar la estructura del bosque de manera precisa, como programas que permiten una
sencilla interaccion con los outputs de estas tltimas, todo ello a disposicién del usuario. Las nubes

Figura 1.2: Nube de puntos tridimensional de ejemplo. Est4 formada por 10000 puntos, donde las
coordenadas (x) siguen una distribuciéon normal (0, 5), las coordenadas (y) una normal (0,0,5) y las
coordenadas z una normal (0, 1).

de puntos tridimensionales obtenidas de parcelas forestales, por ende, albergan una gran cantidad de
informacion sobre su estructura, si bien, estas deben ser primero tratadas adecuadamente. Atendiendo
a la estructura de una parcela forestal antes y después de un incendio, por ejemplo, podra evaluarse
el impacto que haya tenido el fuego. Si se dispone de mediciones a lo largo del tiempo, en general,
podra cuantificarse el cambio producido por con capacidad de transformacion del entorno, como tales
incendios, la actividad humana, la llegada de especies foraneas o el cambio climatico, entre otros. A
fin de cuentas, estas son las tareas para las que precisamente se realizan los inventarios forestales, y la
tecnologia LiDAR ofrece, por todo lo explicado hasta ahora, una oportunidad de enorme facilitacion
de esta tarea. Por ejemplo, en relacion con las estimaciones de biomasa descritas en la Seccion 1.1, el
enfoque de emplear una ecuacion general para estimar la densidad de biomasa requiere de mediciones
del volumen de madera; estas se pueden realizar de manera sencilla a través de la nube de puntos
que represente a los arboles. Por su parte, las ecuaciones de regresion de biomasa dependian de varios
parametros fisicos de los arboles, como el diametro del tronco a la altura del pecho, su area basal o su
altura total. De nuevo, estas son mediciones sencillas de computar desde la comodidad de un despacho
en el que se disponga de un ordenador de sobremesa con el que analizar el resultado del escaneado de
tales arboles.

1.4. Objetivo del trabajo

Estas tareas también son susceptibles de automatizacion. Si bien esta tarea ya no es tan trivial,
comparada con la simpleza de que un operador mida, por ejemplo, la altura de los puntos asociados a la
representacion de un arbol (simplemente comprobando cuél es el valor de la coordenada (z) del punto
més elevado del arbol y comparandolo con el sistema de referencia que se emplee). Una metodologia
en la que se ha habido un gran aporte de articulos es en la de tratar de diferenciar arboles de otras
estructuras, sobre todo en el entorno urbano, para realizar estimaciones de la biomasa en ciudades o
en lugares en los que hay pocos arboles y son facilmente diferenciables. Otro enfoque es el de tratar de
diferenciar especies vegetales en base a la estructura de las nubes de puntos tridimensionales asociadas
a cada una, y que tiene gran utilidad, pues existen ya tablas con la densidad de la madera de cada
especie y esto también permitiria acelerar el computo de la biomasa que aporta el conjunto de arboles.
Ambas metodologias, de cualquier manera, requieren de lo que se conoce como técnicas de clasificacion,
que se encargan en establecer reglas con las que diferenciar objetos, estructuras, especies o, de manera
maés general, individuos, entre las posibles clases a las que puede pertenecer. Sin embargo, estas técnicas
raramente han sido empleadas en una tarea que, a priori, también parece fundamental para realizar
estimaciones automaticas de biomasa a partir de parcelas forestales: la de separar los troncos de las
ramas, arbustos y la hierba que pueda haber en la parcela. Todas las maneras de estimar biomasa
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que se han comentado requieren, especificamente, de mediciones efectuadas sobre los troncos. Ademas,
como medir la cantidad de ramas, su grosor y su longitud es una tarea tediosa, habitualmente se hacen
generalizaciones vagas sobre su contribucién a la biomasa total, lo cual es poco preciso y propenso a
grandes errores de estimacion.

En este trabajo se propone una herramienta para clasificar los arbustos, hierba, ramas y troncos
de las nubes de puntos tridimensionales obtenidas del escaneado por tecnologias LiDAR, de parcelas
forestales, con la que se pretende conseguir una mejora del inventariado forestal. Tal herramienta esta
basada en técnicas de clasificacion por aprendizaje profundo: més concretamente, en una red neuronal
de perceptron multicapa. Con este fin, se introducen los cuatro proximos capitulos del trabajo: un
capitulo dedicado a definir qué son y en qué se basan las técnicas de clasificaciéon; un capitulo dedicado
a los materiales y métodos empleados; un capitulo en el que se detallan los resultados obtenidos y un
iltimo capitulo, breve, en el que se discuten e interpretan tales resultados. En el Capitulo Clasifica-
cion de las nubes de puntos tridimensionales, se introducira la teoria estadistica en las que se
basan las técnicas de clasificacion, asi como el paradigma del aprendizaje y las técnicas de aprendizaje
profundo. Se ahondara también en el uso que se ha dado a estas a la hora de clasificar nubes de puntos
tridimensionales de parcelas forestales en el pasado. En el capitulo Material y métodos se describiran
los datos empleados en la elaboraciéon del trabajo, que constan de 4 nubes de puntos procedentes del
escaneado de 4 parcelas forestales de regiones diferentes, y el tratamiento que se ha dado a esos datos.
Este incluye un muestreo semialeatorio de microparcelas que serviran como submuestra, una voxeliza-
cion que tiene como fin reducir la complejidad de los datos originales y un proceso de extraccion de
descriptores geométricos del que se derivan los predictores que haran de inputs de la red. Asi mismo, se
detallaran las caracteristicas del modelo empleado y los analisis de sensibilidad realizados para tunear
sus hiperpardmetros y valorar su capacidad predictiva. En el capitulo Resultados se mostraran los
resultados de tales anélisis, el tiempo de computaciéon asociado a los procesos de tratamiento y mo-
delado de los datos y se representaran visualmente las parcelas originales clasificadas con el modelo.
Por ultimo, en el capitulo Discusién, como se mencion6 anteriormente, se realizara una interpretacion
de los resultados, pero también se abrira el debate sobre las consideraciones que se deben tomar a la
hora de emplear el modelo en otros datos y de ajustes que se puedan realizar sobre este para futuras
mejoras.
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Capitulo 2

Clasificaciéon de las nubes de puntos
tridimensionales

En el Capitulo 1 se present6 la biomasa como un parametro ideal para estudiar diversas caracte-
risticas de interés de un bosque y como su estimacion dependia, en gran medida, de la calidad con
la que se realizan los inventarios forestales. Es a través de estos inventarios forestales de donde se
obtienen mediciones clave sobre los arboles que conforman los bosques, que seran después empleadas
como parametros con los que estimar la biomasa total del bosque. Este inventariado, si se realiza por
medios tradicionales de muestreo a mano es lento, costoso y deja gran cantidad de informacion detras;
es por esto que las tecnologias LiDAR han entrado en accion para abaratar y acelerar la tarea de medir
los arboles y sus caracteristicas (altura, didmetro, area basal, etc.). Tales tecnologias escanean con luz
laser las superficies vegetales y las registran en forma de nubes de puntos tridimensionales, que no son
més que entradas de datos con valores de coordenadas cartesianas (x,y, z) asociadas. Estas nubes son
directamente medibles, pero realizado a mano, también resulta en un proceso tedioso, por lo que es
de gran interés automatizarlo. Y es en este contexto donde se trata de aplicar técnicas de clasificacion
a este tipo de datos, que son de utilidad para separar al conjunto de registros en diferentes clases de
interés.

2.1. El problema de clasificacion

En esta seccion se introduce formalmente qué es el problema de clasificacion matematica y qué
herramientas se pueden emplear para resolverlo. Para entenderlo, se hara primero una introduccién
de qué es el aprendizaje estadistico como disciplina que trata de entender los conjuntos de datos y
realizar predicciones con ellos sobre alguna variable de interés -aprender de los datos- y donde se
ubican las técnicas de clasificacion dentro de este. Los contenidos de esta seccion estén basados en los
siguientes libros, cuyas referencias se pueden encontrar en la bibliografia del final: ’Mathematics for
Machine Learning’ (Deisenroth MP et al. 2020), 'Deep Learning with Python’ (Chollet F 2017) y *The
Elements of Statistical Learning’ (Hastie T et al. 2001).

2.1.1. El aprendizaje estadistico

Sea X = (X1, X2,...,X,) € R? un vector p-dimensional input de nimeros reales y ¥ € R una
variable real output, ambos con distribucion conjunta Pr(X,Y). El aprendizaje estadistico trata de
buscar una funcion f(X) para predecir el valor de Y dados unos valores del input X. De esta manera,
se dice que X es un vector formado por variables explicativas o predictoras, y que Y, por su parte, es
una variable objetivo o respuesta. Esta teoria requiere, ademés, de una funciéon L(Y, (X)) que penalice
los errores cometidos en tal prediccion, y que se denota como funcion de pérdida. La méas comin y

9
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conveniente es el error cuadrado: L(Y, f(X)) = (Y — f(X))?2. Esta nos conduce a un criterio para elegir
la funcion f de la forma:

EPE(f) = E(Y - f(X))?

= [lv= saypprias.ay) ®1)

que se conoce como el error de prediccion esperado (cuadrado) EPE y donde E(f(x)) representa la
esperanza matematica. Al condicionar en X e integrando, el EPE se puede escribir como sigue:

EPE(f) = Ex By x([Y — f(X)]*X)
/ y— F(@)]2p(, y)dudy

/m/yy f(@)]"p(x, y)dady
/gc/yy f(@)]"p(y|x)p(z)dzdy (2.2)

-/ ( / - f<x>12p<y|x>dy) pla)ds

_ / By x(IY = f(X)22X)p(x)dz
= ExByx([Y — f(X)*|X)

En este desarrollo se ha tenido en cuenta que la densidad conjunta Pr(X,Y) = Pr(Y|X)Pr(X), y
Pr(Y|X) = Pr(Y,X)/Pr(X). Derivando e igualando a 0, se tiene que:

f(x) = arggninEyp(([Y — %1 X)

OEPE(c) 8
af of

desarrollando el cuadrado y haciendo uso de las propiedades de la esperanza, se llega a:

(E(Y —*|X =2)) =0

9 2 20y — ) —
w(E([Y —2Ye+ )| X =2))=0

8( EY) X =2)-2c-E(Y|X=2)+c*)=0

of

por ultimo, sacando factor comun ¢y despejando, se obtiene que la funcion que minimiza puntualmente
el EPE es la que sigue:
0-2EY|X=2)4+2c=0
=E{Y|X =1)
La cual se conoce como la esperanza condicional o funcion de regresion. Asi, la mejor prediccion de

Y en cualquier punto X = x cuando se usa el error cuadrado como funciéon de pérdida es la media
condicional.

2.1.2. La clasificacién matemaéatica

Lo descrito hasta ahora es solo valido para la regresion; es decir, la predicciéon del valor de Y
en base a X cuando la primera representa una funcion real continua. En el caso de que la funcion
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de la que se quiera obtener predicciones solo tome valores enteros, es cuando podemos hablar del
problema de clasificaciéon. En este contexto, la variable respuesta suele denotarse por G, que se define
como una variable categorica que toma valores en el conjunto G = {1,2,..., K}, funcionando estos
como etiquetas que identifican a las K posibles clases presentes en el conjunto de datos. En realidad,
el caso de clasificaciéon funciona bajo el mismo paradigma que el de regresiéon, como se mostrara en
las siguientes lineas, con la salvedad de que es necesario cambiar la funcién de pérdida que penaliza
los errores de prediccién. Esta ahora puede representarse por medio de una matriz L K x K, donde
K = card(G). Tal matriz L tomar4 valor 0 en la diagonal y algtin valor no negativo L(k,[) en cualquier
otra posicion. Tal valor es la penalizacion por clasificar una observacién perteneciente a la clase Gy
en la clase G;. Es habitual emplear la funcién de pérdida cero-uno, donde todas las clasificaciones
incorrectas se penalizan con un valor de 1. Esta lleva a una expresion del error de prediccion esperado
de la forma:

EPE = E[L(G, G(X))],

donde G’(X ) denota un estimador de G y donde si condicionamos en X obtenemos, de manera similar

al caso de regresion:
K

EPE = Ex Y _ L[Gk, G(X)|Pr(Gi| X)
k=1
Notar que ahora aparece un sumatorio en el lugar donde antes aparecia una integral, debido a la
condicion discreta del problema. Para que un estimador minimice puntualmente tal expresion del
EPE, solo es necesario que cumpla:

K
G(z) = arg minZL(Qk,g)Pr(Qk|X =1x)
9€9 k2

que, usando la funcién de pérdida cero-uno, se simplifica a:

G(z) = argmin[l — Pr(g|X = z].
g€eg

En el caso en el que la variable categorica G solo puede tomar dos valores; es decir, que solo existen
dos clases entre las que predecir, y que la codificamos con una variable auxiliar binaria Y (conocida
como variable dummy) que toma valor 0 o 1 en un caso o en el otro, se tiene que:

f(X) = E(Y|X

f(X) = E(Y[X) (2.3)
Si G se correspondié con Y = 1. En general, y asi mismo, para el problema con K-clases:

f(X) = B(Y3,|X

FX) = BOAIX) o

= Pr(G = Gx|X)

Es a partir de este punto donde es conveniente introducir a los modelos de aprendizaje estadistico
como herramienta para obtener las predicciones de las que se hablo en los parrafos anteriores. Tales
modelos tratan de, a partir de una muestra de datos {(z1p,...,Zip,y;) : @ =1,...,n}, obtener predic-
ciones del tipo Y (x) para X = x = (x1,...,2p). Asi, el modelado consiste en aproximar la funcién de
regresion f(x) o la densidad condicional Pr(G|X) en el contexto de clasificacion a través de funciones
cuyos parametros se puedan calcular con més o menos exactitud en base a tal muestra. Un ejemplo
sencillo es el modelo lineal, que asume que la funciéon de regresion f(z) es aproximadamente lineal, y
que esta se puede expresar de la siguiente manera:

fla)=a™p
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Introduciendo este modelo lineal en la expresion del error de prediccion esperado y diferenciando, se
tiene que el valor tedrico para 3 que minimiza tal error es: 8 = [E(XX7T)]7!E(XY), que se puede
aproximar a partir de los datos muestrales y que, por tanto, es una herramienta cuanto menos accesible
para obtener predicciones de Y.

Por otra parte, debido a su naturaleza discreta, es tipico que los modelos que se emplean para resolver
el problema de clasificacién para un conjunto de datos devuelvan estimaciones de la probabilidad p de
que una observacién dada pertenezca a la clase de interés en lugar de predecir directamente si se da la
clase en si. Una regla de clasificacion habitual en este contexto es la de predecir la clase més probable
en la conocida como estrategia 'uno contra todos’, siendo la prediccion resultante:

G(X) = argmax{pr(x) : k=1,2,..., K}

Otra regla, menos practica cuando existen varias categorias posibles para la variable respuesta, es la
de 'uno contra uno’, en la que el problema original que se desea resolver se subdivide en K (K —1)/2
subproblemas, contemplando cada uno de ellos un solo par de clases de todas las combinaciones posibles.
Esto requiere ajustar un modelo para cada subproblema y la prediccion final que se dé sobre la clase a
la que pertenece una entrada concreta sera la que fue seleccionada por un mayor nimero de modelos.

2.1.3. Aprendizaje supervisado

Un término que aparece con frecuencia dentro del aprendizaje estadistico referido a la clasificacion
es el de aprendizaje supervisado. Volvamos al caso general: el objetivo es predecir valores de G en base
a una muestra {(T1p,...,%ip,¥i) : ¢ = 1,...,n} que representa a X, empleando para ello un modelo
que incorpora una funcién que aproxima se aproxima a la funcién objetivo y que es elegida en base
a hipotesis razonables sobre la estructura de los datos subyacentes; por ejemplo, es habitual suponer
una relaciéon deterministica entre las variables explicativas y la variable respuesta, que si existe una
relaciéon no deterministica esta se puede recoger en un expresion e de error con distribucién normal de
media 0, que tales errores estan idénticamente distribuidos a lo largo del rango de prediccion, etc.

Este modelado presenta algunos incovenientes obvios en el proceso de encontrar una funcién que se
aproxime a la funcién objetivo real. El método mas comun para ajustar la funcién del modelo a la
funcion objetivo, aunque hay otros, es el método de los minimos cuadrados, que consiste en minimizar
la suma residual de cuadrados, o RSS por sus siglas en inglés. Para una funcion arbitraria f, tiene la

siguiente expresion:
N

RSS(f) = Z(% — f(z:))?

=1

Cualquier funcién f propuesta para modelar la relacion entre X e Y es una solucién al problema de
minimizacion del RSS. En realidad el aprendizaje estadistico de lo que trata es, en base a la informacion
presente en una muestra de datos a la que se tenga acceso, encontrar una funcién f que sea una buena
solucién a este problema de minimizacién; es decir, una funcion f cuya suma residual de cuadrados,
que mide la distancia de esta funcién a las mediciones de y presenten en la muestra, sea pequena.
Si se dispone de una muestra lo suficientemente grande, es razonable pensar que si f se aproxima
razonablemente bien a y, también lo hace a la funciéon f de la que viene Y.

Es solo aqui donde entra el juego el aprendizaje: para realizar este ajuste de f a y y en consecuencia
a f, las técnicas de aprendizaje estadistico supervisado tratan de aprender la forma de f mediante
ejemplos dados por la muestra. Asi, el modelo de aprendizaje supervisado construye una muestra de
entrenamiento T = (2;,v;),t = 1,..., N. De esa muestra de entrenamiento, los valores observados x;
se pasan a un sistema artificial, conocido como algoritmo de aprendizaje, que produce outputs f (z;)



2.2. LAS REDES NEURONALES 13

en base a esos inputs. Este algoritmo de aprendizaje tiene la capacidad de modificar su funcion f
(que relaciona input/output) en respuesta a las diferencias entre los valores y; presentes en la muestra
de entrenamiento y los valores f (i) producidos. Este proceso se llama aprendizaje mediante ejemplo
y, cuando se finaliza, se pretende que la respuesta medida real (los y;) y la respuesta generada arti-
ficialmente (los f (z;) se parezcan lo suficiente, con la esperanza de que cuando se obtengan nuevos
inputs reales el algoritmo de aprendizaje pueda generar automaticamente respuestas artificiales que se
asemejarfan a la respuesta real.

Este paradigma de aprendizaje ha sido investigado intensivamente a lo largo de los ultimos anos,
nutriéndose de los avances informaticos en la capacidad de computacién y de los conjuntos de datos
masivos que sirven como datos de entrenamiento, dando como resultado numerosos algoritmos de
aprendizaje. Aqui no se entrara en detalle en los tipos de algoritmos que existen ni en qué se diferencian,
puesto que hay infinidad de ellos (tanto para resolver el problema de regresion como el de clasificacion)
y no es la finalidad de esta obra. Sin embargo, en la siguiente seccién se explicard con detalle las
caracteristicas de la técnica empleada en este trabajo para clasificar nubes de puntos tridimensionales
de parcelas forestales y como esta ha sido empleada con anterioridad con este fin, aunque de maneras
diferentes y con objetivos complementarios.

2.2. Las redes neuronales

En la seccién anterior se introdujo el paradigma del aprendizaje para ajustar modelos de clasificacion
a una muestra de datos con el fin de realizar predicciones sobre una variable de interés. En este trabajo
se emplea una técnica, conocida como red neuronal artificial (ANN), que es tan prevalente y aplicada
en la practica que ha dado lugar a toda una rama nueva dentro del aprendizaje estadistico y de la
inteligencia artificial: el aprendizaje profundo. Sus origenes se remontan a los anos cuarenta, cuando
McCulloch y Pitts (McCulloch WS et al. 1943) proponen su neurona: un modelo sencillo que pretende
mimetizar el comportamiento de una célula neuronal animal. Tal neurona artificial funciona de la

Figura 2.1: Esquema de la neurona de McCulloch y Pitts.Los inputs zg,...,z, son ponderados con
pesos wg, wy,, sumados en la neurona y transformados por la funcién de activacion representada por la
curva sigmoidal, para producir el output y.

Xo
Wo
N *
S p,
D ey
X2
W1
XTI
siguiente manera: los inputs x1, ..., x, son recibidos por la neurona con ciertos pesos wi,...,w,, que

modulan la ’senal’ asociada a cada input. Una vez ponderados por tales pesos, los inputs son sumados
en la neurona y el resultado de tal sumatorio, que sera un solo valor, es transformado por una funcion
de activacion. Esta es la que transforma los inputs en un output tnico asociado a la neurona por la
que pasaron. En la Figura 2.1 se presenta un esquema de esta neurona. Aun con todo, la investigacion
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en este campo queda estancada hasta llegados los afios 70-80. En este periodo, Werbos (Werbos 1974)
propone un algoritmo, conocido como propagacion hacia atrds, que permitié resolver ciertos problemas
de inestabilidad a la hora de ajustar las redes neuronales artificiales compuestas por varis capas de
neuronas de McCulloch y Pitts (se volvera sobre este algoritmo méas adelante). Sin embargo, no es si no
en la segunda década del siglo actual cuando el uso de las ANN se intensifica y ramifica, debido sobre
todo a los avances realizados en la capacidad de computacion de los ordenadores, la disponibilidad
de conjuntos de datos masivos y la mejora de los algoritmos empleados durante las diferentes etapas
de optimizacion de las ANN. Con estos ingredientes, las redes neuronales artificiales rapidamente
sustituyeron a otros modelos de aprendizaje debido a su mejor desempeno y facilidad de despliegue.

En si, una red neuronal artificial es un modelo de clasificacion (o regresion, aunque se pondra el
foco en el primer caso) multi-etapa, que puede ser esquematizado con un diagrama de red en el que
los nodos son neuronas, que se disponen en capas, y los arcos son ’sinapsis’ que conectan neuronas
de una capa con neuronas de otra: en realidad, cada neurona acepta un input numérico y manda un
output a la siguiente. La idea central de su funcionamiento es extraer combinaciones lineales de los
inputs como predictores derivados (derivado no en el sentido matematico de derivacion) para después
modelar la funcién objetivo como una funcién no lineal de tales predictores. Para el caso general de un
problema de clasificacién con K clases, y para una red de una sola capa oculta, llamada habitualmente
‘perceptron de una capa’ -esto es, que solo tiene una capa de neuronas entre la capa de entrada y la
capa de salida-, habré una capa de entrada el niimero M de neuronas que se desee, pero que aceptan
un vector P dimensional, siendo P el nimero de variables predictoras. Aqui, tal y como se detallo
en la explicacion del funcionamiento de una neurona artificial, los inputs son ponderados, sumados y
transformados por una funciéon de activacion; en realidad, la funcién de activaciéon o transforma una
combinacién lineal de los inputs de la forma ag,, + ol X,m = 1,..., M, por lo que los predictores
derivados Z,,, que se obtienen del paso de los inputs por esta primera capa eson como siguen:

Zm = o(aom +alLX),m=1,...,.M

Donde Z = (Z1, Zs, ..., Zy) y donde agn, +al son los coeficientes que determinan el peso con el que
entran los inputs a la neurona. Este mismo procedimiento se repite en la capa oculta, que recibe como
inputs tales Z,,, solo que aqui las neuronas reciben un escalar y no un vector P dimensional; es de
destacar que lo habitual es que se vuelva a emplear la misma funcién de activaciéon o en esta capa,
llamada oculta por el hecho de que los valores Z,, no son directamente observables, aunque que se
repita la activaciéon no tiene por qué ocurrir. Finalmente, tras esto, las neuronas de la capa de salida,
que seran K, reciben los outputs emitidos por las neuronas de la capa oculta, vuelven a realizar una

combinacion lineal Ty, k = 1,..., K de estos mismos realizan una tltima transformacion g (7T") de los
datos y generan el output final f;(X) . Este tiene la forma:
Ty = Box + B Z (2:5)
fiu(X) = g(T) (2.6)
Donde T = (T, T5,...,Tk), k =1,...,K. La funciéon clasicamente empleada como activacion ha

sido la funcién sigmoide o(v) = 1/(1 + e™"), que fue después sustituida por la tangente hiperbolica:
tanhv = (e¥ —e™V)/(e” + e7Y), y que, desde la segunda década de este siglo, ha sido sustituida casi
en la totalidad de los casos por la funcion rectificadora ReLU (Rectified Linear Unit), definida como
la parte positiva de su argumento: f(v) = vT = mdx(0,v). Esta tiltima presenta una serie de ventajas
sobre sus antecesoras:

= Es computacionalmente eficiente.
» Es invariante ante cambios de escala: max(0, av) = amax(0,v)va > 0.

= Conlleva menos problemas de desvanecimiento del gradiente; mas sobre esto en el siguiente pa-
rrafo.
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= [leva a una menor activacién de neuronas, puesto que solo aquellas que reciben un input positivo
producirdn un output no cero.

2.2.1. Propagacién hacia atras

Tales ventajas son notables, en particular, cuando se aumenta el nimero de capas ocultas, lo que
conlleva una computacion mas intensiva y que ocurra el denominado desvanecimiento del gradiente.
Este debe su nombre a la técnica empleada para ajustar la red neuronal a los datos muestrales con
el fin de encontrar la combinacién de pesos W que minimice el error de predicciéon producido por el
modelo y ha sido el principal problema por el que el uso de las redes neuronales artificiales como técnica
predictiva no se haya expandido si no hasta recientemente.

El conjunto de pesos, denotado por O, consiste en:

{aom,am, m=1,...,M} M(p+1) (2.7)
{Bok, B, k=1,....,K} K(M+1) (2.8)

Por lo que hay M (p+ 1) + K(M + 1) pesos que optimizar; esto para una sola capa oculta. Si hubiese
maés, el segundo sumando seria K H(M + 1), siendo H el namero de capas ocultas.

En si, la funcién que se optimiza es la funcion de pérdida, que en el caso de clasificacién puede ser
la suma de errores al cuadrado:

K N
= ik — frl(@:))?,

k=1 1i=1

que es la misma que se usa en el contexto de regresion, si bien lo habitual suele ser emplear lo que se
denomina funcién de entropia categorica cruzada:

K N
==Y > yulog fi(x;

k=11i=1

con el criterio de clasificacion G(z) = arg max;, fr(«) Esta es una funcién con una enorme cantidad de
parametros y que, ademas, si se tratase de encontrar el 6ptimo global, este seguramente se corresponda
con una soluciéon sobreajustada. Es por ello que se toma una soluciéon alternativa de optimizacion,
generalista: el descenso de gradiente (Haskell B 1944) (propagacion hacia atras en el contexto de
redes neuronales artificiales). Se denomina gradiente a la generalizacion del concepto de derivada a
funciones de inputs de dimensiéon mayor a 1 y, para una configuracién dada de pesos en la red, es
facil calcular, a través de la regla del producto de la diferenciacion, la derivada (gradiente) de la
funcion de pérdida con respecto de los pesos actuales. En terminologia matematica, el output y esta
conformado por una composiciéon de funciones sobre los inputs « tal que: y = (fx o fx—10... f1)(z) =
fre(fr—1(...(fi(x))...)) donde cada funcion f;, ¢ =1,..., K posee sus propios parametros. No se
entrara en detalle sobre las ecuaciones de la propagaciéon hacia atras, pero estas gozan de una propiedad
que las hace realmente tutiles para el propoésito de encontrar la combinacién de pesos que minimiza
el error de prediccion: sus coeficientes indican la direccion y la magnitud del cambio en el valor de
la funcién de pérdida cuando se modifican los pesos. Asi, se puede reducir el valor de la funcion de
pérdida (y por tanto, mejorar el ajuste) moviendo el valor de los pesos en la direccion opuesta del
gradiente. Este procedimiento se sigue algoritmicamente de la siguiente manera:

1. Toma una muestra de entrenamiento de predictores = y sus correspondientes respuestas y.

2. Calcula la prediccion dada por la red para la combinaciéon actual de pesos.
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3. Calcula el valor de la funcién de pérdida para tal prediccion.

4. Computa el gradiente de la funcion de pérdida con respecto de los pesos actuales (el pase hacia
atras, que da nombre al proceso).

5. Mueve el valor de los pesos en sentido opuesto al gradiente.

Cada pase del algoritmo se denomina época de entrenamiento, y el nimero de épocas que se realizan
es un hiperparametro del modelo a optimizar: demasiados pases conduciran a un sobreajuste a los
datos de entrenamiento, pero pocos pasos provocaran un infraajuste; en ambos casos, la capacidad
predictiva en datos nuevos de la red se vera mermada. Ademés, por construccion, durante el calculo
del gradiente, es posible que se efectuen numerosas multiplicaciones de niimeros positivos pero proximos
a 0; en especial, si se emplea como funcién de activacion la funcion sigmoide o la tangente hiperbélica.
Esto hace que, en una red de L capas, el gradiente decrezca exponencialmente a 0 en un factor de L
e imposibilite el ajuste de los pesos, lo que se denomina desvanecimiento del gradiente. Es por este
motivo que el uso de la funcion ReL.U experimenté un gran auge como sustitucion de las anteriores
funciones de activacion, pues esta no tiene por qué tomar valores proximos a 0 como si lo hacian sus
predecesoras.

Otro detalle a considerar es el tamano del paso que se da cuando se mueven los pesos en sentido
opuesto al gradiente: como se trata de buscar minimos de la funcién de pérdida a optimizar, pasos
muy pequenos pueden resultar en que el algoritmo se quede atrapado en un minimo local no muy
bueno, y pasos muy grandes en que evite minimos locales adecuados. El tamano del paso dado es lo
que se conoce en este contexto como tasa de aprendizaje, o o, y el algoritmo que realiza el pase hacia
atras en la actualizacion de los pesos se denomina optimizador. En la actualidad, el optimizador usado
con mas frecuencia es Adam, acronimo de 'Adaptative Moment Estimation’ (Kingma D et al. 2014) y
que tiene la propiedad de que computa tasas de aprendizaje adaptativas para cada peso, reteniendo
informacion sobre como fue el cambio en el gradiente en los pasos anteriores. Para finalizar, el ultimo
gran avance en la estabilizacion del proceso de propagacion hacia atras que se destacarda en esta
seccion es la normalizacion por lotes, batch normalization en inglés. Es frecuente que el optimizador
haga los pases hacia atras por lotes; es decir, por submuestras del conjunto de datos de entrenamiento.
Esta metodologia permite que el pase hacia atras sea paralelizable, aunque conlleva a una curva de
convergencia del algoritmo mas inestable. Esto, sin embargo, presenta un incoveniente, y es que el
proceso de entrenamiento de la red se complica debido a que, en redes profundas, la transformacion de
los inputs debido a los cambios producidos en los parametros de la red en capas anteriores (anteriores
durante el pase hacia atras; es decir, en las capas méas proximas a la de salida) se ve amplificada. La
normalizacion de los lotes (Ioffe et al. 2015) reduce la dependencia de los gradientes de la escala de
los parametros, aliviando este efecto y permitiendo, ademas, tasas de aprendizaje méas altas, lo que
conlleva un ajuste todavia mas rapido del modelo. Estos avances en el algoritmo de optimizaciéon de
las redes neuronales aritificiales en la ultima década, sumados a los avances en desarrollo de GPU
més potentes y la capacidad de implementar tales modelos en ellas, que aceleran el ajuste del modelo
en ordenes de magnitud (Oh K et al. 2004) es lo que hace que un modelo como una red neuronal
artificial profunda, a priori tan complejo por su elevadisimo ntimero de pardmetros, sea practicamente
la primera opcién en cuanto a resolver problemas de clasificacion.

2.3. Redes neuronales en la clasificacion de nubes de puntos
tridimensionales

Ya se vio en secciones anteriores como las técnicas de clasificacion tienen su cabida en la clasificacion
de nubes de puntos tridimensionales de parcelas forestales, especialmente como herramienta para me-
jorar el inventariado forestal, y como las redes neuronales artificiales se presentan como un candidato
ideal para resolver problemas de clasificacion. En si, las técnicas de aprendizaje profundo han venido
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siendo aplicadas de manera progresiva en la ultima década para clasificar nubes de puntos tridimen-
sionales, aunque sobre todo en areas diferentes a las parcelas forestales. El articulo 'Deep Learning for
Remote Sensing’ (Zhu et al. 2017) se lista una gran cantidad de avances en redes neuronales para la
clasificacion de escenas y objetos en nubes de puntos tridimensionales. De él puede extraerse que los su-
puestos méas habituales en los que se han desarrollado modelos basados en aprendizaje profundo son en
la clasificaciéon de mobiliario urbano en ambientes de ciudad, detecciéon de vehiculos en imégenes aéreas
de la superficie terrestre, deteccion de embarcaciones en superficies maritimas y deteccion de aeronaves
en el aire. Entre las diferentes variantes de redes neuronales aplicadas en los articulos recogidos en este
trabajo bibliografico, destaca sobre todo lo demas el uso intensivo de redes neuronales convolucionales,
normalmente denominadas CNN por sus siglas en inglés o conuvnets. Estas fueron desarrolladas por
primera vez en 1980 (Fukushima 1980) como una emulacion del funcionamiento del cortex visual ani-
mal. En sintesis, son una red neuronal en la que cada neurona esta especializada en aprender patrones
locales sobre una submuestra de datos, en vez de aprender patrones globales sobre el espacio completo
de variables explicativas. Las capas de la CNN dedicadas a este aprendizaje de patrones locales se de-
nominan capas de convoluciéon. Tienen propiedades tedricas que las hacen interesantes como técnica de
clasificacion, especialmente de imagenes: los patrones que aprenden son invariantes ante translaciones
de los datos y, ademés, pueden aprender jerarquias espaciales de patrones, donde una capa aprende
patrones sencillos como bordes y una segunda capa aprende patrones compuestos por los anteriores.
Algunos ejemplos de trabajos en la aplicacion de redes neuronales en datos LiDAR son Sothe et al.
2020, en el que se aplica una conwvnet para clasificar especies de arboles tropicales con una precision
global del 84 %, pero que solo usa la vista cenital de las parcelas forestales clasificadas para poder usar
una CNN, y Li et al. 2022, proponen un modelo que denominan red neuronal convolucional multivista,
o MVCNN, que usa nubes completas pero que implementa un algoritmo que, segin detallan, tiene
una eficiencia de convergencia baja, que emplean GPU de tultima tecnologia para acelerarlo y que no
puntualizan la precisiéon del modelo.

Figura 2.2: Evoluciéon en el tiempo del nimero de publicaciones relacionadas con el aprendizaje pro-
fundo aplicado a datos de LiDAR. Tomado de Zhu et al. 2017.
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Ademas, el articulo incorpora un grafico de barras en el que se observa el incremento del niimero de
publicaciones y avances realizados en el campo del aprendizaje profundo aplicado a la clasificacion de
datos obtenidos por tecnologias LiDAR en los afios anteriores al estudio. Este grafico se adjunta en
la Figura 2.2, donde se aprecia la tendencia creciente en la investigacion desarrollada en este campo.
Aun asi, antes de 2018 es dificil encontrar articulos que se especialicen en aplicar tales técnicas a las
parcelas forestales y mucho menos a la clasificaciéon de las nubes de puntos en tronco, rama, arbusto
y hierba: busquedas en este aspecto en las bases de datos cientificas habituales como Scopus solo
muestran articulos dedicados a la clasificacién de especies forestales o a la identificacion de arboles en
ambientes urbanos, y la enorme mayoria de ellos son de 2019 en adelante. Tanto es asi, que posiblemente
este documento sea el primer trabajo en el que se aplican técnicas de aprendizaje profundo con el
fin de realizar dicha clasificacion en datos tomados por tecnologias LiDAR en parcelas forestales.
Probablemente este hecho se deba a que las redes neuronales convolucionales son especialmente utiles
cuando los datos que se trata de clasificar tienen forma de imagen rectangular formada por pixeles
(que luego puede tener profundidad o no e incluir mas dimensiones, cosa que sucede habitualmente)
o similar, facilmente expresable por medio de matrices no dispersas en las que buscar convoluciones
de provecho. Este no es el caso de las nubes de puntos tridimensionales de parcelas forestales: aqui
la estructura tridimensional es demasiado relevante, y prescindir de ella transformando los datos a
alguna forma similar a una imagen dejaria atras gran cantidad de informacion. Teniendo en cuenta
esto, tratar de ajustar una CNN a la nube bruta también presenta un gran incoveniente, y es que
los datos asociados a tal nube forman, en cualquier caso, una matriz dispersa, por lo que habria que
transformarla de alguna otra manera para tratar de usar capas convolucionales.

En este trabajo se presenta una solucion alternativa, basada en aprendizaje profundo pero alternativa
a las redes neuronales convolucionales, para clasificar las nubes de puntos tridimensionales de parcelas
forestales en rama, tronco, arbusto y hierba. Este trabajo es una continuacién de las investigaciones
previas del Departamento de Explotacion y Prospeccién de Minas, adrea de Ingenieria Cartografica,
Geodésica y Fotogrametria de la Universidad de Oviedo. Tal investigacion se ha centrado en la aplica-
cion de técnicas de clasificacion basadas en aprendizaje supervisado en parcelas forestales y urbanas,
plasmadas en trabajos como ’Automatic Detection and Classification of Pole-like Objects for Urban
Cartography using Mobile Laser Scanning Data’ (Ordoniez C et al .2017), "Multiscale Supervised Clas-
sification of Point Clouds with Urban and Forest Applications’ (Cabo C et al. 2019) y A Distance
Correlation Approach for Optimum Multiscale Selection in 3D Point Cloud Classification’ (Oviedo-de
la Fuente M et al. 2021). En el Apéndice A puede encontrarse una gufa de uso de CloudCompare
para el etiquetado manual realizado y en los Apéndices B y C el codigo Python y R, respectivamente,
desarrollado en este trabajo.



Capitulo 3

Material y métodos

Una vez introducido qué son las nubes de puntos tridimensionales de parcelas forestales y qué
técnicas se emplean habitualmente para su clasificacion, en este apartado se describe un procedimiento
para clasificar parcelas forestales en arbusto, hierba, rama, tronco. Este consta por un muestreo pseudo-
aleatorio sencillo de microparcelas de tamano reducido a partir de una parcela completa, para su
posterior etiquetado manual. Tales microparcelas etiquetadas seran después reducidas en complejidad
a través de un proceso de voxelizacion, y luego empleadas para entrenar un modelo basado en una
red neuronal de perceptron multicapa, que usa como predictores ciertas caracteristicas geométricas
asociadas a dichos voxeles que representan los puntos iniciales.

Asi, se construye un modelo de clasificacion basado en datos tabulares, de relativamente bajo coste
computacional y que ignora las dificultades asociadas a tratar de ajustar una red neuronal convolucional
a datos en forma de matrices dispersas. En concreto, se mostraran dos modelos alternativos: uno que
divide los datos en las 4 categorfas descritas antes ("arbusto’, ’hierba’, 'rama’ y ’tronco’) y otro que
agrupa los datos etiquetados como ’arbusto’ y como 'rama’ en una sola categoria, que se denominara
‘mata’. Esto es debido al hecho observado durante la clasificacion manual de las microparcelas de
robledales de que las ramas y los arbustos presentan estructuras tridimensionales extremadamente
similares. De esta manera, se tendran 3 categorias: una que se enfoca en los puntos que conforman
el suelo, otra que recoge los troncos, que es la estructura de mas interés y otra que engloba todo lo
demas. Se pretende asi que el modelo de 3 categorias se ’esfuerce’ en separar los troncos del resto.

La parte experimental descrita a continuacion de este punto se ha realizado en un ordenador portéatil
Acer®Swift 3 con las siguientes especificaciones: procesador AMD®Ryzen 7 4700U basado en x64
con Radeon Graphics de 16GB de memoria RAM y 8 x 2 GHz unidades de procesamiento, sistema
operativo Windows®)11 Home version 21H2 de 64 bits. La herramientas de software empleadas para la
visualizacion de las parcelas forestales y su etiquetado manual ha sido CloudCompare, la voxelizacion
de las nubes de puntos tridimensionales y el computo de los descriptores geométricos asociados se ha
realizado empleando el lenguaje de programacion Python (Python 2022) y el ajuste del modelo a los
datos y la creacion de los graficos originales presentes en el documento se han realizado en el software
de computo estadistico R (R Core Team 2022).

3.1. Datos empleados
Los datos empleados en la elaboracion de este trabajo provienen de 4 parcelas forestales extraidas
de bosques de diversas partes del mundo y han sido cedidos por el Departamento de Explotacién y

Prospeccion de Minasde la Universidad de Oviedo. Se tienen dos parcelas de robledales: una primera
extraida de Loch Lomond, Escocia, de Quercus robur y de una extensiéon aproximada de 2100 m? y
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un segundo robledal de rebollos (Quercus pyrenaica) de superficie similar de Callecedo, en el municipo
Polaciones, Cantabria; por otra parte, se dispone de dos parcelas de coniferas: una extraida de un pinar
de pino de hoja larga (Pinus palustris) de Pebble Hill, Georgia, Estados Unidos y cuya dimension es
de, aproximadamente 2500 m? y una segunda parcela de 900 m? de la regiéon de Wienerwald. Esta se
encuentra ubicada en las tierras altas del pie noreste de los Alpes calizos septentrionales, entre Austria
y Eslovaquia. Si bien el tipo de bosque méas habitual de la regiéon es el hayedo, en la parcela de la que
se dispone la mayoria de individuos son de picea comtn (Picea abies), aunque también hay ejemplares
de haya europea (Fagus sylvatica), roble albar (Quercus petraea) y de carpe (Carpinus betulus).

Asi, se dispone de 2 robledales (Robledal 1 y Robledal 2 a partir de aqui) y 2 parcelas de coniferas
que, por simplicidad y por falta de un término més descriptivo para los conjuntos de piceas y por u
similitud con los pinos, se denotarédn por Pinar 1 y Pinar 2. Todas ellas estan conformadas por varias
decenas de arboles y fueron registradas con tecnologia TLS, excepto el Pinar 2, que fue registrado
a través de un procedimiento denominado SfM (Structure from Motion), basado en imagenes foto-
gramétricas obtenidas con una camara digital Nikon D800 digital de 28 mm de distancia focal. Esta
técnica preserva el color de las superficies escaneadas y produce nubes de puntos mas densas. En la
Figura 3.1 se adjuntan visualizaciones de ambos robledales y en la Figura 3.2, por su parte, se adjuntan
visualizaciones de ambos pinares.

(a) Robledal 1 (b) Robledal 2

Figura 3.1: a) Vista de la nube asociada al robledal 1, compuesta por 23,877,646 puntos. b) Vista de
la nube asociada al robledal 2, compuesta por 19,480,027 puntos.

(a) Pinar 1 (b) Pinar 2

Figura 3.2: a) Vista de la nube asociada al Pinar 1, compuesta por 12,174,566 puntos. b) Vista de la
nube asociada al Pinar 2, compuesta por 47,011,469 puntos.
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De cada una de estas parcelas se han extraido 8 microparcelas de 2x2m de planta siguiendo el un
proceso de muestreo pseudo-aleatorio. Para ello, se ha dividido el conjunto de datos inicial en micro-
parcelas de 2x2 m, a las que se han asignado indices segtin iban siendo separadas de sus respectivas
parcelas. Tras este paso, se ha establecido un criterio de validez de las microparcelas generadas para
descartar aquellas que contenfan demasiada poca informacién. Tal criterio ha sido filtrar las micropar-
celas que ocupasen méas de 300 Kb de memoria. Después, se han generado 8 ntmeros aleatorios y se
han seleccionado aquellas microparcelas cuyos indices se correspondiesen con tales ntimeros.

Tras esto, se ha visualizado cada una de las microparcelas seleccionadas en CloudCompare para
cerciorar que todas eran representativas. En los casos en los que la microparcela no contenia troncos,
estas se sustituyeron por la primera microparcela de indice posterior que contuviese puntos asociados
a troncos. Ademas, este sencillo procedimiento pseudo-aleatorio de seleccién de microparcelas también
da lugar, como es de esperar, a una variedad de nubes de puntos que representas estructuras arboé-
reas fragmentadas. Este hecho, que las microparcelas no representen a arboles completos, interferira
en la posterior construccion del modelo de clasificacién. Por ello, las microparcelas que contuviesen
estructuras muy dispares (fragmentos de troncos o ramas sueltas) también fueron sustituidos por la
primera microparcela posterior que no tuviese estructuras antinaturales. Aun asi, esta metodologia no
pretende realizar una biisqueda exhaustiva de los mejores individuos de la parcela y la extraccion de
su estructura completa; si no sentar una base sencilla, facil de implementar y que aporte soluciones
suficientemente buenas en un periodo de tiempo razonable.

(a) Microparcela con poca informacion (b) Microparcela no representativa

Figura 3.3: a) Una microparcela con poca informacion. b) Una microparcela con suficiente informacion,
pero no representativa.

Una vez que se dispuso de microparcelas que representan con un grado de fidelidad satisfactorio las
estructuras tridimensionales que se pueden encontrar en un bosque, se procedi6é al etiquetado a mano
de los puntos contenidos en ellas. Para ello, se tomé la decisién de disponer de 4 posibles etiquetas:
hierba, arbusto, rama y tronco. Esta clasificaciéon parte de criterios tanto botanicos como de gestion
forestal: una clasificacion boténica clasica de las plantas vasculares es aquella en las que estas se dividen
en hierbas, arbustos y arboles. Por otra parte, es de interés separar las ramas del tronco, ya que este
ultimo es utilizado para medir diversas caracteristicas del propio arbol o como recurso del que extraer
madera. Una vez clasificados los puntos de todas las microparcelas, estas se han guardado en 4 archivos
de texto, uno por cada categoria. A estas alturas, ya estan listas para ser exportadas de CloudCompare
y comenzar su tratamiento estadistico.
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(a) Microparcela separada (b) Microparcela etiquetada

Figura 3.4: a) Una microparcela representativa. b) Esa misma microparcela ya etiquetada manualmen-
te.

3.2. Voxelizacion

Una vez las microparcelas han sido adecuadamente clasificadas a mano, estan se han voxelizado,
para generar una representaciéon de menor complejidad de si mismas y de mas facil manipulacion;
esta es una técnica que se usa con frecuencia para trabajar con nubes de puntos tridimensionales de
parcelas forestales, y cuyo primeros usos se remontan a los primeros anos del siglo presente (Riafio
et al. 2003). Tal voxelizacion de los datos puede entenderse como una discretizacion del espacio en el
que estos se encuentran en una malla de cubos de dimensién regular y a la agregacion de los puntos
que se encuentran en dichos cubos en un solo dato. Esta suele realizarse a partir de un paralelepipedo
auxiliar que acota el dominio real de la nube de puntos, y que se conoce como Azis-Aligned Bounding
Boz, o ABB. Para una nube de puntos:

P ={pi(vi,yi,2), i=1,...,n}

donde n es el namero de puntos, p; es el punto i-ésimo y (z;,¥;, z;) las coordenadas de tal punto, el
paralelepipedo auxiliar se define como sigue:

ABB = {(xvyaz”xmzn S X S Tmaxr Ymin S Y S Ymazxz, Zmin S z S Zma;v}

donde (Tymins Ymins Zmin) ¥ (Tmazs Ymazs Zmaz) son las coordinadas minimas y méaximas de la nube de
puntos, definidos estos como Tyin (Ymin, Zmin) = min{(x;, yi, z:), 1 =1,...,n} Y Tmaz Ymazs Zmaz) =
méx{(z;, i, %), ©=1,...,n}. La voxelizacion se define, de esta manera, como una subdivision de
este paralelepipedo en filas, columnas y capas, resultando en el conjunto de voxeles:

V:{Uj(rj7cjalj)7 jzl,’m}

donde ahora m es el ntimero de voxeles, v; es el voxel j-ésimo y (r;,¢;,1;) son las coordenadas o
localizacion de tal voxel.

Este proceso lleva irremediablemente a la pérdida de informacion de la estructura de datos original,
y a tomar decisiones basadas en criterios subjetivos sobre como etiquetar tales voxeles: consecuente-
mente con haber etiquetado los puntos originales, puesto que esto proporciona una variable categoérica
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respuesta de interés, es necesario asignar una etiqueta a los voxeles que contienen a dichos puntos,
asi como unas coordenadas. El criterio habitual es construir los voxeles centrados alrededor de puntos
de la nube original y asignar al voxel las coordenadas y la etiqueta de tal punto central. Esta es la
metodologia que se emplearé en este trabajo.

Queda, atun asi, otra decision que tomar: la de la escala o resoluciéon de voxel, que se puede denotar
como:

Az, Ay, Az

que son las resoluciones en cada eje x, y, z respectivamente y que no tienen por qué ser iguales.
La eleccion de esta escala del voxel es problematica; escalas pequenas preservan méas informacion del
entorno que seleccionan, a costa de incluir variaciones locales esptreas que pueden llevar, en este caso,
a establecer diferencias entre voxeles que si se tomasen con diferente escala serian clasificados igual.
Por otra parte, escalas demasiado grandes se traducen en una pérdida de informacién importante,
que difumina la informacién subyacente y que proporcionaré clasificaciones sesgadas que no tienen
en cuenta la estructura real de los datos. En la metodologia seguida en este trabajo se ha optado,
teniendo estas consideraciones en cuenta, en tomar una escala de véxel pequena, que retenga mucha
informaciéon de la nube original, pero lo suficientemente grande para reducir el tiempo de computo
de las operaciones posteriores lo suficiente para poder desarrollar el modelo en un periodo de tiempo
tratable y comodo. Tras ensayo y error, se ha establecido que la menor escala que satisface este requisito
es Az = Ay = Az = 5 ¢m. Por ultimo, durante la voxelizacion se tomo registro de qué puntos se
recogieron bajo qué voxel, para poder transformar la nube de puntos tridimensional voxelizada ya
clasificada a la escala original.

3.3. Extracciéon de descriptores geométricos

Tras la voxelizacion de los datos se dispone de una representacion de los datos iniciales de menor
coste computacional y que recoge gran parte de la informaciéon sobre la estructura presente en las
microparcelas originales. Estos voxeles, atn asi, solo contienen informacion de las coordenadas (z, y, 2)
del punto sobre el que estan centrados, y dificilmente se pueden considerar como predictores por si
mismos de la clase que les corresponde. Por ello, es en este punto donde se busca un procedimiento
que permita extraer informacién sobre cémo se comporta un voxel con respecto a los que estéan en su
entorno. En lugar de tratar de encontrar convoluciones, como ya se explicé al final del capitulo anterior,
en este trabajo se opta por seguir un enfoque que se ha desarrollado en los trabajos de clasificacion de
nubes de puntos tridimensionales anteriores del Departamento de Explotacién y Prospeccién de Minas
de la Universidad de Oviedo: extraer descriptores en base a la geometria de vecindarios de voxeles.

El objetivo de usar estos predictores es no depender de las coordenadas de cada punto / voxel a la hora
de clasificar. A priori, si se pretende realizar una clasificacién basada en caracteristicas geométricas,
las coordenadas parecen un gran indicador de a qué categoria puede pertenecer un punto cualquiera.
Por ejemplo, no es de esperar que haya hierba en cotas altas de la nube de puntos, ni ramas a ras de
suelo. Sin embargo, el sistema de referencia con el que se asignan coordenadas a los puntos de la nube
es, casi siempre, variable entre diferentes nubes. No solo eso, sino que también es frecuente que, dentro
de una misma nube, el suelo esté a diferentes alturas segin cambie la posicion (z,y), cuando el terreno
presenta irregularidades o esté en pendiente. Esto lleva a que haya puntos de hierba cuya coordenada
(%) sea 0 y también puntos de hierba con una coordenada (z) equivalente a 3 m de altura en una misma
nube. En cuanto a las coordenadas (z,y), no es de esperar que todas las parcelas estén escaneadas con
la misma orientacion (cuando esto tiene siquiera sentido, porque lo habitual es que la orientacion sea
variable durante el escaneado de una misma parcela) y, ademaés, reduce la capacidad de extrapolacion
del modelo, ya que lo mas seguro es que haya pares (z,y) que no estén presentes en la muestra de
entrenamiento pero que si lo estén en la nube completa. Con esta metodologia se consigue evitar el
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problema de tratar los datos como una matriz dispersa y, ademas, el computo de tales descriptores
es computacionalmente eficiente, como se explicara a continuacion. Después, los datos tabulares que
se obtienen son empleados como inputs de una red neuronal relativamente sencilla, que clasificara los
voxeles exclusivamente en funcion de sus caracteristicas geométricas.

Para definir los descriptores geométricos que se emplearan como herramienta predictora es necesario,
primero, introducir algunos conceptos. Se define el vecindario V}, de un punto P a una escala r como
el conjunto de puntos Py que verifican:

P, eVp — HP—P]@HST

Definido de esta manera, el vecindario es un volumen esférico de radio r. Las caracteristicas geomé-
tricas se extraeran de los puntos contenidos en vecindarios de la forma anterior, a través del enfoque
empleado en los trabajos anteriores. Este pasa por realizar un anélisis de componentes principales
de los puntos, que resulta en tres vectores ortogonales centrados en el centroide del vecindario y que
modelan las principales direcciones y magnitudes de variaciéon de la distribuciéon de puntos alrededor
del centro de gravedad. Tales magnitudes se pueden combinar para definir descriptores geométricos de
los puntos en el entorno considerado.

3.3.1. Analisis de componentes principales

Sea x; = (7i,yi,2:)T, y X = %22;1 x; el centro de gravedad de los n puntos registrados en Vp.

Dada la matriz M = (x; — X...x, — X)T, el tensor C de tal estructura tridimensional se define
por C = %MTM. Por la manera en que esta construido, este tensor es una matriz definida positiva
simétrica, por lo que se puede descomponer en autovalores, y tal descomposiciéon se puede expresar
como C = RAR”, donde R es una matriz de rotaciéon formada por los autovectores de C y A es
la matriz de autovalores, definida y positiva. Estos autovalores son positivos y ordenados, de manera
que Ay > Ay > A3 > 0,V € [1,3]. Ademaés, a partir de un A; se define la desviaciéon estandar a
lo largo del autovector 7j como o0; = \/x . De esta manera, el anélisis de componentes principales
permite describir la forma de Vp como un elipsoide orientado, con las o; como las longitudes de sus
semi-ejes que revela la linealidad, planaridad y volumetria del vecindario de puntos atendiendo a como
se distribuyen tales puntos en las 3 dimensiones.

3.3.2. Descriptores geométricos empleados

Los descriptores geométricos que se emplean en este trabajo son una combinacién de los que se
han empleado en los trabajos anteriores del Departamento con otros que también se han empleado
con frecuencia en otras investigaciones. El Cuadro 3.1 recoje los descriptores empleados que pueden
obtenerse directamente de los autovalores A: De los descriptores del cuadro, los mas comunes y em-
pleados habitualmente para describir un volumen son los tres primeros. Se cumple que, si A\| > As, A3,
v A2, A3 =~ 0, la linealidad sera mayor que la planaridad y la volumetria. Por su parte, la planaridad,
P, prevaleceré sobre la linealidad cuando Ay, A2 > A3 ~ 0 el comportamiento plano seré el que pre-
valezca. El empleo de la esfericidad S se justifica de la siguiente manera: por construccién de los tres
descriptores, todos toman valores en el intervalo [0, 1] y cuando se cumple que A; >~ A2 ~ A3, se cumple
que S\, =1, L) ~ 0y P\ ~ 0, lo que permite identificar vecindarios en los que los puntos que estan en
su interior forman una estructura que no es ni lineal ni plana.

Si bien la linealidad, planaridad y volumetria del vecindario son facilmente extraibles del elipsoide
conformado por las componentes principales del tensor C, estas no son las Gnicas caracteristicas geo-
métricas que se pueden extraer de la informaciéon contenida en esta matriz. A lo largo de las ultimas
décadas se han definido varios descriptores geométricos obtenidos por combinaciones u operaciones
sobre los \; y sus correspondientes desviaciones tipicas.
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Descriptor Abreviaciéon Foérmula
Linealidad Ly (A1 —A2)/A1
Planaridad Py (A2 — Az) /A1
Esfericidad S A3/ A1
Anisotropia Ay (A1 = 2A3)/M
Omnivarianza O A A2z
Suma de autovalores Y A1+ A2+ A3
Variacién superficial Ch A3/(A1 + A2 + A3)
Autoentropia E\ =38 nin(\)
’Componente Principal 1’ PCA1y A/(A1 + A2+ A3)
’Componente Principal 2’ PCA2, A2/(A1 + A2+ A3)

Cuadro 3.1: Descriptores geométricos basados en los autovalores del anélisis de componentes principales
de un vecindario de puntos.

La anisotropia Ay del tensor C se define como la propiedad de ser direccionalmente dependiente, y

se calcula de la siguiente manera:
A1 — A3

A1
La omnivarianza O, es una medida de la inhomogeneidad de los puntos del vecindario:

O = VA1 A2A3

La suma de autovalores ¥, también ha sido propuesta como una caracteristica geométrica de interés
en la descripcién de vecindarios de puntos de nubes tridimensionales.

Ay

x=MtA+As

Por su parte, la variacion superficial C, (Rusu RB 2009) también se ha explotado en trabajos anteriores
como descriptor:

- AL+ Ao+ A3

Y la autoentropia, que no es mas que la entropia de los autovectores, es también empleada como
medida de la cantidad de informaciéon que contiene un vecindario (Demantke J et al. 2012). Se calcula
de la siguiente manera:

C

3
By ==Y Xin(X\)
1=1

Existen varias librerias publicas que incorporan funciones para computar estos descriptores; por ejem-
plo, mismamente CloudCompare permite su célculo. Sin embargo, en este trabajo se ha optado por
emplear la libreria jakteristics de Python, puesto que esté bien optimizada y los computa rapidamen-
te, y por practicidad. Esta libreria incorpora, ademés, otros dos descriptores, similares a la variacion
superficial, pero calculados a lo largo de los autovectores gl y o en vez del Vs, y que denomina
componente principal 1 'y componente principal 2.

A

PCAly = — 2L
CAL = e T
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A2
PCA2y = M+ A2+ s
Ademas de los descriptores mencionados anteriormente, en este trabajo también se propone el uso de
estos dos, de los vectores normales a cada eje, N, N, N, asociados al vecindario (también obtenibles
directamente desde jakteristics) y de dos predictores mas, computados a partir de cédigo hecho en R
con esta finalidad. Estos se basan en la cuenta de voxeles en cada columna y se detallan en la siguiente
seccion, dedicada al tratamiento de los datos.

3.4. Tratamiento de los datos

Tras su etiquetado manual en CloudCompare, las nubes de puntos tridimensionales fueron tratadas
con una combinacién de cédigo Python y cédigo R para su posterior modelizacién. Es de destacar en
este punto que todo el codigo empleado se ha desarrollado en el IDE RStudio (RStudio 2022), para lo
que se ha realizado una integracion de ambos lenguajes en un solo flujo de trabajo mediante la libreria
Reticulate (Allaire JJ et al. 2017).

Tras la voxelizacion a 5 cm de las nubes de puntos y el computo de los descriptores geométricos
detallados en la seccién anterior mediante codigo Python, que se puede encontrar en el Apéndice
B, se computaron, ademas, dos predictores més: la cantidad de voxeles total en cada columna y la
cantidad de voxeles de cada objeto. Como la voxelizacion implica la discretizacion del espacio en el que
se encuentran los datos, es posible listar cada combinacion (x,y) presente en los datos, por lo que se
puede contar cuintos voxeles (que se diferenciaran por su coordinada (z) cumplen la condicion de estar
en una coordenada (z,y) determinada. A esta cuenta se le ha denominado altura_total. Asi mismo, es
de suponer que no estaran presentes todas las coordenadas (z) registradas en la nube en cada columna
erigida sobre una combinacion (z,y) cualquiera. Teniendo esto en cuenta, se pueden ordenar los voxeles
de cada columna, y establecer cuél es la longitud de todas las rachas ininterrumpidas de puntos sobre
otros. Se ha asociado a cada punto la longitud de la racha ininterrumpida que lo contiene, y a este
predictor se le ha denominado como altura_ racha. El c6digo para computar estos dos predictores puede
consultarse en el Apéndice C dedicado al cédigo R.

3.4.1. Arquitectura de la red

Después de computar todos los predictores, se descartaron las coordenadas (z,y, z) asociadas a
cada voxel, y los susodichos predictores fueron empleados como inputs de la red neuronal disenada
para clasificarlos: la clase predicha por la red se compara por la clase real, representada por las etiquetas
asignadas a los datos, y se cuenta el nimero de aciertos como medida del error de predicciéon. En cuanto
al modelo en si, se trata de una red neuronal perceptrén multicapa, como ya se comentd previamente,
cuya arquitectura consta de:

= Capa de entrada de 500 unidades, con funcién de activacion ReLLU

= 3 Capas ocultas con 500 unidades, cada una con funciéon de activacion ReLLU
= Capa de salida con 4 unidades, con funcién de activacion softmax

= Entropia cruzada categorica como funcion de pérdida

= Optimizador Adam

Y el algoritmo de propagacion hacia atras usa el optimizador Adam, con la entropia cruzada categorica
como funcion de pérdida (la mas habitual en redes neuronales dedicadas a clasificacion), con normali-
zacion en lotes y 15 épocas de entrenamiento. La red ha sido programada utilizando la libreria Keras
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(Chollet et al. 2015), que usa una sintaxis sencilla para construir y entrenar la red y realizar predic-
ciones con ella. En la Figura 3.4 puede encontrarse una representaciéon esquematica de la arquitectura
de la red empleada.

Figura 3.5: Esquema de la red neuronal empleada. En ella, n = m{) = m(2) =m®) =500, siendo n el
namero de unidades en la capa de entrada y m) ,m(2),m(3) el nimero de unidades en las capas ocultas
1,2y 3,y k=4, siendo k el nimero de categorias y el nimero de unidades en la capa de salida.

Input
layer

Hidden

Output
layer

3.5. Ajuste del modelo

La metodologia seguida para entrenar el modelo consta de tres etapas. En primer lugar, se ha
realizado un analisis de la sensibilidad del radio del vecindario sobre el que se computan los descriptores
geométricos asociados a los puntos basado en un procedimiento de validacién cruzada, en el que se
entrena la red con 7 microparcelas y se deja una para validar el modelo. De esta manera, se obtiene
un error de validacion cruzada de la forma:

K
Ecy = E E;,, K=38
i=1
, donde F; es el error de predicciéon medido en una microparcela . El proceso puede esquematizarse

de la siguiente manera:

1. Se deja fuera la microparcela 1, de validacién y se entrena el modelo sobre las otras 7 restantes,
de entrenamiento.

2. Con el modelo recién entrenado, se predice a qué categoria pertenece cada punto de la micropar-
cela de validacion.

3. Se mide el error de la prediccion realizada con respecto de las categorias verdaderas registradas
en la microparcela de validacion

4. Se deja fuera la microparcela 2 y se repiten los pasos anteriores hasta completar las 8.

5. Se promedia el error de prediccion, obteniendo asi el error de validaciéon cruzada.
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Asi, para una parcela, se toman las 8 microparcelas que se escogieron como submuestra a través del
muestreo semialeatorio y que estan voxelizadas y etiquetadas, se fija un radio (que se denotara como
escala) y se realiza una validacion cruzada dejando 1 de ellas fuera en cada vuelta. Tras esto, se ha
promediado el error de validacion cruzada en cada escala y se ha comparado entre parcelas. Las escalas
empleadas han sido 5 c¢m, 15 cm, 25 e¢m, 35 ¢m, 45 cm, 55 cm, 65 cm, 75 ¢m, 85 cm y 95 cm.

En segundo lugar, una vez seleccionada la escala que minimiza el error de validacién, se ha com-
probado si un modelo basado en menos predictores producia mejores tasas de error de clasificacién
y, para ello, se ha realizado un anélisis de la sensibilidad de eliminar predictores del modelo. Se han
considerado 4 combinaciones de predictores diferentes, que se han denominado A, B, C y D:

= A: Todos los predictores

= B: Todos los predictores menos altura_total y altura_racha
= C: Todos los predictores menos Xy, Oy, Ex y Ly

s D: Todos los predictores menos N,, Ny y N,

La justificacion de la combinaciéon B se basa en que el computo de los predictores vozxeles cuenta y
stack_ size se realiza en una escala diferente al computo de los descriptores geométricos: estos tltimos
toman un radio de varios voxeles, mientras que los descartados en esta combinacién solo contabilizan
los voxeles de una columna y podrian introducir confusiéon. En cuanto a la combinaciéon C, el estudio
de Weinmann de 2013 (Weinmann M et al. 2013) realiza un analisis minucioso sobre la importancia de
varios de los descriptores geométricos en la prediccion realizada por diferentes modelos de clasificacion
bajo diferentes supuestos, y determina que Xy, Oy, E\ y Ly son los predictores que menos veces
resultaron importantes. Por su parte, en la combinacién D se descartan las normales, puesto que no
se basan en la los autovalores del analisis de componentes principales y, como en el caso B, podrian
introducir confusion. De nuevo, la medida de error que se ha evaluado es la precision de validacion,
puesto que se ha vuelto a replicar el procedimiento seguido en la evaluacién de la mejor escala: para
cada parcela, se ha realizado una validacion cruzada con las 8 microparcelas dejando 1 fuera en cada
vuelta para cada combinacion de predictores. Los resultados de ambas etapas de entrenamiento pueden
consultarse en Capitulo 4, dedicado a analizarlos.

Una vez se dio con la mejor escala y la mejor combinacién de variables de las analizadas, se emple6
la red neuronal entrenada con los descriptores geométricos seleccionados computados a esa escala para
clasificar las parcelas enteras. Para ello, primero se voxelizaron las parcelas enteras y se computaron
los descriptores en ellas. Después se realizaron predicciones sobre ellas de 4 maneras alternativas:

= Empleando el modelo entrenado en cada parcela exclusivamente para tal parcela y utilizando
las categorfas ’arbusto’, “hierba’; 'rama’ y ’tronco’ (que han sido codificadas como 1, 2, 3 y 4
respectivamente y luego representadas por variables auxiliares binarias)

= Empleando el modelo entrenado en cada parcela exclusivamente para tal parcela y utilizando las
categorias 'hierba’, 'mata’ y ’tronco’ (que han sido codificadas como 1, 2, 3 respectivamente y
luego representadas por variables auxiliares binarias)

= Empleando un modelo que combina todas las microparcelas y utilizando las categorias "arbusto’,
’hierba’, 'rama’ y ’tronco’ (que han sido codificadas como 1, 2, 3 y 4 respectivamente y luego
representadas por variables auxiliares binarias)

= Empleando un modelo que combina todas las microparcelas y utilizando las categorias ’hierba’,
'mata’ y 'tronco’ (que han sido codificadas como 1, 2, 3 respectivamente y luego representadas
por variables auxiliares binarias)
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Las alternativas basadas en un modelo general entrenado con todas las microparcelas se justifican por el
hecho de que, idealmente, seria deseable tener un modelo que sirva para clasificar parcelas procedentes
de cualquier tipo de bosque, y este procedimiento es un acercamiento razonable a conseguir un modelo
que tenga ese objetivo. Las alternativas que juntan a las ramas y los arbustos en una misma clase, por
su parte, se basan en que estas dos presentan estructuras tridimensionales considerablemente parecidas:
muchas veces una masa de puntos sin forma determinada. EI hecho de juntar ambas en una clase facilita
que el modelo se concentre en discernir entre lo que es tronco y lo que no, y esta separaciéon es, en
realidad, la mas importante. Todos los resultados obtenidos se detallan en el siguiente capitulo, en el
que, ademas, se incluyen visualizaciones de las parcelas clasificadas con los diferentes modelos.
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Capitulo 4

Resultados

En el capitulo anterior se detalld la metodologia empleada para obtener el modelo que clasificara,
finalmente, las nubes de puntos tridimensionales asociadas a las parcelas forestales. En este capitulo se
exponen los resultados de los diferentes ajustes de modelos realizados: para ello, se mostrara la precision
media obtenida en cada supuesto, se destacaréa cual es la mejor combinacion de hiperpardmetros para
en base a tal precision y se visualizara la clasificacion obtenida de cada parcela a través del modelo
final.

4.1. Andalisis de sensibilidad de la escala

Primero se presentan los resultados del anélisis de sensibilidad de la escala méas apropiada para
computar los descriptores geométricos asociados a los voxeles. Este analisis pasa por ajustar un modelo
con la arquitectura especificada en la Seccion 3.4. para cada combinacion de parcela y escala, y medir
su precision mediante el procedimiento de validaciéon cruzada. En él, se deja 1 microparcela fuera como
muestra de validacion y se ajusta un modelo sobre las otras 7, que sirven de muestra de entrenamiento,
y se repite el procedimiento con cada microparcela como validacién. En el Cuadro 4.1 se muestra
la precision media aproximada de cada combinacién para el modelo que contempla las 4 categorias
(’arbusto’, ’hierba’, 'rama’ y ’tronco’). A la izquierda, se muestra la precision de entrenamiento; es
decir, la precision que obtuvo la red neuronal al finalizar su tltima época de entrenamiento. A la
derecha se presentan las mismas mediciones pero para la precisiéon de validacién cruzada.

De este cuadro se extrae que, para las 15 épocas de entrenamiento, la red encontr6 una clasificacion de
los datos de entrenamiento més adecuada para que las predicciones se asemejasen a las categorias reales
usando los predictores computados a escala 0,45 m, donde se obtuvo una precisiéon de entrenamiento
de, aproximadamente, 87 %. Por su parte, bajo las condiciones del experimento, la escala que minimizo
el error de validacion cruzada (la que maximizo6 la precision) fue 0,45 m, obteniéndose una precision
de validacion de 81 %.

31
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Escala (m) Robledall Robledal2 Pinar1 Pinar 2 Total

0.05 71-63 70-58 71-62 72-64 71-62
0.15 75-65 81-80 82-82 82-79 80-77
0.25 77-55 82-T7 84-78 84-83 82-73
0.35 77-68 86-80 86-80 87-81 84-77
0.45 82-74 87-81 87-82 92-88 88-81
0.55 82-74 88-79 89-80 91-85 87-80
0.65 77-76 76-76 80-80 85-85 80-79
0.75 80-70 89-77 86-82 88-83 86-78
0.85 82-69 80-76 86-80 89-83 84-77
0.95 71-65 73-68 T7-72 79-73 75-70

Cuadro 4.1: Precisién media de entrenamiento y validacién en cada escala para el modelo de 4 catego-
rias.

A continuacion, se presentan los resultados del mismo analisis pero realizado con una red neuronal
con 3 nodos de salida, en los que los datos empleados solo contienen 3 categorias: 'hierba’, 'mata’ y
‘tronco’. Para ello, se ha agrupado en la misma categoria los datos que anteriormente estaban recogidos
en las categorias ’arbusto’ y ‘rama’. En el Cuadro 4.2 se recoge la precision media de este modelo:

Escala Robledal 1 Robledal 2 Pinar 1l Pinar 2 Total

0.05 72-67 70-66 71-72 73-66 71-68
0.15 75-70 74-69 78-79 82-77 78-74
0.25 76-72 77-71 84-79 83-81 80-76
0.35 87-75 83-72 88-83 93-87 88-80
0.45 84-79 84-79 90-85 93-88 88-83
0.55 83-78 84-77 90-85 91-86 88-82
0.65 81-74 82-76 87-82 88-83 86-79
0.75 80-75 77-73 85-82 84-80 81-78
0.85 73-69 77-73 81-78 81-79 78-75
0.95 71-66 70-65 77-72 79-74 74-69

Cuadro 4.2: Precisiéon media de entrenamiento y validacién en cada escala para el modelo de 3 catego-
rias.

De donde se extrae que, para el modelo de 3 categorias, las escalas que producen un mejor ajuste a
los datos por parte del modelo en las 15 épocas de entrenamiento son 0,35, 0,45 y 0,55 m; en todas ellas
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se obtuvo una precision del 88 %. Tal y como en el caso anterior, la méxima precisién de validacion
cruzadase obtiene con la escala 0,45 m, donde se obtuvo una precision de clasificacién de los datos
'no vistos’ por el modelo del 83 %. La informacion contenida en ambos cuadros puede observarse de
manera grafica en la Figura 4.1, en la que se observa como, en ambos modelos, la tendencia general es
que la precisién media del modelo en las diferentes parcelas crece a medida que se aumenta la escala
hasta llegar a un méximo en 0,45 m, punto en el que la tendencia comienta a ser negativa.

Precisién (%)
Precisién (%)

. Entrenamiento . Entrenamiento
0 - Validacion 0 - Validacién
005 015 025 035 045 055 065 075 08 095 005 015 025 035 045 055 065 075 08 095
Escala Escala
(a) 4 categorias (b) 3 categorias

Figura 4.1: Gréfico de lineas de la precision de entrenamiento y validacion media obtenida con las

diferentes escalas. a) Los resultados para el modelo de 4 categorias. b) Los resultados del modelo de 3
categorias.

Asi, 0,45 m sera la escala seleccionada para continuar con el ajuste de los modelos, y la que se
empleara en la etapa de seleccion de predictores. En esta etapa también se consideraran las dos variantes
del modelo, de namero diferentes de categoria. Ademas, en los Cuadros 4.1 y 4.2 puede entreverse un
comportamiento previsible del modelo: la precision media obtenida en los pinares es superior a la
obtenida en los robledales. Esto se ilustra en la Figura 4.2:

Precisién de validacién (%)
Precision de validacion (%)

) ~* Robledal ) - Robledal
b = Pinar b - Pinar
005 015 025 035 045 055 065 075 085 095 005 015 025 035 045 055 065 075 085 095
Escala Escala
(a) 4 categorias (b) 3 categorias

Figura 4.2: Grafico de lineas comparando la precision de validacién media obtenida con las diferentes
escalas para los robledales y los pinares. a) Los resultados para el modelo de 4 categorias. b) Los
resultados del modelo de 3 categorias.

En esta figura, la linea anarajanda representa la precision de validaciéon media obtenida para la
clasificaciéon de los robledales y la linea verdosa representa la precision equivalente promediando la
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obtenida en los pinares. Puede comprobarse claramente como con los pinares, en la totalidad de las
escalas, el modelo tiene méas capacidad predictiva. Es més, en los robledales, bajo ningiin modelo, no
se llega a una precision del 80 %, mientras que clasificando datos nuevos de pinares se llega a una
precision promedio del 86 %, que alcanza un maximo de 88 % en el Pinar 2 con la escala de 0,45 m.
Este hecho probablemente se deba a las diferencias en la estructura del tronco y ramas de robles y
pinos: los primeros tienden a ser arboles simpodiales, en los que el tronco deja de ser el eje principal
para dividirse en ramas que pueden ser tan grandes o méas que el tronco en si. Por su parte, los pinos
crecen con una estructura monopodial, en la que hay un principal eje de crecimiento del que parten
ramas secundarias de mucho menor calibre y, habitualmente, perpendiculares a este. Es razonable que
esta diferencia en la estructura del tronco dificulte la clasificacion de las ramas y troncos de robles,
puesto que, en realidad, no hay una diferencia clara entre los dos.

Una vez concluidas las interpretaciones de los resultados obtenidos en el analisis de sensibilidad de
la escala elegida con la que computar los predictores geométricos, se procede a mostrar los resultados
pertinentes a las diferentes combinaciones de predictores propuestas en la siguiente seccion.

4.2. Analisis de sensibilidad de los predictores empleados

En esta seccion se muestran los resultados del anélisis de sensibilidad de los predictores empleados
por la red. En este, tal y como en el andlisis previo sobre la escala adecuada en la que computar los
descriptores geométricos, se realizdé una validacion cruzada con las 8 microparcelas de cada parcela,
para estimar la precision con la que la red las clasifica. Para ello, se seleccionaron 4 combinaciones
de predictores: una en la que se emplea el conjunto de todos los predictores computados y 3 en las
que se prueban diferentes subconjuntos. Si bien se tiene ya, con los resultados obtenidos en el analisis
anterior empleando todos los predictores, un modelo que tiene una precision del 81-83 %, es posible
que algunos de los predictores empleados proporcionen confusién a la hora de clasificar los datos
y eliminarlos aumente la capacidad predictiva de la red o que, simplemente, se pueda obtener una
precisiéon similar con un modelo més sencillo. Bajo estas premisas, se comput6 la precision media de
las cuatro combinaciones en las diferentes parcelas, y en los Cuadros 4.3 y 4.4 se muestran los resultados
obtenidos.

Combinacién Robledal 1 Robledal 2 Pinar 1 Pinar 2 Total

A 82-74 87-81 87-82 92-88 88-81
B 84-78 88-86 87-81 94-85 88-83
C 85-77 89-68 85-73 89-74 87-73
D 78-63 77-64 85-64 80-60 80-63

Cuadro 4.3: Precision media de entrenamiento y validacién en cada combinacion para el modelo de 4
categorias.

En ellos, la informaciéon referente a la combinacion A no es més que la contenida en la fila co-
rrespondiente a la escala de 0,45 m de los Cuadros 4.1 y 4.2. Puede observarse, sin embargo, que la
combinaciéon B -que prescinde de los predictores altura total y altura_racha- produce una precision
mayor o igual que la combinacién que contempla el uso de todos los predictores simultaneamente: en
el caso del modelo de 4 categorias, aumenta la precisiéon de validacién cruzada en 2 puntos, mientras
que en el modelo de 3 categorias, de manera menos relevante, es la precisiéon de entrenamiento la que
aumenta 2 puntos. Es notable también cémo los predictores que resultaron menos relevantes segin el
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Combinacién Robledal 1 Robledal 2 Pinar 1 Pinar 2 Total

A 84-79 84-79 90-85 93-88 88-83
B 88-84 85-80 92-82 94-85 90-83
C 83-71 83-75 82-77 84-78 83-75
D 69-67 69-67 78-70 72-T4 72-70

Cuadro 4.4: Precisién media de entrenamiento y validaciéon cada combinacién para el modelo de 4
categorias.

estudio de Weinmann de 2013 en este caso si son relevantes, ya que eliminarlos reduce la capacidad
predictiva de ambos modelos en un 8% y 10% respectivamente, y que si se eliminan las normales
Nz, Ny y N, la capacidad predictiva se reduce todavia mas; hasta en un 20 %. Esto las convierte en
predictores especialmente importantes en este modelo.

Para finalizar con los resultados relativos a los anélisis de la precisién del modelo, se muestra en la
Figura 4.3 el gréafico de lineas de la precisién obtenida con cada combinacién para ambos modelos, de
manera similar a lo que se mostraba en la Figura 4.2.

Precisién (%)

) Entrenamiento ) Entrenamiento
. - Validacion b “ Validacion
[ D A B c D
Combinacion Combinacién
(a) 4 categorias (b) 3 categorias

Figura 4.3: Grafico de lineas de la precisiéon de entrenamiento y validacién media obtenida con las
diferentes combinaciones de predictores. a) Los resultados para el modelo de 4 categorias. b) Los
resultados del modelo de 3 categorias.

En esta Figura 4.3 se visualiza el méximo de la precision correspondiente a la Combinacion B seguido
de cerca por la precision obtenida con la combinaciéon A, pero lo méas destacable es la gran disminucion
de la capacidad predictiva en cuanto se eliminan las variables contempladas en la Combinacién C y en
la Combinacion D. En la siguiente seccion, por otra parte, se muestra visualmente la clasificacion hecha
por el modelo de las 4 parcelas tratadas en este trabajo, en las que se hara hincapié en la capacidad
de separar los puntos correspondientes a troncos del resto de puntos.

4.3. Clasificacion de las parcelas

En esta seccion se trata de validar los resultados obtenidos de clasificar las parcelas completas con
la red creada a partir de los descriptores geométricos de la Combinacion B y computados a escala
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0,45 m. Esta validacion es, en realidad, notablemente dificil: de la tinica herramienta que se dispone
para valorar qué tan buena ha resultado la clasificacion es visualizar las parcelas tras haber sido
coloreadas de acuerdo a las etiquetas asignadas por el modelo. Es conveniente recordar aqui que las
nubes de puntos completas contienen decenas de millones de puntos, y acceder a las zonas interiores
de la nube requeriria de realizar numerosos cortes, lo que es tedioso y, de aun asi, inpreciso. Ademas,
cualquier forma de calcular la precision de la clasificacion de manera cuantitativa llevaria comparar
las etiquetas artificiales predichas por el modelo con alguna suerte de etiqueta real, lo que implicaria
haber clasificado antes la parcela entera a mano y ahorrarse esteo es, precisamente, el problema que se
trata de solucionar en este trabajo. Es por ello que en esta seccion se presentan los resultados visuales
de la clasificacion a modo de herramienta de validacion del procedimiento, haciendo hincapié en la
separacion de los troncos del resto de puntos. Esto es facil de observar y razonablemente preciso y, en
realidad, es el punto de mayor interés para calcular parametros como la biomasa del bosque.

Debido a lo razonado anteriormente y que, por consecuencia de los resultados obtenidos con las
validaciones cruzadas se tiene que tanto el modelo de 4 categorias como el de 3 categorias funcionan
razonablemente bien, se han clasificado todas las parcelas con ambas versiones de la red y se valorado
visualmente cual funciona mejor en qué caso. Lo que se observo va en concordancia con los resultados
discutidos hasta ahora: a la hora de generalizar sobre datos no vistos anteriormente por la red, el
modelo de 4 categorias funciona mejor en los pinares, mientras que el de 3 categorias funciona mejor
en los robledales (aunque ningtn modelo funciona realmente bien con estos ultimos).Primeramente, se
ilustrara la clasificacion realizada para el Pinar 1 en la Figura 4.4:

Figura 4.4: Pinar 1 clasificado con el modelo de 4 categorias.

De esta visualizacion puede apreciarse como hay bastante confusion entre las ramas y los arbustos;
estos ultimos han sido etiquetados casi en su totalidad como ramas. Esto es razonable, teniendo en
cuenta que presentan estructuras tridimensionales realmente parecidas, como se discuti6é en el Capitulo
3. La hierba, por su parte, ha sido clasificada casi en su totalidad correctamente, si bien hay algunos
parches en las ramas clasificados como hierba en zonas planas. Esto de todas formas no es un inco-
veniente, ya que son facilmente etiquetables como rama con un simple filtro de altura. Los troncos,
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sin embargo, han sido clasificados con bastante precision: en la Figura 4.5 se muestran los puntos
etiquetados como ’tronco’ filtrados del resto.

Figura 4.5: Puntos del Pinar 1 asignados como pertenecientes a la categoria ’tronco’.

Puede verse como el modelo ha conseguido aislar los troncos de una manera satisfactoria y que ha
sido incluso capaz de reconocer un tronco tirado en el suelo, aunque haya clasificado algunos puntos
del suelo y de ramas como ’tronco’. En cuanto al pinar 2, los resultados de la clasificacion se muestran
en la Figura 4.6, a continuacion.

Figura 4.6: Pinar 2 clasificado con el modelo de 4 categorias.
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Esta parcela, tal y como se esperaba de los valores de precisién obtenidos en los anélisis, ha sido
etiquetada de manera maés precisa. De nuevo, la practica totalidad de la hierba ha sido clasificada
correctamente y, en este caso, las ramas se han separado ain mejor de los troncos. Esto se corrobora
en la Figura 4.7:

Figura 4.7: Puntos del Pinar 2 asignados como pertenecientes a la categoria ’tronco’.

Se observa como claramente los troncos han sido aislados con éxito, siendo raros los puntos que se
han clasificado bajo la etiqueta ’tronco’ y que realmente no pertenezcan a uno. En la imagen, destaca
un tocoén del suelo que también ha sido clasificado en esta categoria. A continuacion, en la Figura
4.8, se ilustra la clasificacion realizada de la nube de puntos tridimensional asociada a la parcela del
Robledal 1

Figura 4.8: Robledal 1 clasificado con el modelo de 4 categorias.
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En esta ocasion la clasificacion ha sido realizada con el modelo de 3 categorias y no ha sido buena.
Observando la nube con todos los puntos ya puede observarse como los troncos y las ramas se entre-
mezclan: esto probablemente sea debido a que es maés dificil establecer una regla clara de qué es qué,
debido a la edificacién simpodial del tronco: en estos arboles, la yema terminal que formaria el eje
principal de crecimiento detiene su desarrollo y las yemas auxiliares originan grandes ramas oblicuas.
En la Figura 4.9 se adjunta una ilustracion de los puntos asignados como ’tronco’ aislados de los demas:

Figura 4.9: Puntos del Robledal 1 asignados como pertenecientes a la categoria 'tronco’.

Efectivamente, las ramas y los troncos aparecen entremezclados en gran medida. Para esta parcela,
ni el modelo de 4 categorias ni el de 3 ha realizado una distincion satisfactoria de los troncos. Para
finalizar con las visualizaciones de las parcelas completas, se muestra ahora, en la Figura 4.10, la
equivalente ilustracion del Robledal 2.

Figura 4.10: Robledal 2 clasificado con el modelo de 4 categorias.
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En esta parcela, aunque se corresponde con un robledal, los troncos forman con mas frecuencia ejes
principales de crecimiento y la clasificacion parece méas acertada. La hierba ha sido clasificada con
precision, formando un manto continuo correspondiente al suelo del bosque, y apenas aparece en cotas
superiores; de cualquier manera, como ya se dijo, este es un problema sencillo de resolver sin mas que
filtrar esos puntos por altura. Por ejemplo, cualquier punto de hierba localizado en una altura superior
a 0,4 m se puede reetiquetar como 'mata’. Como en casos anteriores, se adjunta una imagen con los
troncos aislados:

Figura 4.11: Puntos del Robledal 2 asignados como pertenecientes a la categoria tronco’.

En la Figura 4.11, asi, se puede observar como en el caso de este robledal los troncos se han aislado
algo mejor, aunque sigue habiendo cierta confusién con las ramas. Tras esta ultima visualizacion se
procede a mostrar los tiempos de computacion totales asociados a, finalmente, generar tales imagenes.

4.4. Tiempos de computaciéon

En esta seccién se muestran los tiempos de computacion asociados al proceso completo de clasifica-
cion de las parcelas. Para ello, se detallara el tiempo empleado en los procesos més computacionalmente
costosos, a saber: la voxelizacion de las parcelas enteras, el computo de los descriptores geométricos
asociados a las parcelas voxelizadas, el entrenamiento de los modelos finales y la clasificacion de las
parcelas enteras por parte del modelo. En el Cuadro 4.5 se muestra un resumen de los tiempos apro-
ximados de ejecuciéon de estos procesos en todas las parcelas tratadas.

Puede verse como el proceso de voxelizacion de las parcelas no es demasiado costoso: apenas lleva
unos 10 s en el peor de los casos. El computo de los descriptores geométricos en la escala seleccionada
para el modelo, de 0,45 m, lleva algo més de tiempo: entre 1 y 2 minutos aproximadamente. El entre-
namiento del modelo con la Combinaciéon B de parametros conlleva un tiempo parecido al combinado
en los dos procesos anteriores, demorando entre 1 minuto y 2 y medio. Por ltimo, el tiempo de cla-
sificacion -de etiquetado de las parcelas por parte del modelo- es lo mas costoso computacionalmente,
conllevando un tiempo comprendido entre los 7 minutos en el caso del Pinar 1 hasta los 11 minutos en
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Proceso Robledal 1 Robledal 2 Pinar 1 Pinar 2 Promedio
Voxelizacién 10 s 10 s 5s 10 s 10 s
Descriptores geométricos 85 s 110 s 65 s 50 s 80 s
Entrenamiento 90 s 120 s 150 s 60 105 s
Clasificaciéon 540 s 660 s 420 s 600 s 555 s
Total 12 min 15 min 11 min 11 min 13 min

Cuadro 4.5: Tiempo total aproximado de clasificacién de las parcelas forestales mediante el modelo
disenado.

el caso del Robledal 1. Asi con todo, el tiempo medio del proceso completo de clasificacién, pasando
por todos los célculos mencionados es de tan solo 13 minutos, y nunca més de 15 minutos.

Con esto, finaliza la secciéon de Resultados, en la que se ha visto como se ha evaluado el tamano ade-
cuado de la escala para computar los descriptores geométricos y la mejor combinacién de predictores
para clasificar las parcelas forestales en base a sendos procedimientos de validacion cruzada basados
en el uso de microparcelas previamente extraidas de las parcelas completas. La bondad de clasificacion
sobre las susodichas parcelas se ha valorado mediante la visualizaciéon de las nubes de puntos tridi-
mensionales asociadas coloreadas y el aislamiento de los puntos etiquetados como pertenecientes a la
categoria ’tronco’. Finalmente, se han expuesto los tiempos de ejecucion de la clasificacion de las parce-
las completas, divididos en los principales procesos llevados a cabo para la consecuciéon del etiquetado
final. En el siguiente y tltimo capitulo se discutiran los resultados obtenidos y las conclusiones que se
pueden extraer de ellos.
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Capitulo 5
Discusion

En los capitulos anteriores se introdujo el tema principal del trabajo, que es la clasificacion de
nubes de puntos tridimensionales de parcelas forestales mediante técnicas de aprendizaje autométi-
co, contextualizado bajo la necesidad de realizar mejores inventarios forestales con el fin de calcular
parametros biologicos que sean de ayuda para entender mejor la estructura y estado de los bosques.
Este conocimiento es de gran utilidad para un sin fin de objetivos sociales, econémicos y cientificos y
en los ultimos anos, con el surgimiento de las tecnologias LiDAR, ha aumentado el interés en aplicar
técnicas de aprendizaje automatico, especialmente aprendizaje profundo, sobre nubes de puntos tridi-
mensionales de parcelas forestales escaneadas mediante esta tecnologia con la finalidad de mejorar y
automatizar el inventariado forestal.

A continuacion, en este trabajo se han repasado los usos principales de las técnicas de aprendizaje
profundo en este campo de investigacion, concluyendo que, si bien existe abundante bibliografia sobre
la identificacién de arboles en ambientes urbanos y la clasificacion de distintas especies, apenas hay
trabajos previos en la clasificacion de la estructura forestal en sus diferentes componentes. Bajo esta
premisa, se ha desarrollado un modelo de clasificacion basado en una red neuronal de perceptron
multicapa que clasifica los puntos de las nubes tridimensionales asociadas a parcelas forestales en
arbusto, hierba, rama y tronco. Para ello se han empleado datos de 4 parcelas forestales cedidas por el
Departamento de Explotacion y Prospeccion de Minas, area de Ingenieria Cartografica, Geodésica y
Fotogrametria de la Universidad de Oviedo. Con ellas se ha llegado a una combinaciéon de predictores
basados en descripciones geométricas de los puntos y sus entornos, previa voxelizacion de los datos con
el fin de reducir el coste computacional asociado a trabajar con archivos tan grandes y que contienen
informacién excesiva, que permite realizar la clasificaciéon descrita.

Tras la visualizacion de las parcelas clasificadas con el modelo obtenido, se ha visto como este
funciona notablemente mejor en parcelas que contienen arboles de ramificacion monopodial, en la que
el tronco forma un eje principal de crecimiento del que parten ramas oblicuas. En estas, la separacion de
los troncos del resto de puntos, que es el paso que despierta mayor interés, se realiza acertadamente. En
las parcelas en las ramas no se disponen de esta manera, si no que los troncos presentan un crecimiento
simpodial y poseen ramas de calibre similar al tronco, esta separaciéon no se realiza correctamente y no
se puede recomendar el uso de este modelo con esta finalidad. También se vio como la confusién que
existia entre las categorias ’hierba’, ’arbusto’ y 'rama’ en el caso del modelo de 4 categorias y entre
‘hierba’ y 'mata’ era de una importancia mejor, ya que es facilmente solucionable con unos simples
filtros de altura para atajar tal confusion. Como ejemplo se muestra, a continuacién, las parcelas de
Pinar 1 (Figura 5.1) y Pinar 2 (Figura 5.2) tras una breve edicion en CloudCompare.

La edicion realizada ha consistido, simplemente, en etiquetar los puntos clasificados en las categorias
"hierba’ y ’arbusto’ que no estuviesen a ras de suelo como 'rama’, y los puntos clasificados bajo la
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Figura 5.1: Pinar 1 etiquetado tras una breve ediciéon en CloudCompare. Se han filtrado los puntos de
hierba y arbusto que estaban en el aire y se han etiquetado como ’rama’, y los puntos de 'rama’ que
estaban a ras de suelo y se han clasificado como ’arbusto’.

Figura 5.2: Pinar 2 etiquetado tras una breve edicién en CloudCompare. Se han filtrado los puntos de
hierba y arbusto que estaban en el aire y se han etiquetado como ’rama’, y los puntos de 'rama’ que
estaban a ras de suelo y se han clasificado como ’arbusto’.

categoria 'rama’ que estuviesen a ras de suelo como ’arbusto’. Este cambio solo conlleva unos pocos
minutos de manipulacion y, sumado al etiquetado preexistente realizado por el modelo, proporciona una
clasificacion realmente satisfactoria. Esta edicién puede sustituirse facilmente por un sencillo algoritmo
de filtrado que recategorice los puntos que se encuentren a partir de cierta cota (z) tras la asignacion
inicial dada por el modelo. Esta es una mejora facil de implementar que corrige el comportamiento
deficiente del modelo de asignar una etiqueta equivocada a puntos que obviamente no pueden pertenecer
a tal categoria. Asi, en el estado actual del modelo, puede ser concebido como una herramienta para
separar rapidamente troncos del resto de puntos en parcelas con arboles de ramificacién monopodial
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como los pinos o abetos. El proceso de etiquetado manual de una parcela forestal entera es una tarea
laboriosa que requiere de decenas de horas de trabajo: este modelo permite acelerar a tan solo unos
pocos minutos el separar los troncos, y a unas decenas de minutos més separar el resto de estructuras.

Adun asi, existe una serie de pequenos ajustes que se pueden realizar en el proceso de tratamiento
de los datos que seguramente mejoren la calidad de las predicciones obtenidas. Una de ellas pasa por
muestrear las microparcelas de manera que se incluya un borde exterior de radio igual a la escala en la
que se computen los descriptores geométricos, con el fin de evitar el conocido como efecto frontera, que
ocurre en contextos como este. Ocurre que cuando se computan los descriptores de los puntos se hace
en un vecindario con forma esférica: tal esfera, cuando se centre sobre puntos que estan en los bordes
o cerca de ellos, se verd truncada, y los descriptores no se computaran como se esperaria. A mayor
radio de vecindario, mas problemético sera este efecto frontera. Si se muestreasen las microparcelas
tal y como se acaba de indicar, se computasen los descriptores geométricos y luego se descartasen
los bordes anadidos como holgura, la descripcién geométrica del entorno de los datos se realizaria de
forma mas precisa. Si no se ha hecho asi en este trabajo ha sido por mantener la filosofia de ofrecer un
procedimiento sencillo con el que obtener unas primeras clasificaciones veloces de las nubes de puntos
tridimensionales. Ademas, en general, el proceso de muestreo semialeatorio propuesto es facilmente
mejorable, aunque, seguramente, cualquier mejora conllevard un aumento del tiempo necesario para
obtener el modelo final. Tal consideracion se deja a eleccién del posible usuario.

Una ultima posible mejora es la de computar los descriptores propuestos en este trabajo, los denomi-
nados por el autor como altura_ total y altura_racha en la misma escala que el resto de descriptores. Si
bien finalmente se ha descartado su uso tras el anélisis de sensibilidad de los predictores, es razonable
pensar que tales variables puedan ser un buen indicador de si un punto pertenece a un tronco o no: es
de esperar que los puntos que describan estructuras asociadas a troncos posean valores altos de ambos
predictores, mientras que los demés, no. Finalmente, se quiere dejar sobre la mesa una posible extension
de la metodologia propuesta que puede resultar de notorio interés: el modelo puede ser generalizado,
de manera que se entrene con microparcelas procedentes de varias parcelas a la vez, y potencialmente
conseguir un modelo que fuese capaz de clasificar las estructuras presentes en cualquier tipo de bosque.
Seria necesario adaptar el proceso de validacién cruzada presentado en este trabajo o buscar alguna
alternativa y, seguramente, el modelo resultante serfa computacionalmente més costoso de emplear
porque se deberia aumentar en gran medida el nimero de datos de entrenamiento. En realidad, esto
ultimo no es un problema inatajable; en este trabajo ni siquiera se ha empleado una GPU para acele-
rar el proceso de entrenamiento ni de clasificacion, pero esto es perfectamente plausible y conseguiria
reducir todavia mas el tiempo de etiquetado. No es descartable, asi, que un modelo entrenado con
un namero considerablemente mayor de microparcelas provenientes de diversss tipos de bosques fuese
capaz de producir clasificaciones satisfactorias de diversidad de parcelas o, cuanto menos, de parcelas
de arboles monopodiales.
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Apéndice A

Clasificacion manual de los datos en
CloudCompare

En este apéndice se adjunta una guia sencilla de la clasificacion manual de los datos de las micropar-
celas realizado en CloudCompare y se describen aqui las principales caracteristicas y funcionalidades
del software empleadas con tal finalidad.

A.1. Caracteristicas del software

CloudCompare es un software libre de edicién y procesado de nubes de puntos tridimensionales.
Originariamente disenado para realizar comparaciones directas entre nubes de puntos, el programa
ha ido incorporando numerosas herramientas y algoritmos para realizar distintas operaciones. En la
actualidad dispone de funcionalidad para remuestrear datos, anadir campos escalares y vectoriales a
los ficheros que contienen a las nubes de puntos tridimensionales, realizar operaciones estadisticas,
segmentar los datos, etc., asf como de herramientas para mejorar la visualizaciéon de los datos con los
que se esté trabajando. Su funcionamiento se basa en la particiéon recursiva del espacio muestral en
octantes para mejorar el rendimiento del procesado y del computo de operaciones sobre los datos.

Figura A.1: Esquema de la divisién en del espacio en octantes y su equivalente octéarbol, que permiten
tratar archivos de datos de gran tamano eficientemente.

T ©O000000 OOO0DUVV
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Dado un volumen cubico de espacio, los octantes se forman dividiendo tal cubo en 8 subcubos,
también denominados celdas. Después, cada octante se convierte en un nodo de un octarbol, que es
una estructura de datos en arbol (con 8 hijos a partir de cada nodo). Tales nodos equivalen a un
punto tridimensional, lo que los asocia con la nube de puntos tridimensional original. En la figura A.1,
tomada de Wikimedia Commons, se presenta un esquema de tal subdivision.

A.2. Funcionalidades empleadas

Mena DB Tree Las entidades cargadas en el programa (en este caso, las microparcelas) se almace-
nan en el ment DB tree, al que se puede acceder a través de una ventana grafica que se encuentra en
la parte izquiera por defecto. En la Figura A.2 adjunta se muestra su aspecto.

Figura A.2: Menu DB Tree. Se sitia en la parte superior izquierda de la ventana gréafica de CloudCom-
pare, y es el que muestra las entidades cargadas. En este caso, hay cargado un archivo padre, que es
una microparcela del Pinar 1 y 4 archivos hijo, que contienen a los puntos ya clasificados manualmente
en las 4 categorias ’arbusto’, ’hierba’, 'rama’ y ’tronco’.

DB Tree &5

> a-:j p1.bin (C:/TFM/Parcelas/pinar)
a <> Rama
& < Hierba
ﬂ < Arbusto
ﬂ < Tronco

Este ment tiene forma de arbol jerarquico, en el que se puede agrupar las instancias en carpetas que
incluyen unas a otras en niveles de jerarquia. Esto puede realizarse facilmente sin mas que clicando en
una (tanto en su vista 3D como en su entrada en el ment DB tree) y arrastrandola hasta el nivel deseado
de la estructura padre-hijo. Ademés, se pueden seleccionar varias instancias a la vez manteniendo la
tecla CTRL o la tecla SHIFT mientras se clica encima de todas las que se desee involucrar en la
seleccion.

Herramienta Segmentation. Puede accederse a esta herramienta a través del icono #* de la barra
de herramientas o a través del ment de edicién. Permite al usuario trazar una linea poligonal en el
objeto para separar los puntos que quedan a un lado y al otro y generar un recorte con cualquiera
de los dos subconjuntos generados. El procedimiento para separar puntos con esta herramienta es el
siguiente:

1. Seleccionar una o varias entidades e inicializar la herramienta. Una nueva barra de herramientas
aparecera en la esquina superior derecha de la vista 3D. Por defecto, la herramienta empezara
con el modo de edicién de “linea poligonal”, que es el que se ha empleado en este trabajo.
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2. Con esta, puedes comenzar a trazar un poligono con el que encerrar los puntos deseados. Sim-
plemente haciendo clic izquierdo, creas el primer vértice del poligono, y con sucesivos clics se
definen las posiciones de los posteriores vértices, que son automaticamente encadenados entre si
con lineas rectas.

3. Una vez que se ha confinado a todos los puntos que se desea que estén dentro, basta con hacer
clic derecho para parar la ediciéon del poligono.

4. Concluida la seleccion, se puede descartar la seleccion o se puede guardar. Para hacer esto ultimo,
se debe decidir si se desea guardar los puntos que han quedado dentro o fuera del poligono,
clicando en sendos botones de la barra de herramientas asociada al proceso de recorte. Una vez
elegida una, los otros puntos desaparecen. Tras esto, automaticamente se crea una entidad nueva
con los puntos recortados.

Herramienta Merge. Esta herramienta es accesible desde el ment de edicién, o con el icono E*
desde la barra principal de herramientas. Su funcion es fusionar dos o méas entidades. Al fusionarlas,
las nubes originales seran eliminadas; a veces serd necesario guardar una copia en otro directorio o
clonarlas si se quisiesen preservar. De cualquier manera, una vez se fusionan dos o mas entidades,
CloudCompare preguntard al usuario si se quiere generar un campo escalar con una etiqueta que
asigna a los puntos su nube de procedencia.

Filtrado por valor de campo escalar A esta herramienta se accede desde el menid superior a
través de Edit >Scalar Fields >Filter by Value. Tras esto, se abrird una ventana, que se ilustra en la
Figura A.3.

Figura A.3: Ventana para filtrar por un valor de campo escalar. En este caso, se muestra el ajuste
necesario para filtrar por el valor 2, equivalente a la clase ’hierba’.

Filter by value n

-

Range 2.00000000 ~| - 2.00000000 -

Una vez que se ha realizado la clasificaciéon de la nube de puntos de la parcela completa, este filtrado
permite separar los puntos en base a las etiquetas asignadas por el modelo, sin més que filtrar por el
valor del campo escalar pertinente

Herramienta Save Esta herramienta es accesible desde el meni de edicion, o con el icono = desde
la barra principal de herramientas. Con ella se guardan las entidades seleccionadas en alguno de los
formatos compatibles con el software. De entre ellos, destaca el formato BIN (.bin), que es un archivo
binario que contiene la nube de puntos serializada y que solo es deserializable a través de una libreria
interna de CloudCompare.



50 APENDICE A. CLASIFICACION MANUAL DE LOS DATOS EN CLOUDCOMPARE



Apéndice B

Codigo Python

En este apéndice se adjunta el cédigo R empleado en la elaboraciéon de los resultados obtenidos en
este trabajo. Las librerias empleadas en su elaboracion se describen aqui:

= numpy Librerfa extremadamente popular de Python para el manejo de datos numeéricos a través
de arrays. Su nombre es una abreviatura de numerical Python.

= pandas Otra de las librerias més populares de Python. Esta es empleada de manera principal,
por su parte, para trabajar con datos tabulares. Su nombre es una apreviatura de panel data.

» jakteristics Libreria especificamente disenada para computar descriptores geométricos a partir
de nubes de puntos tridimensionales.

= timeit Libreria empleada para medir el tiempo de ejecuciéon del coédigo relacionado con el computo
de los descriptores geométricos.

A partir de este punto, se adjunta el codigo Python empleado.

Voxelizaciéon Funciéon empleada para voxelizar las nubes de puntos a una cierta resolucién. La
funcién permite elegir una resoluciéon diferente para cada eje, aunque se ha empleado 5 ¢m para todos.
Incluye también el c6digo para generar un indicador de qué puntos se corresponden con qué voxel y
vice versa.

def voxelizar(nube_, ladoXY = 0.05, ladoZ = 0.05,
n_digitos_cada_coord = 5,
Campo_X = 0, Campo_Y = 1, Campo_Z = 2,

nube_voxel_XYZnPtos = True):
t = timeit.default_timer ()
min_nube = np.min(nube_[:, [Campo_X, Campo_Y, Campo_Z]], axis = 0)
nube_[:,Campo_X]=nube_[:,Campo_X]-min_nube [Campo_X] ;
nube_[:,Campo_Y]=nube_[:,Campo_Y]-min_nube [Campo_Y] ;
nube_[:,Campo_Z]=nube_[:,Campo_Z]-min_nube [Campo_Z] ;

elapsed = timeit.default_timer() - t

# print("%.2f" I elapsed,’s: escalado y trasladado’)

o1
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codigo = np.floor(nube_[:,2]/ladoZ)*10%**
(n_digitos_cada_coordx*2) + np.floor(nube_[:,1]/1ladoXY)*10%**
n_digitos_cada_coord +
np.floor (nube_[:,0]/ladoXY)
elapsed = timeit.default_timer() - t
print ("%.2f" % elapsed,’s: codificado’)
ind_orden_voxel = np.argsort(codigo)
elapsed = timeit.default_timer() - t
print("%.2f" % elapsed,’s: la ordenacion’)
ind_orden_voxel_inverso = np.argsort(ind_orden_voxel)
codigo=codigo[ind_orden_voxel]
elapsed = timeit.default_timer() - t
print ("%.2f" % elapsed,’s: 2a ordenacion’)
codigos_unicos, idPrimerPtoVoxel,
inverseld, ptos_en_cada_voxel =
np.unique(codigo, return_index=True,
return_inverse=True, return_counts=True)

elapsed = timeit.default_timer() - t

print("%.2f" Y, elapsed,’s: valores unicos extraidos’)

corresp_voxel_nube = inverseld[ind_orden_voxel_inverso]
corresp_nube_voxel = ind_orden_voxel[idPrimerPtoVoxel]

nubevoxel = np.zeros((np.size(codigos_unicos,0),3))
nubevoxel[:,2]=np.floor(codigos_unicos/10**(n_digitos_cada_coord*2))

nubevoxel[:,1] = np.floor(
(codigos_unicos-np.floor(
codigos_unicos/10**(n_digitos_cada_coord*2))*10%*
(n_digitos_cada_coord#*2))/10**n_digitos_cada_coord)

nubevoxel[:,0] = codigos_unicos-np.floor(
codigos_unicos / 10 **
(n_digitos_cada_coord*2)) * 10 *x
(n_digitos_cada_coord*2) - np.floor(
(codigos_unicos-np.floor(codigos_unicos / 10 **
(n_digitos_cada_coord*2))*10%x*
(n_digitos_cada_coord*2))/10%*



53

n_digitos_cada_coord)*10%**
n_digitos_cada_coord

elapsed = timeit.default_timer() - t
# print("%.2f" I elapsed,’s: codigo descompuesto’)
nubevoxel[:,2]=nubevoxel[:,2]*ladoZ+min_nube[2]+1ladoZ/2
nubevoxel[:,1]=nubevoxell[:,1]*ladoXY+min_nube[1]+ladoXY/2
nubevoxel[:,0]=nubevoxel[:,0]*ladoXY+min_nube[0]+1ladoXY/2
if nube_voxel_XYZnPtos==True:
nubevoxel =
np.append (nubevoxel,ptos_en_cada_voxel[:,np.newaxis],axis=1)
elapsed = timeit.default_timer() - t

# print("%.2f" 9 elapsed,’s:
reescalado y trasladado al origen’)

nube_[:,Campo_X]=nube_[:,Campo_X]+min_nube [Campo_X] ;
nube_[:,Campo_Y]=nube_[:,Campo_Y]+min_nube [Campo_Y];
nube_[:,Campo_Z]=nube_[:,Campo_Z]+min_nube [Campo_Z] ;
return nubevoxel,corresp_voxel_nube,corresp_nube_voxel

Computo de los descriptores geométricos Funcion para computar los descriptores geométricos.
Usa internamente la funcién compute features de la libreria jakteristics.

def calculate_geometric_features(xyz_array, scales):
geom_features = np.empty((0, xyz_array.shape[0]))
for i in scales:

geom_features_at_scale = compute_features(
Xyz_array, search_radius=i).T

geom_features = np.append
(geom_features, geom_features_at_scale, axis=0)

geom_features = geom_features.T

return geom_features
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Apéndice C

Codigo R

En este apéndice se adjunta el codigo R empleado en la elaboracion de los resultados obtenidos en
este trabajo. Los paquetes empleados en su elaboracion son los que se describen a continuacién:

= tidyverse. Metapaquete que contiene una variedad de paquetes empleados en la lectura, escri-
tura, manipulacién, limpieza y visualizacion de datos, entre otras muchas funcionalidades. En
este trabajo se han empleado las siguientes funciones de tidyverse:

%> %: Operador que emplea como primer argumento de la funcion que se escriba a conti-
nuacién el objeto precedido por dicho operador.

mutate_at: Funcién para crear nuevas variables en un data.frame, incluso a partir de otras
ya existentes en él.

arrange: Funcion empleada para ordenar las entradas de un data.frame de acuerdo a los
valores de una columna.

distinct: Funcidon que permite seleccionar las filas inicas de un data.frame. Las filas tinicas
son aquellas que solo aparecen una vez.

left _join: Funcién que implementa un left join.
inner_join: Funcién que implementa un inner join.

slice_sample: Funcién que permite seleccionar una muestra aleatoria de filas de un da-
ta.frame.

drop na: Funcién que elimina las filas de un data.frame que contengan algin NA.

write_ csv2: Funcién para escribir archivos de extension .csv de una forma mucho més rapida
que con las funciones del paquete base de R equivalentes.

read_ csv2: Similar a la funcion anterior, pero para leer en vez de escribir archivos.

= stringi Paquete con diversas funciones para manipular cadenas de caracteres. Solo se ha em-
pleado la funcién stri_split_fived para partir cadenas de caracteres de acuerdo a algin patron.

= data.table Paquete para tratar con conjuntos de datos grandes de manera rapida y eficiente.
En este trabajo se han empleado las siguientes funciones de data.table:

rbindlist: Funcién que une por filas, cuando sea compatible, los elementos de una lista.

e fread: Funciéon para efectuar lecturas de archivos de manera rapida.

= scales Paquete con funcionalidades para reescalar datos. En este trabajo solo se ha empleado,
de este paquete, la funcion rescale. Esta permite reescalar datos numéricos a un rango deseado.
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reticulate Paquete que permite conectar Python con R. Proporciona a la sesién interoperati-
vidad para usar funciones de Python con co6digo R y vice versa, crear celdas de codigo Python
en RMarkdown, importar librerias y scripts de Python, asi como acceder a la consola de Python
desde RStudio.

tensorflow Paquete que permite acceder a la libreria de Tensorflow desde R para implementar
modelos de aprendizaje profundo.

keras Paquete que permite acceder al marco de trabajo de Keras-Tensorflow desde R. Keras
tiene una sintaxis clara y sencilla que permite crear, entrenar y validar redes neuronales con
pocas lineas de cédigo.

ramify Paquete con varias funciones para trabajar con matrices. Solo se ha empleado la fun-
cion de conveniencia argmaz, que permite extraer el maximo de cada fila de una matriz. Es
especialmente 1til cuando se quiere convertir las predicciones dadas por un modelo en forma de
probabilidades en unos y ceros.

A continuacién, se muestra el c6digo escrito en R que se ha utilizado a lo largo del trabajo.

Lectura de los datos Funciones para cargar los datos de las microparcelas clasificadas a mano.

lectura_datos <- function() {

nombres <- c("Campo_X", "Campo_Y", "Campo_Z")
carpetas <- list.dirs() [-1]

n_carpetas <- length(carpetas)

parcelas <- vector(mode = "list", length = n_carpetas)

for (i in 1:n_carpetas) {

setwd(carpetas[i])

archivos <- list.files()

n_archivos <- length(archivos)

tablas <- vector(mode = "list", length = n_archivos)
etiquetas_pre <- etiquetas <- character(n_archivos)
for (k in 1:n_archivos) {

etiquetas_prel[k] <-
stri_split_fixed(archivos[k], pattern = "_")[[1]][2]

etiquetas[k] <-
stri_split_fixed(etiquetas_prel[k], pattern = ".")[[1]][1]

tablas[[k]] <-
fread(archivos[k], select = 1:3, col.names = nombres)
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tablas[[k]] [,
’:=’(etiqueta = rep(etiquetas[k], nrow(tablas[[k]])))]
}

parcelas[[i]] <- rbindlist(tablas)
setwd("..")
}

names (parcelas) <- pasteO("parcela_", as.character(l:n_carpetas))

return(parcelas)

Extraccion de etiquetas Funciéon que extrae las etiquetas dadas manulmente de las microparcelas,
para poder operar después con las coordenadas.

saca_etiquetas <- function(x) {
etiquetas <- vector(mode = "list", length = length(x))
for (i in 1:length(x)) {
etiquetas[[i]] <- x[[il1[, 4]
}

return(etiquetas)

Reescalado de datos Funcién para reescalar las coordenadas de las parcelas y microparcelas de
manera que el minimo sea 0. Esto evita problemas numeéricos en la voxelizacion.

reescalar <- function(x) {
n <- length(x)
parcelas_reescaladas <- vector(mode = "list", length = n)
for (i in 1:n) {
parcelas_reescaladas[[i]] <- x[[i]][, 1:3] %>%

mutate_at (colnames(x[[i11[, 1:31),
(rescale(., to = c(0, max(.) - min(.))) %>% as.vector))

}

return(parcelas_reescaladas)
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Voxelizaciéon y computo de predictores Bucle que selecciona las microparcelas de cada parcela y
las voxeliza, computa sus descriptores geométricos y calcula los predictores altura_ total y altura_racha.
Para realizar las mismas operaciones sobre las parcelas, ignorar el codigo referente a las etiquetas y a
los marcadores.

carpetas <- c("pinar_1", "pinar_2", "robledal_1", "robledal_2")
n_carpetas <- length(carpetas)
escalas <- c(seq(0.05, 0.95, by = 0.10))

escalas_ch <- c("005", "O015", "025", "035", "045",
"055", "065", 11075u’ "085", ||095u)

n_escalas <- length(escalas)
carac_nombres <- c(’eigenvalue_sum’, ’omnivariance’, ’eigenentropy’,
’anisotropy’, ’planarity’, ’linearity’, ’PCA1’, ’PCA2’,
’surface_variation’, ’sphericity’, ’nx’, ’ny’, ’nz’)
voxel_nombres <- c("X", "y", "z")
for (i in 1:n_carpetas) {
carpeta <- carpetas[i]
setwd(paste0("C:/ruta/", carpeta))
lista_datos <- lectura_datos()
n <- length(lista_datos)
etiquetas <- saca_etiquetas(lista_datos)
lista_datos <- reescalar(lista_datos)

# Voxelizo las parcelas haciendo uso de codigo Python

repl_python(input = "py_arrays = [np.asarray(datos) for
datos in r.lista_datos]")

repl_python(input = "datos_voxel = [voxelizar(py_array) for
py_array in py_arrays]")

repl_python(input = "voxeles, indices_original, indices_vox =

a, 0o, "

repl_python(input = "voxeles =
[voxeles + [datos_voxel[d][0][:, 0:3]] for d in range(len(datos_voxel))]")



repl_python(input = "indices_original" =
[indices_original + [datos_voxel[d][2]] for d in range(len(datos_voxel))]")

repl_python(input = "indices_vox" =
[indices_vox + [datos_voxel[d][1]] for d in range(len(datos_voxel))]")

for (j in 1:n_escalas) {

escala <- escalas[j]

escala_ch <- escalas_ch[j]

etiquetas_voxel <- lon_etiquetas_voxel <-
lon_caracteristicas <- xy_unicos <- tabla <- nombres_X <-
nombres_y <- cuenta_sucia <- cuenta <- xy_unicos_cuenta <-
altura_total <- xy_etiqueta <- xy_join <- z_etiqueta <-
z_unicos <- z_join <- datos_xy <- datos_xyz <- out <-
stack_size <- datos_completo <- marcador <-
vector (mode = "list", length = n)

# Computo los predictores geometricos haciendo uso de codigo Python

repl_python(input = "voxeles_array =
[np.asarray(v) for v in voxeles]")

repl_python(input = "voxeles_array =
[np.squeeze(v) for v in voxeles]")

repl_python(input = "caracteristicas =
[calculate_geometric_features(v, scales = [r.escala]) for
v in voxeles_array]")

# Tranformo los datos de Python en datos de R

caracteristicas <- lapply(py$caracteristicas, as.data.frame)

voxeles <- lapply(py$voxeles, as.data.frame)

for (k in 1:n) {
colnames(caracteristicas[[k]]) <- carac_nombres
colnames(voxeles[[k]]) <- voxel_nombres

}

for (k in 1:n) {

etiquetas_voxel[[k]] <-
unlist(etiquetas[[k]]) [unlist(py$indices[[k]1])]
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etiquetas_voxel[[k]] <- factor(etiquetas_voxel[[k]])

etiquetas_voxel[[k]] <- data.frame(etiqueta =
as.numeric(etiquetas_voxel[[k]]))

}
for (k in 1:n) {
lon_etiquetas_voxel[[k]] <- nrow(etiquetas_voxel[[k]])
lon_caracteristicas[[k]] <- nrow(caracteristicas[[k]])
}
lon_etiquetas_voxel <- unlist(lon_etiquetas_voxel)

lon_caracteristicas <- unlist(lon_caracteristicas)

for (k in 1:n) {
if (lon_etiquetas_voxel[k] != lon_caracteristicas[k]) {

etiquetas_voxel[[k]] <- data.frame(etiqueta =
rbind(etiquetas_voxel[[k]][1, ], etiquetas_voxel[[k]]))

}
else {

etiquetas_voxel[[k]] <- etiquetas_voxell[[k]]

# Creo una matriz en la que solo hay las combinaciones X, Y unicas,
# para despues calcular cuantos voxeles hay en esa columna.

for (k in 1:n) {

xy_unicos[[k]] <- voxeles[[k]] %>/ distinct(X, Y) %>%
arrange(X, Y, .by_group = T)

tabla[[k]] <- table(voxeles[[k]][, 1:2])

nombres_X <- pasteO(rep("X_", nrow(tabla[[k]])),
rownames (tabla[[k]]))

nombres_Y <- pasteO(rep("Y_", ncol(tablal[[k]])),
colnames (tabla[[k]]))
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}

# Aqui saco la cuenta de cuantos voxeles hay en cada columna y calculo
# el predictor altura_total

for (k in 1:n) {

cuenta_sucial[[k]] <- as.vector(matrix(t(tablal[[k]]),
ncol = 1, byrow = T))

cuenta[[k]l] <- cuenta_sucial[[k]] [cuenta_sucial[[k]] > 0]
xy_unicos_cuental[[k]] <- cbind(xy_unicos[[k]], cuental[k]])

altura_total[[k]] <- voxeles[[k]l] %>%
inner_join(xy_unicos_cuental[k]], by = c("X" = "X", "y" = "y"))

colnames(altura_total[[k]]) <- c("X", "Y", "Z", "cuenta")
}
# Aqui calculo el predictor altura_racha
for (k in 1:n) {
xy_etiquetal[k]] <- 1l:nrow(xy_unicos[[k]])
xy_join[[k]] <- cbind(xy_unicos[[k]], xy_etiquetal[k]])
z_unicos[[k]] <- voxeles[[k]] %>% distinct(Z)
z_etiquetal[[k]] <- 1l:nrow(z_unicos[[k]])
z_join[[k]] <- cbind(z_unicos[[k]], z_etiquetal[[k]])
}
for (k in 1:n) {
datos_xy[[k]] <- voxeles[[k]] %>%
left_join(xy_join[[k]], by = c("X" = "X", "Y" = "Y")) %>%
arrange(X, Y, .by_group = T)

datos_xyz[[k]] <- datos_xy[[kl] %>%
left_join(z_join[[k]], by = c("Z" = "Z"))

out[[k]] <- split(datos_xyz[[k]]$z_etiqueta,
cumsum (c (TRUE, abs(diff(datos_xyz[[k]]$z_etiqueta)) != 1)))

altura_rachal[[k]] <- data.frame(altura_racha =
rep(lengths(out[[k]]), lengths(out[[k]])))
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# Asigno un marcador a los datos para saber de que microparcela son.
# Esto facilita la posterior validacion cruzada.

for (k in 1:n) {

marcador [[k]] <-
as.data.frame(rep(k, nrow(caracteristicas[[k]])))

colnames (marcador[[k]]) <- "marcador"

# Union de los todos los datos: el marcador, las etiquetas,
# los predictores creados y los descriptores geometricos.

for (k in 1:n) {
datos_completo[[k]] <- cbind(marcador[[k]],
etiquetas_voxel[[k]],
altura_totall[[k]],

altura_rachal[k]],
caracteristicas[[k]])

# Empato las listas en un unico data.frame.

datos_parcela <- rbindlist(datos_completo)

# Arreglo nombres

colnames(datos_parcelal, 1:2]) <- c("marcador", "etiqueta")
# Guardo los datos

setwd(paste0("C:/Ruta/", carpeta, "/", escala_ch))

fwrite(datos_parcela,
pasteO("datos_", carpeta, "_", escala_ch, ".csv"))

# Entre parcela y parcela borro los datos de la anterior para
# liberar espacio en memoria.

rm("etiquetas_voxel", "lon_etiquetas_voxel", "lon_caracteristicas",
"xy_unicos", "tabla", "nombres_X", "nombres_y", "cuenta_sucia",
"cuenta", "xy_unicos_cuenta", "altural_total", "xy_etiqueta",
"xy_join", "z_etiqueta", "z_unicos", "z_join", "datos_xy",
"datos_xyz", "out", "altura_racha", "datos_completo",
"marcador", "datos_parcela")
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Red neuronal Funcion para generar la red neuronal con la arquitectura especificada en el Capitulo
3. Usa la sintaxis de Keras.

red_neuronal <- function(d) {
modelo <- keras_model_sequential()

# la version de 3 categorias es igual pero con 4 unidades en la capa de
# salida creada con la ultima llamada a layer_dense().
modelo %>%
layer_dense(units = 500, activation = "relu",
input_shape = c(d), kernel_initializer=’normal’) %>/
layer_batch_normalization() %>%
layer_dense(units = 500, activation = ’relu’,
kernel_initializer=’normal’) %>%
layer_batch_normalization() %>%
layer_dense(units = 500, activation = ’relu’,
kernel_initializer=’normal’) %>%
layer_batch_normalization() %>%
layer_dense(units = 500, activation = ’relu’,
kernel_initializer=’normal’) %>%
layer_batch_normalization() %>%
layer_dense(4, activation = ’softmax’,
kernel_initializer = ’normal’)

modelo %>Y, compile(
loss = "categorical_crossentropy",
optimizer = ’adam’,
metrics= c(’accuracy’)

)

return(modelo)

Analisis de sensibilidad de la escala Codigo con el que se realiza la validacion cruzada para cada
escala y para cada parcela.

escalas <- c(seq(0.05, 0.95, by = 0.10))

escalas_ch <- c("005", "015", "025", "035", "045", "055",
"065", "075", "085", ||095n)

n_escalas <- length(escalas)

b_size <- 1500
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epocas <- 15
# Primer bucle: Parcela
for (i in 1:n) {
parcela <- parcelas[i]
# Segundo bucle: Escala
for (k in 1:length(escalas_ch)) {
escala <- escalas_chl[k]
setwd(paste0("C:/TFM/Datos/", parcela, "/", escala))

"_", escala,

datos <- fread(pasteO("datos_", parcela,
d <- ncol(datos) - 5
m <- length(unique(datos$marcador))
datos <- drop_na(datos)
score <- vector(mode = "list", length = m)
marcador <- pasteO(rep("marcador_", m), 1:m)
# Tercer bucle: Validacion cruzada
for (j in 1:m) {
test <- datos[datos$marcador == j, -1]
train <- datos[datos$marcador != j, -1]
X_train <- normalize(as.matrix(train[, -(1:4)]))
X_test <- normalize(as.matrix(test[, -(1:4)]1))
Y_train <- train[, 1]
Y_train <- to_categorical(Y_train)[,-1]
Y_test <- test[, 1]
Y_test <- to_categorical(Y_test)[, -1]
setwd(paste0("C:/ruta/", parcela, "/", escala))

modelo <- red_neuronal(d)

APENDICE C. CODIGO R

" CSV"))
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historia <- modelo %>% fit(
X_train, Y_train,
epochs = epocas,
batch_size = b_size,
validation_split = 0.2
)

score[[j]] <- modelo %>/ evaluate(X_test, Y_test,
batch_size = b_size)

score[[j]] <- c(scorel[[j]], historial[[2]][[2]] [epocas])
predicciones <- modelo %>% predict(X_test)
predicciones_int <- as.factor(argmax(predicciones))

parcela_etiquetada <-
cbind(test[, 2:4], test[, 1], predicciones_int)

colnames (parcela_etiquetada) <-
c("x", "y", "zZ"  "QObservado", "Prediccion")

write_csv2(as.data.frame(parcela_etiquetada),
pasteO(parcela, "_", escala, "_", marcador[jl, ".csv"))

rm(X_test, Y_test, X_train, Y_train, modelo, parcela_etiquetada)

}
score <- as.matrix(bind_rows(score))
setwd(paste0("C:/ruta/", parcela))

write.table(cbind(1:m, score),
pasteO("precision_", parcela, "_", escala, ".txt"))

Analisis de sensibilidad II Cédigo con el que se realiza la validacién cruzada para cada combina-
cion de predictores y cada parcela, ya fijada la escala obtenida con la validacion anterior.

combinaciones <- list(A = c(1:2, 6:21),
B =c(1:2, 8:21),
C=c(1:2, 6:7, 11:12, 14:21),
D =c(1:2, 6:18))
n_combinaciones <- length(combinaciones)

combinaciones_letra <- LETTERS[1:4]

for (i in 1:n_parcelas) {
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parcela <- parcelas[i]
setwd(ruta_datos)
datos_completo <- read_csv(pasteO("datos_", parcela, "_045.csv"))
datos_completo <- drop_na(datos_completo)
for (j in 1:n_combinaciones) {
combinacion <- combinaciones[[j]]
letra <- combinaciones_letralj]
datos <- datos_completo[, combinacion]
d <- ncol(datos) - 2
m <- length(unique(datos$marcador))
score <- vector(mode = "list", length = m)
marcador <- pasteO(rep("marcador_", m), 1:m)
for (k in 1:m) {
setwd(paste0("C:/ruta/", parcela, "/", letra))
test <- datos[datos$marcador == j, -1]
train <- datos[datos$marcador != j, -1]
X_train <- normalize(as.matrix(train[, -1]))
X_test <- normalize(as.matrix(test[, -1]1))
Y_train <- train[, 1]
Y_train <- to_categorical(Y_train)[,-1]
Y_test <- test[, 1]
Y_test <- to_categorical(Y_test)[, -1]
modelo <- red_neuronal(d)
historia <- modelo %> fit(
X_train, Y_train,
epochs = epocas,

batch_size = b_size,
validation_split = 0.2



67

score[[j]] <- modelo %>%
evaluate(X_test, Y_test, batch_size = b_size)

score[[j]] <- c(scorel[[j]], historial[[2]][[2]] [epocas])
predicciones <- modelo %>% predict(X_test)
predicciones_int <- as.factor(argmax(predicciones))

parcela_etiquetada <-
cbind(test[, 2:4], test[, 1], predicciones_int)

colnames (parcela_etiquetada) <-
c("x", "y", "zZ"  "QObservado", "Prediccion")

write_csv2(as.data.frame(parcela_etiquetada),
pasteO(parcela, "_", letra, "_", marcador[k], ".csv"))

rm(X_test, Y_test, X_train, Y_train, modelo,
parcela_etiquetada, historia)

}
score <- as.matrix(bind_rows(score))
setwd(paste0("C:/ruta/", parcela))

write.table(cbind(1:m, score),
pasteO("precision_", parcela, "_", letra, ".txt"))

Clasificacion de la parcela completa Codigo para entrenar un modelo con la mejor combinacién
de predictores en la mejor escala y etiquetar la parcela completa correspondiente.

B = c(2, 8:21)
for (i in 1:n_parcelas) {
parcela <- parcelas[i]
setwd (pasteO(ruta_datos, parcela))
datos <- fread(pasteO("datos_", parcela, "_025.csv"))
datos <- drop_na(datos)

datos <- datos[, ..B]
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E:3

para el modelo de 3 categorias
datos[datos$etiqueta == 3, 1] <- 1
# datos[datos$etiqueta == 4, 1] <- 3

+H*

X <- as.matrix(datos[, -1])
X <- normalize(X)
Y <- datos[, 1]
Y <- to_categorical(Y)[,-1]
d <- ncol(X)
modelo <- red_neuronal(d)
historia <- modelo %>% fit(
X, Y,
epochs = epocas,
batch_size = b_size
)

# Cargado del bosque ya voxelizado y con los predictores calculados #

parcela_completa <-
as.data.frame(t(fread(pasteO(parcela, "_voxelizado_025.csv"))))

parcela_completa <- drop_na(parcela_completa)
caracteristicas <- parcela_completal, 6:19]
caracteristicas <- normalize(as.matrix(caracteristicas))
# Prediccion de las categorias por el modelo #

t <- Sys.time()

prediccion <- modelo %>% predict(caracteristicas)
prediccion_int <- argmax(prediccion)

t_etiquetado[i] <- Sys.time() - t

print(paste0("tiempo etiquetado parcela ",
parcela, ": ", t_etiquetadol[i], " s"))

# Guardado de tales predicciones #
setwd (ruta_resultados)

parcela_etiquetada <- cbind(parcela_completal[, 1:3], prediccion_int)



fwrite(as.data.frame(parcela_etiquetada),
pasteO(parcela, "_vox_etiquetado_045_4cat.csv"))

# Guardado del modelo #
save_model_hdf5(modelo, pasteO("modelo_", parcela, "_045_4cat.h5"))
# Tiempos de etiquetado #

write.table(t_etiquetado[i],

pasteO("t_etiquetado_", parcela, "_045_4cat.txt"))

rm(parcela, datos, X, Y, modelo, parcela_etiquetada, historia,
parcela_completa, caracteristicas, prediccion, prediccion_int, t)

Vuelta a la nube original El c6digo siguiente asigna a los puntos de la nube original las predicciones

obtenidas para los voxeles.

nube_original_ind <- cbind(parcela_completa, unlist(indices_original))
nube_vox_pred_ind <- cbind(parcela_etiquetada, unlist(indices_vox))
colnames (nube_original_ind) <- c("X", "Y", "Z", "ind")

colnames (nube_vox_pred_ind) <- c("X", "y", "Z", "pred", "ind")
parcela_con_pred <- nube_original_ind %>%

inner_join(nube_vox_ind, by = c("ind" = "ind")) %>%
select(llxll’ IlYll, IIZII’ IIPredll)
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