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Objetivo

Este reporte se centra en resumir el estado del arte de las técnicas actuales de
segmentacién de nubes de puntos y desarrollar una metodologia para estructurar
adecuadamente la informacién proveniente de la tecnologia TLS, concluyendo con una
aplicacion, en el reporte Clasificacion del patrimonio industrial de fabra i coats, metodologia
para la clasificacion del patrimonio arquitectonico industrial.

Introduccién

Al manejar la informacion del escaner como un elemento unico se limita la manipulacion e
interpretacion de los componentes del espacio, por ello de la necesidad de segmentar y
clasificar de forma semiautomatica la informacion de la nube de puntos, llevandonos a
organizar, parametrizar y postprocesar esta informacion en elementos identificables, como
un paso esencial en el proceso que conduce a la modelizacion tridimensional de los
edificios.

Esta separacion y organizacion de los objetos en una escena se basa en las caracteristicas
"homogéneas" de las nubes de puntos, con respecto a una serie de criterios’. En el
procesamiento de imagenes, el criterio de homogeneidad se puede relacionar con la
radiometria de la imagen. En el caso de datos de laser, la homogeneidad se refiere
generalmente a la posicién de los puntos en 3D. Un criterio de homogeneidad bien podria
ser la curvatura o las formas planas descritas por un conjunto de puntos.

Estos procesos son muy conocidos en el campo de procesamiento de imagenes, en
particular en el campo de la teledeteccion por satélite, siendo un paso importante en el
procesamiento y analisis de los datos laser.

En los ultimos afios se han propuesto muchos métodos, la mayoria de estas técnicas se has
desarrollado inicialmente con datos LIDAR aéreos. Estos datos se adquieren en 2.5D, lo que
da la posibilidad de transformarlos en la imagen?, sin correr el riesgo de una pérdida
significativa de la informacion®. Una vez convertidos en datos de imagen puede ser tratada
con los mismos métodos que los mencionados en la seccion 1y 2.

La nube de puntos obtenida por el escaner laser terrestre se adquiere en 3D*. La conversion
de estas nubes de puntos en una cuadricula 2D% podria causar una gran pérdida de
informacién espacial®. Por lo tanto, los algoritmos de segmentacion de imagenes se han
ampliado y adaptado a estos nuevos datos, teniendo en cuenta el aspecto de las nubes
terrestres en 3D.
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1. Antecedentes de segmentacion en el procesamiento de imagenes

En el campo de procesamiento de imagenes se desarrollan principalmente tres métodos de
la segmentacion: la segmentacion por umbrales, por las fronteras y regiones (Gonzalez’
2004, Caloz y Collet® 2001).

La segmentacién por umbrales es segmentar una imagen en varias areas, basados
unicamente en el histograma de las cuentas de los componentes digitales. En cada
histograma de la poblaciéon uni o multi-dimensional se asigna una clase. Los limites de esta
segmentacién es localizar grandes variaciones radiométricas en la imagen, a través del
calculo de los maximos locales (por ejemplo, el calculo del gradiente).

Estas fuertes variaciones corresponden a la frontera entre las regiones. Al final, la
segmentacion region se realiza sobre la base de un criterio de homogeneidad, del tipo o
nivel de variacion del nivel de gris a gris (por ejemplo "todos los pixeles son el mismo nivel
gris" o "el cambio en nivel de gris no exceda un nivel n”). Entre los métodos utilizados en
esta familia incluyen el algoritmo de crecimiento de la region propuesta por Besl y Jain® o la
segmentacion por division y fusion de Horowitz y Pavlidis'®, ver seccion 3.

2. Segmentacién de “imagenes” por rango

Esta informacién en imagenes 2.5D facilita la aplicacion de algoritmos comparado con las
nubes de puntos en tres dimensiones, permitiendo la aplicacién eficiente de procesamientos
de imagenes, con procesos estandares, ampliamente estudiados en la vision por
computaciéon, al punto de permitir la relacion de diversas fuentes de informacién con
imagenes de multiples capas, logrando segmentaciones multiespectrales.

En ellas se logran interpretar diversos parametros, aparte de la posicion, la intensidad o
color, existe la relacién de las coordenadas en tres dimensiones con las imagenes en dos
dimensiones en relacion a las coordenadas esféricas, manteniendo la direccion de la
normal, el angulo del escaner y la distancia con el origen.

En el ejemplo presentado a continuacioén figura 1, se utiliza el algoritmo de Comaniciu y
Meer del 2002, llamado “Mean — Shift segmentation”"', una segmentacion basada en el
rango Yy relacion de puntos cercanos. Mediante este algoritmo se procedié a segmentar
diferentes informaciones, obteniendo piezas de menor o mayor tamano dependiendo de las
propiedades de la informaciéon base, identificando las relaciones de la geometria y las
propiedades de los materiales, como el agua de la fuente, o los colores de una misma
fachada, lo cual demuestra el potencial de trabajar la informacién del escaner terrestre como
imagenes de multiples capas.
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Figura 1: A la izquierda en orden la imagen de rango, normales y color. A la derecha los

resultado de la segmentacion usando el algoritmo “mean-shift”, segmentacion por rango

(superior derecha), segmentacion de las normales (medio derecha), segmentacion de la
imagen de color verdadero (inferior derecha)
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Resultado de la segmentacion corregida integrando las tres segmentaciones anteriores. La
de rango, normales y color.

Fuente: BARNEA, Shahar, Segmentation Of Terrestrial Laser Scanning Data By Integrating
Range And Image Content, Congress, International Society for Photogrammetry and Remote
Sensing, Beijing, Julio, 2008.

3. Segmentacién de nubes de puntos basada en el principio de fusidn

Estos procesos adoptan técnicas de fusién para segmentar la nube de puntos. Entre ellos,
hay tres que merecen algoritmos detallados. La clasificacién y segmentacion se realiza
mediante tres tipos de algoritmos, el primero es la segmentacion basada en el crecimiento
de las superficies, que busca factores parecidos de las superficies como la medida, a partir
de una seleccion de puntos semilla y el crecimiento con relacién a los puntos vecinos,
siendo un método menos sensible a el ruido de los datos, el segundo método es la
segmentacién por divisidon y union, dividiendo la nube en una estructura octree y
reagrupandolos cuando cumplen ciertos parametros en esta estructura, el ultimo tipo de
segmentacién basada en lineas de barrido, en la que cada fila es considerada un barrido,
que puede ser tratado independiente de los demas en la etapa inicial y se basa en el
principio de que cada linea de barrido en cualquier plano 3D genera una linea 3D,
detectando estas lineas y agrupando las similares puede formar superficies planas.

Vosselman'? y Stamos’? utiliza extensiones del algoritmo de crecimiento de la region, para la
extraccion de las fachadas de los edificios con planos TLS. En el mismo contexto Wang,

2 py, S, VOSSELMAN, G, Building facade reconstruction by fusing terrestrial laser points and images Sensors.
vol. 9, n° 6, 2009, pag. 4525-4542.



Tseng' y Schnabel'’® proponen enfoques a la segmentacion basados en algoritmos de
division y fusion (split-and-merge) mediante el uso de una estructura octree (equivalente a
imagenes quadtree).

3.1. La segmentacién por un crecimiento en superficie

Este proceso de crecimiento de las superficies por dispersion es equivalente al crecimiento
de imagenes de la figura 2, parte de la identificacion de puntos (semillas de la superficie
seed), y su crecimiento con relacion a los puntos vecinos'®, encontrando los puntos de un
plano por crecimiento, agrupandolos de forma progresiva.

Figura 2: Ejemplo de clasificacién por crecimiento de la superficie.

Fuente: STAMOS, I, ALLEN, P, Geometry and texture recovery of scenes of large scale.
CVIU, vol. 88, n° 2 pag 94R118, 2002.

Vosselman'” proponen ajustar varios conjuntos de puntos en un plano y analizar los
residuos. Asi, el conjunto de puntos en el plano con la menor desviacién estandar
(desviacién estandar simultdneamente por debajo de una cierta tolerancia) de la superficie
que se desea la “semilla”. Esto implica por lo menos una porcion de puntos coplanares en
los datos. En la presencia de ruido, el error RMS asociado con el plano puede ser alto, a
veces significa un fallo en la deteccién de la “semilla” de la superficie. En este caso, los
algoritmos mas robustos y resistentes al ruido, tales como RANSAC vy la transformada de
Hough puede ser una alternativa.

3 STAMOS, |, ALLEN, P, Geometry and texture recovery of scenes of large scale. CVIU, vol. 88, n° 2 pag 94-
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Existen variantes a este proceso, principalmente en relacién a la forma de seleccionar las
“semillas” y los tiempos de salida en los criterios de crecimiento. En los criterios de
crecimiento, figura 3.

Las ventajas de su aplicacion se dan en términos de velocidad y facilidad de
implementacién. Las desventajas de los algoritmos de crecimiento de superficie son por un
lado, la gran influencia que las “semillas” de partida en los resultados finales. Ademas, a
menudo es dificil de predecir si una region puede o no puede aumentar, particularmente si
los datos son ruidosos. Para reducir la influencia de partida de las “semillas” se propuso una
solucién que consiste en considerar varias “semillas” al tiempo, las cuales crecen de forma
independiente y a su vez, estan basados en calculos estadisticos robustos para extraer las
“semillas” '8. También existen errores de "sobre-segmentacion," error "sub-segmentacion" y
el error "no segmentacién”.

Otros autores como Yu 2008'°, sefialan que el problema de los algoritmos de crecimiento no
es suficientes para encontrar segmentos de planos adecuadamente, al partir solo de la
condicion de encontrar un plano local y no garantizar que el segmento final sea un plano en
su totalidad. Para superar esta dificultad, los autores sugirieron un método que tiene en
cuenta la forma plana general de los segmentos. Se compone de una fase de agregacion
(clustering phase), seguido por una fase de mejora. La fase de agregacién es a los puntos
de un grupo si son coplanares. Las ecuaciones de planos obtenidas se han depurado,
utilizando una variante del algoritmo K-means, condicionandolo a formas planas en la fase
final?°,

Figura 3. Clasificacion de superficies planas.

Fuente: BELTON, David, Classification and Segmentation of Terrestrial Laser Scanner
Point Clouds Using Local Variance Information, 2006

La deteccién de formas geométricas ha avanzado mucho, pero la interpretacion de estas es
limitada, no se ha llegado a que las estructuras de fachada sean reconocibles de forma

18 GOTARDO, P. F. U., BOYER, K. L, BELLON, O. R. P, SILVA, L, Robust extraction of planar and quadric surfaces
from range images. In Proc. Intl. Conf. Pattern Recognition (ICPR), Cambridge, England, 2004, pag 216-219.
1%YU, G, GROSSBERG, M, WOLBERG, G, STAMOS, I, Think globbaly, cluster locally: a unified framework for
range segmentation. Proceedings of 3DPVTr08-the Fourth Symposium on 3D Data Processing, Visualization and
Transmission, 2008.

20 COHEN-STEINER, D, ALLIEZ, P, DESBRUN, M, VARIATIONAL SHAPE APPROXIMATION. IN PROC. SIGGRAPH, LOS
ANGELES, CA, 2004, PAG 905-914.



automatica por las maquinas, aunque las capacidades humanas permiten el facil
reconocimiento de los elementos que componen el espacio, llegando a la interpretacion
compleja del espacio urbano, en relacion a la posicién de los planos, la forma, el color, la
tipologia?!. En busca de acercarse a este objetivo, se han planteado criterios que permita
una identificacion de elementos de forma semiautomatica, complementario a la clasificacion
por crecimiento (figura 4), en relacién al tamafo, posicién y tipologia, alguno de estos
parametros son?2:

e Restriccion de tamafio: Los elementos como paredes, ventanas y puertas se
pueden distinguir facilmente de otros elementos o segmentos con ruido por su
tamafio.

e Posicién determinada: Ciertas elementos soélo aparecen en determinadas
posiciones. Por ejemplo, las ventanas y las puertas estan siempre en las paredes,
los techos son siempre en la parte superior de las paredes.

e Direcciéon determinada: Las paredes y techos son identificables por su direccion,
por ejemplo las paredes casi siempre son verticales, por lo contrario las cubiertas no
lo son.

e Topologia restringida: Los elementos que constituyen un edificio tiene tipologias
que relacionan sus partes, por ejemplo el terreno siempre se cruza con las paredes y
tos techos se interceptan con las paredes.

e Restricciones varias: Existen algunas relaciones que puede permitir
reconocimiento, pero no son fijas. Por ejemplo, a veces las zonas de ventanas
suelen tener menor densidad de puntos, ya que el vidrio refleja un nimero menor de
pulsos laser, en comparacion con otras partes de un edificio, pero esto sélo es una
restriccion opcional de categoria, ya que a veces las ventanas estan cubiertas con
cortinas y reflejar mas pulsos laser.

Figura 4. Clasificacion de elementos de fachada y generacion de polilineas de contorno.

Fuente: Shi Pu, Extracting Windows from Terrestrial Laser Scanning 2007

21 PU, Shi, Extracting Windows from Terrestrial Laser Scanning, ISPRS Workshop on Laser Scanning and
SilviLaser, Espoo, Finland, 2007.
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Workshop on Laser Scanning 2007 and SilviLaser 2007, Espoo, September 12-14, Finland, 2007.



3.2. Segmentacion por divisién - fusion

La nube de puntos se divide segun la estructura iterativa octree con el objetivo de extraer las
superficies planas?? (Figura 5). Asi, durante la subdivision, la coplanaridad de los puntos de
contenidos en un cubo como estructura se prueba en cada nivel. Si la prueba es positiva, la
subdivisién se detiene, de lo contrario, continia hasta que todos los cubos contienen puntos
coplanares o estan vacios. Inicialmente, se comienza desde el nivel 0, es decir un cubo que
contiene todos los puntos de la nube.

Figura 5: Estructura iterativa octree y ejemplo de distribucion desbalanceada de puntos

(a)

Layer 0 Source

Fuente: Wang, M., Tseng, Y.-H., 2004. LIDAR data segmentation and classification based
on octree structure. XXth ISPRS Congress 3, Commission, Istanbul, Turkey, 2004.

Este cubo se subdivide en ocho sub-cubos (nivel 1). Si los puntos de un cubo no son
coplanares, entonces el cubo se vuelve a subdividir en ocho sub-cubos. El proceso se
detiene cuando se obtiene cubos llenos de puntos coplanares o, en casos extremos, los
cubos vacios. La figura 6 muestra un ejemplo de los pasos de dicho algoritmo.

Algoritmos de segmentacién para la division de proceder a la fusién mediante la divisién y
agrupacion de las regiones, organizado de acuerdo con un grafico de adyacencia?*. Una
suposicion de la cohesion (homogeneidad) es la prueba de cada célula en cuestién. La
verificacién de esta hipétesis no conduce a dividir la region en dos subconjuntos
complementarios. Cuando todas las partes cumplir con los criterios seleccionados, la
segmentaciéon no es completa. De hecho, aun es posible, por el hecho de la geometria de la
division, para separar una region homogénea en varios elementos. Por tanto, debemos unir
las porciones divididas erréneamente. Después viene la fase de fusion.

La principal ventaja de estas segmentaciones por la fusion de divisién no solo radica en su
capacidad para gestionar los datos grandes y complejos con gran rapidez, sino también en
la facilidad para implementar este tipo de algoritmos. Su principal inconveniente es su
sensibilidad a los datos de ruido. Para solucionar este problema, otro enfoque de la
segmentacion se basa en la extraccion de las formas geométricas.

2 Op. cit, WANG, 2004.
24 Op. cit, HOROWITZ, 1976.



Figura 6: A) Ejemplo de un escaner aéreo LIDAR, B) subdivision octree, C) union de los
bordes del plano que mejor encaja, D) Ejemplo LIDAR escala urbana, E) Resultado de la
divisiéon

Fuente: Wang, M., Tseng, Y.-H., 2004. LIDAR data segmentation and classification based
on octree structure. XXth ISPRS Congress 3, Commission, Istanbul, Turkey, 2004.

3.3 Segmentacion por perfil de escaneo

Este método parte de la idea de que los puntos de una linea de nube (o "perfil" de la nube)
que pertenecen una superficie plana son lineas rectas en 3D?. Por lo tanto, esta
segmentacién se inicia mediante la separacion de los perfiles verticales de las nubes. Esto
se puede lograr ya sea por conocer el momento de la adquisicion de cada punto, o por el
modo en que se escanea.

Un segmento se considera correcto si la distancia maxima entre el punto mas alejado y la
linea recta es menor que un valor predeterminado, finalmente, los segmentos rectos se
comparan con los de los perfiles de vecinos y si los segmentos son vecinos en el mismo
plano, se fusionaran bajo los mismos criterios que los utilizados en el algoritmo de
crecimiento de la superficie. Este procedimiento le permite agrupar elementos similares con
las mismas propiedades (misma direccion del vector normal calculado con los vecinos mas
préoximos).

De hecho, se puede considerar que este método es una nueva variante del método de
crecimiento de regiones, ya que se puede considerar aqui que las semillas estdn comenzando
lineas no, las superficies.

25 JIANG, X, BUNKE, H, Fast Segmentation of Range Images into Planar Regions by Scan Line Grouping.
Machine Vision and Apaglications vol. 7, n° 2, 1994, pag 115-122.



Este método ha sido adoptado para segmentar datos de escaner aéreos LIDAR?, ya que
mejora la separacién de los perfiles mediante la adicidén de criterio de segmentacion como
informacién sobre la direccidon de lineas. Por lo tanto, se divide el archivo en filas de puntos
de escaneo de la misma orientacion y se clasificaron, si los segmentos de linea orientados
norte-sur (NS) o este-oeste (EW) tienen una serie de puntos comunes, se fusionan y se
asignan a la misma regién.

4. Segmentacion por el reconocimiento de formas geométricas

La mayoria de los procedimientos de clasificacién y segmentacién se basan unicamente en
la informacion geométrica derivada de las coordenadas de los puntos 3D. Una de las
razones detras de esto es que la informacién es comun a todas las nubes de puntos,
independientemente del hardware o de configuracién del escaner, otra razén es que el
objetivo de los procedimientos de clasificacion y segmentacion es a menudo dirigidas a la
extraccién de caracteristicas geométricas. Los procedimientos que utilizan la informacion
geométrica se pueden categorizar como borde o basado basada en la superficie.

4.1. Técnicas basadas en lineas

Estas técnicas se segmentan por las intersecciones o fronteras de las superficies, mediante
la extension de la superficie, figura 7. Los puntos de la superficie se agrupan en segmentos
comunes delimitadas por las extensiones superficiales identificadas. Los puntos de borde
son determinados por una métrica que representa o bien la variacién de la curvatura o de la
superficie?”.

El método mas simple consiste en estimar una superficie plana de los puntos alrededor de
un punto de interés, con el con el fin de encontrar la normal de la superficie, puesto que la
cantidad de variacién en la direccion normal de la superficie proporciona una indicacion del
nivel de curvatura o cambio en la superficie local, a menudo este proceso se realiza a través
de un analisis de componentes principales (principal component analysis PCA) o la
regresion de minimos cuadrados.

Un problema con este método es que no existe un componente direccional a la
aproximacién de curvatura, que es adimensional y sin unidades, y también se ve afectada
por el ruido®, figura 8. Este problema se puede superar al es examinar las direcciones de
las normales para cada punto en un barrido de la normal entre puntos vecinos, variacion en
la orientacién normal proporciona una indicacion de si hay cambio en la superficie o
curvatura presente en el entorno local?®.

26 Op. cit, VOSSELMAN, 2004

27 RABBANI, T, HEUVEL, VOSSELMAN G, Segmentation of point clouds using smoothness constraint.
International Archives of the Photogrammetry, Remote Sensing and Spatial Information Sciences XXXVI (part 5),
2006, pag 248-253.

28 MITRA, M, NGUYEN, A, GUIBAS, L, Estimating surface normals in noisy point cloud data. International Journal
of Computational Geometry and Apaglications 14 (4, 5), 2004, pag 261-276.

29 PAGE, D, SUN Y, KOSCHAN, A, PAIK, J, ABIDI, M, Normal vector voting: Crease detection and curvature
estimation on large, noisy meshes. Journal of Graphical Models 64 (3/4), 2002, pag 199-229.



Figura 7. Reconocimiento de interseccion de planos y deteccion de lineas

= {dy

Fuente: Christian Briese, Towards Automatic Feature Line Modelling From Terrestrial Laser
Scanner Data, 2008.

Figura 8: La normal usando en relacién a un plano y efecto de aumentar el ruido en la
estimacion del error
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Fuente: presentacién del articulo MITRA, M, NGUYEN, A, GUIBAS, L, Estimating surface
normals in noisy point cloud data. International Journal of Computational Geometry and
Applications 14 (4, 5), 2004.

4.2. Técnicas basadas en superficies

Dos técnicas que han demostrado su eficiencia, en la extraccion automatica de primitivas
geomeétricas, incluso con una alta proporcién de valores atipicos, son el paradigma RANSAC
y la transformada de Hough.

4.2.1. Transformada de Hough

La transformada de Hough 3D es una variacion del mismo proceso en 2D, capaz de detectar
curvas de forma paramétrica con una forma conocida, se ha aplicado principalmente en la
segmentacién de los datos laser terrestres de elementos industriales como tuberias,
compuestas principalmente por planos, esferas y cilindros®® (Figura 9).

30 Op. Cit VOSSELMAN, G. 2004



Figura 9: A) Escena industrial con puntos de color codificado por su direccion normal de la
superficie. B) Media esfera gaussiana con circulos correspondientes a las direcciones de los
ejes dominantes del cilindro. C) Deteccién de planos y cilindros.

A B C

Fuente: VOSSELMAN, G., GORTE, B.G.H., SITHOLE, G., RABBANI, T., Recognising
structure in laser scanner point clouds. IAPRS, vol. 46, part 8/W2, Freiburg, Germany, 2004.

Este algoritmo se utiliza para escenas de puntos limitada, por el costo computacional y los
requerimientos de memoria.

4.2.2. RANSAC (RANdom SAmple Consensus)

El método iterativo RANdom SAmple Consensus (RANSAC) propuesto por Fischer and
Bolles (1981)3": es un método iterativo para estimar parametros de un modelo matematico a
partir de un conjunto de datos observados.

Proviene del campo de visién por computador y se utiliza principalmente en la fotogrametria,
para encontrar los puntos correspondientes de un par de imagenes, en el registro de nubes
de puntos (Método DARCES)%*. Se utiliza también como algoritmo de segmentacion
geomeétrica, debido a su capacidad para reconocer automaticamente las formas a través de
los datos (planos, cilindros, esferas y toros), a pesar del ruido de las mismas.

Las primeras aplicaciones del paradigma RANSAC desde los datos TLS fue la extraccion de
planos, de fachadas de los limites de 620 edificios catastrales y el modelo digital de
elevacion de la zona urbana de estudio, llevado a cabo por Durupt y Taillandier®, en el
2006.

La adaptacion del algoritmo a diferentes formas geométricas tiene en cuenta la informacién
de la normal. También requiere la estimacién del niumero de puntos necesarios para
determinar la forma primitiva.

31 FISCHLER, Martin, BOLLES, Robert, Random sample consensus: a paradigm for model fitting with
apaglications to image analysis and automated cartography, Communications of the ACM CACM, Volume 24
Issue 6, 1981, Pag 381 - 395

82 CHEN, C, HUNG, Y, CHENG, J, RANSAC-based DARCES: A New Apagroch to fast Automatic Registration of
Partially Overlapaging Gande Image, IEEE Transacrions on Ptattern Analysis and Machine Intelligence, vol 21 n
11, 1999, pag 1229-1234.

33 DURUPT, M, TAILLANDIER, F, Modélisation automatique de batiments a partir d'un MNE et de limites
cadastrales: une approche opérationnelle. 15éme congrés francophone AFRIFAFIA Reconnaissance des Formes
et Intelligence Atrtificielle. 2006.



En la figura 10 vemos un ejemplo de extraccion de un plano, de una nube de puntos LAS, el
paradigma RANSAC comienza por extraer al azar un minimo de puntos base sobre los
cuales se busca la relacion del punto en este caso al plano. En el ejemplo mencionado el
numero minimo de puntos para el calculo de la superficie del plano es de 3, siendo un valor
muy inferior para casos de estudio TLS, al buscar ajustar un plano a una nube de millones
de puntos y sus respectivas combinaciones, convirtiéndose en valores tan altos que
imposibilitan una verificacion exhaustiva.

Una solucién a esta verificacion es elegir un subconjunto de puntos no afectados de errores
importantes, que permitan obtener un ajuste correcto. Para ello se tiene en cuenta la
probabilidad (P), al coger al menos una muestra con todos los puntos no erroneos en
relacion al numero total de observaciones, el numero minimo de puntos para el célculo (p),
de la fraccién de observaciones que pueden ser valores atipicos (outliers 8), y del numero

de pruebas seleccionadas de forma aleatoria (m). Dicha probabilidad se puede calcular
mediante la siguiente formula3*:

_ log(1-P) 8.4 bas = log(1 — 0.99)
M= log(1—(1—e)p “HPIUEbAs =1 (1 — (1 - 0.25)3

Figura 10: lIzquierda extraccion de plano de fachada y visualizacion de puntos extraidos,

proceso RANSAC, basado en los algoritmos planteados por KOVESI®® y ZULIANI3®
-

RANSAC results for 30 plans sstination

Fuente: Propia

Las formas resultantes son probadas contra los puntos de los datos para determinar cuantos
de los puntos se aproximan a la forma primitiva (Figura 5). A partir de la extraccién de estos
datos, se procede a calcular la superficie, en busca de encontrar la geometria que define la
fachada. Para lograr el promedio se utilizaron diferentes técnicas, en los campos de
procesamiento de imagenes y de construccion de mallas, concluyendo que los procesos de
mallado permiten un mayor control del promedio de las superficies, con procesos de
reduccion de ruido en mallas que no modifican los limites de la los datos, y permiten analisis
estadisticos en tiempo real.

34 BUILL, Felipe, Caracterizacion geométrica con técnicas opticas 3D aplicadas al modernismo en Catalufia, tesis
doctoral, Comunicacién visual en arquitectura y disefio, Universitat Politécnica de Catalunya. BarcelonaTech,
20009.

35 KOVESI, Peter, “MATLAB and Octave Functions for Computer Vision and Image Processing”, 2006.

36 ZULIANI, Marco, RANSAC for Dummies With examples using the RANSAC toolbox for Matlab™ & Octave and
more, Enero, 2012.



5. Conclusiones y metodologia propuesta

La segmentacion es un paso crucial en la cadena que conduce a la modelacién
tridimensional, ya que la calidad del modelo final depende en gran medida de la calidad de
la segmentacion. Por esta razén muchos estudios y experimentos dedicados a esta tarea
alimentar a la bibliografia.

El estado del arte en la segmentacién ha puesto de relieve dos grandes familias de
enfoques. El primero utiliza las relaciones de proximidad y similitudes para subdividir la nube
de puntos. Se trata esencialmente de los algoritmos de crecimiento de la region y los
algoritmos para la divisién de la fusion, aplicado al campo de escaneo laser. La segunda
familia importante de los enfoques basados en la segmentaciéon de las operaciones de
reconocimiento automatico de curvas paramétricas. La mayoria de estas técnicas estan en
el campo de visién por ordenador. Se puede deducir de esta segunda familia en esencia el
paradigma RANSAC vy la transformada de Hough.

En su tesis doctoral Tarsha-Kurdi®” llevé a cabo un estudio comparativo entre la
transformada de Hough y el algoritmo RANSAC, con el objetivo de la deteccién automatica
de los planos de cubierta a partir de datos de laser aerotransportados, segun esta
publicacion el algoritmo RANSAC es mas adecuado que la Transformada de Hough, ya que
esta ultima requiere un mayor tiempo de procesamiento y presenta inestabilidad por el ruido
de la nubes de puntos. Esta es una razén del especial interés en implementar el algoritmo
RANSAC.

Partiendo de este estudio del estado del arte y de algoritmo de deteccién de planos
RANSAC, se plantea una metodologia, que se explica en el articulo “Classification and
Information Structure Of The Terrestrial Laser Scanner”38, en relacion a la conversion de
datos 3D a 2D y 2.5D, profundizando en el desdoblamiento de la informacion y la
construccion de bases de datos a nivel de pixeles, figura 2.

La metodologia planteada se basa en una clasificacion RANSAC, figura 11. El ultimo paso
del proceso al tener la nube de puntos reorganizada, es la conversion e interpolacion de la
informacién de puntos a raster, con diferentes procesos, como: Modelos Digitales (DTM,
DSM, Hillshade, etc.), procesos de interpolacién Raster (Kriging, IDW, etc.), de triangulacién
(Terrain, TIN, etc.) o trasladando el valor de punto a pixel con una resolucién y escala
prestablecida (sum, desv. est., etc.). Partiendo de esta amplia gama de opciones, se
procedié con la conversion directa del valor de punto a pixel, buscando un control riguroso
de los datos, limitando alteraciones e interpolaciones de zonas sin relacién.
Complementando este proceso con procesos de interpolacion en relacion a la escala de
trabajo y la informacion de partida, ignorando en este proceso los vacios de informacion,
para que sean interpolados, con la relacién de los pixeles proximos, homogenizando zonas
de mayor y menor informacion preliminar y disminuyendo con este filtrado el ruido en los
bordes de las superficies (bordes de cierra por la resolucion dela imagen)

87 TARSHA-KURDI, F, Extraction et reconstruction de batiments en 3D a partir de relevés LIDAR aéroportés.
Tesis Doctoral, I'Université Louis Pasteur Strasbourg, Sciences pour I'Ingénieur Spécialité: Topographie-
Géomatique. Laboratorio MAP-PAGE, 2008.

38 CORSO, J, ROCA, J, Classification and information structure of the Terrestrial Laser Scanner, Methodology for
analyzing the registered data of Vila Vella, historic center of Tossa de Mar, 8th International conference on virtual
cities and territories, Rio de Janeiro, 2012.



Figura 11: Metodologia para la conversion de datos 3D a 2.5D y 2D
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