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1. INTRODUCERE

Gospodarirea durabila a padurilor a devenit o problema globald, intrucat omul a inteles
importanta padurii in mentinerea echilibrului ecosistemelor. Dincolo de asigurarea necesarului de
material lemnos in continua crestere, padurea joacd un rol esential in diminuarea impactului uman
negativ asupra mediului inconjurdtor. Deciziile de gospodarire a padurilor se fundamenteaza pe analiza
unei multitudini de factori, specifici biotopului si biocenozei, care influenteaza direct sau indirect
dezvoltarea ecosistemelor forestiere.

Unul dintre acesti factori este relieful, caracteristicile suprafetei terestre definind conditiile de
vegetatie ale arboretelor (Nicolescu, 2009) precum si tipurile de ecosisteme forestiere (Smith s.a.,
1997). De asemenea, relieful influenteaza: stabilitatea arborilor (Bibalani, 2008; Pdacurar, 2006),
alegerea solutiilor de exploatare (Ciubotaru, 1998; Borz, 2014), productivitatea mijloacelor de recoltare
si colectare (Standgard s.a., 2014), proiectarea si executarea retelelor de drumuri forestiere (Bereziuc
s.a., 1987), solutile de ameliorare a terenurilor degradate (Ciortuz si Pacurar, 2004), modelarea
dezvoltarii arboretelor (Pretzsch, 2009) etc. in silviculturd, metoda de lucru traditionala presupune
caracterizarea conditiilor de relief prin determinarea unor indicatori specifici (de exemplu altitudinea,
inclinarea terenului etc.) ca medie aritmetica la nivel de arboret, fdra a lua in seama variabilitatea
acestor conditii la nivel de detaliu.

Obiectul tezei de fatd este tehnologia LiDAR (Light Detection and Ranging), care presupune
cartarea suprafetelor prin scanarea cu impulsuri electromagnetice de tip laser. Dincolo de potentialul
general al tehnologiei, aceasta este de un real interes in domeniul forestier. Spre deosebire de
fotogrammetrie sau teledetectie, impulsurile laser pot patrunde prin stratul de vegetatie pana la sol.
Se fac deci inregistrari de la nivelul superior al coronamentului, parcurgand intreaga structura verticala
a padurii pand la suprafata terenului (Cateanu s.a., 2017a). Senzorul LiDAR se monteaza pe o platforma
terestrd sau aeriand, aldturi de un Sistem Inertial de Masurare (/MU) si un sistem de pozitionare globala
prin satelit (G/VSY9). Posibilitatea instaldrii ansamblului de masurare pe platforme aeropurtate (avioane
sau elicoptere) inseamna ca nu trebuie sa se renunte la avantajul fotogrammetriei sau teledetectiei, si
anume acoperirea eficienta a suprafetelor extinse. Se preconizeaza ca tehnologia va fi indispensabila,
atat in cercetare cat si in scopuri comerciale, in special in regiunile unde padurea acoperd suprafete
extinse.

Pe plan international, tehnologia LiDAR face deja parte din practica uzuala in domeniul
forestier, alaturi de metodele consacrate ale geomaticii precum fotogrammetria sau teledetectia. La
noi in tard, tehnologia este inca in faza de inceput, in care se fac primele cercetdri asupra aplicabilitatii
metodei. Majoritatea acestor cercetdri se concentreazd asupra potentialului tehnologiei pentru
rezolvarea problemelor de inventariere sau estimare a anumitor caracteristici dendometrice. Desi
aceastd abordare este una importanta si cu utilitate imediata, considerdm ca merita atentie si
explorarea tehnologiei LIDAR ca metodd de cartare a suprafetei terestre acoperite de vegetatie
forestierd. In fapt, intelegerea si urmarirea evolutiei arboretelor nu poate fi completd f&ré analizarea
reliefului in care acestea isi desfasoara viata.



Transformarea setului de date LiDAR initiale intr-un model digital al suprafetei terestre,
adecvat scopurilor de cercetare sau practicii, presupune doua etape de prelucrare:

a. Filtrarea (sau clasificarea) norului de puncte: operatiune prin care se separa acele
puncte aflate la nivelul solului de restul setului de date (adica acele puncte care reprezinta
obstacole aflate deasupra terenului — cladiri, vegetatie etc.); filtrarea se poate realiza in trei

moduri:
i. Automat - cazin care se folosesc algoritmi de filtrare.
ii. Manual- operatorul parcurge o reprezentare tridimensionald a norului de puncte si
realizeaza filtrarea pe baza analizei vizuale.
iii. Combinat - rezultatul filtrdrii automate este imbundtatit prin corectare manuala.
b. Interpolarea: procesul prin care norul de puncte filtrat este folosit la generarea unei

suprafete continue, prin care se reprezintd variatia coordonatei Z a punctelor (deci un model
al suprafetei terestre); interpolarea se realizeaza exclusiv automat, folosind algoritmi
specifici.

Realizarea automatd a celor doud operatiuni nu se poate face fard erori. In cercetarea de fat3,
aceste erori au fost definite, calculate si analizate din punct de vedere al distributiei statistice si
spatiale. S-a analizat de asemenea influenta factorilor de teren (inclinare, grad de rugozitate etc.) sau
vegetatie (gradul de acoperire cu vegetatie) asupra variatiei erorilor.

Pentru procesul de filtrare, erorile au fost estimate in doua modalitati:
a. Prin compararea rezultatului filtrarii automate cu cel al filtrarii manuale.
b. Prin compararea rezultatului filtrdrii automate cu un set de date independent, obtinut prin
masurdtori geo-topografice.
in ceeace priveste interpolarea, erorile au fost determinate prin metoda numita cros-validare:
cinci la suta din observatii au fost extrase aleatoriu din norul de puncte folosit la interpolare, fiind apoi
folosite pentru determinarea acuratetii suprafetei interpolate.
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2. REPREZENTAREA DIGITALA A SUPRAFETEI TERESTRE

2.1. Aspecte generale privind stocarea datelor geografice

De-a lungul timpului s-au dezvoltat diferite formate de stocare a datelor geografice in format
digital, in functie de scopul pentru care se inregistreaza datele, caracteristicile obiectelor reprezentate
sau gradul de abstractizare urmarit. Aceste formate (sau modele de stocare) se incadreaza in doud
categorii principale: vectorsi raster.

2.2. Modele folosite la reprezentarea suprafetei terestre

Suprafata terestra este suportul pe care se desfasoara orice fenomen geografic. Astfel,
reprezentarea reliefului este un domeniu de interes in cadrul Sistemelor de Informatii Geografice. In
principiu, integrarea informatiei topografice intr-un sistem informatic necesita doua elemente: o sursa
de date de altitudine si un set de metode de lucru care sd permita modelarea, stocarea, analizarea si
interpretarea reprezentarilor.

Particularea modeldrii suprafetei terestre este faptul ca nu sunt necesare reprezentari ale
obiectelor geografice bine delimitate in spatiu. In schimb, scopul este surprinderea variatiei continuea
altitudinii terenului. Din acest motiv, pentru modelarea suprafetei terestre se preteaza modelele de tip
raster. O reprezentare in format digital a suprafetei terenului este denumita Mode/ Digital Altimetric
(MDA) sau Model Numeric al Terenului(MNAT), in functie de caracteristicile acesteia.

2.3. Culegerea datelor necesare modelarii suprafetei terestre

Realizarea unei reprezentari sub forma de model a suprafetei terestre presupune efectuarea
de mé&suratori prin esantionare. In urma acestui proces, rezultd un set de observatii sub forma de
puncte, pentru care se cunosc coordonatele X, Y, Z intr-un sistem de coordonate local sau global.

Obtinerea acestor date initiale este etapa cea mai costisitoare si indelungata. in plus, strategia
de alegere a punctelor pentru care se mdsoara altitudinea, precum si erorile de determinare a pozitiei
punctelor sunt esentiale pentru calitatea produsului final.

Principalele metode de culegere a datelor privind altitudinea (sau date altimetrice) sunt:

Masuratori terestre

Digitizarea hartilor analogice
Fotogrammetrie

Interferometrie radar

LiDAR (Light Detection and Ranging)

T an o
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3. TEHNOLOGIA DE MASURARE PRIN UNDE LASER

3.1. Echipamente laser pentru determinarea distantei

3.1.1. Principiul de functionare al laserului

Laserul este un echipament de emisie a unui fascicul coerent de lumingd, caracterizat prin:
monocromaticitate, directivitate si intensitate. Din punct de vedere fizic, doua unde sunt coerente
atunci cand au aceeasi frecventad si lungime de unda, precum si o diferentd de faza constanta. Aceasta
proprietate permite focalizarea undelor asupra unei suprafete reduse. De asemenea, coerenta permite
colimarea undelor (reducerea imprdstierii acestora odata cu indepartarea de emitator).

Printre numeroasele aplicatii ale tehnologiei se numara mdsurarea distantelor cu un grad
ridicat de precizie. in ultimele decenii, pentru tehnologia de cartare in care se folosesc echipamente
laser pentru mdsurarea distantei s-a consacrat termenul de LiDAR' (Bachman, 1979).

3.1.2. Principiul de determinare a distantei
in domeniul masuratorilor terestre, distanta este elementul care serveste, aldturi de unghiuri,
la determinarea pozitiei in spatiu a punctelor. Cele doua procedee de determinare a distantei sunt (Kiss
si Chitea, 1997):
a. procedeul direct: instrumentul de mdsurare se aplica direct pe distanta de mdsurat;
b. procedeul indirect: distanta se deduce in functie de alte elemente, fara a fi parcursa.

Madsurarea indirectd a distantei se face folosind instrumente optice sau electronice. Primele
dispozitive electronice de mdsurare a distantei folosite in topografie au fost lampile cu mercur sau
tungsten. incepand din anii 1970, acestea au inceput si fie inlocuite cu echipamente de tip laser (Shansi
Toth, 2009).

3.1.3. Metode de determinare a distantei

Folosind emitdtoare de unde laser, inregistrarea distantelor se poate face in doua modalitati:
a. Prin profile
b.  Prinscanare

in functie de modalitatea prin care senzorul identifica ecourile, se disting:

i. Sisteme de masurare discreta, care identificd unul sau mai multe puncte de maxim ale
curbei de intensitate, pe care le stocheaza ca ecouri distincte. Istoric, primele sisteme de mdsurare laser
aveau capacitatea de a identifica doua ecouri (sau varfuri ale curbei de intensitate): primul si ultimul. n
ultimele decenii, s-au raspandit sisteme care pot identifica mai mult de 10 reflexii.

ii. Sisteme de masurare continud, in cazul carora echipamentul digitizeaza si stocheaza
intreaga functie de intensitate pentru fiecare puls. Determinarea reflexiilor individuale se va face
ulterior, la post-procesarea datelor. in plus, functia de intensitate poate fi analizata pentru a obtine
informatii suplimentare despre textura si morfologia suprafetelor scanate.

Diferentele conceptuale dintre cele doua tipuri clase de echipamente sunt ilustrate in figura 3.5.

" Light Detection and Ranging.
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Fig. 3.5. Modul de colectare a datelor pentru sistemele de mdsurare discretd, respectiv continud.

3.2.Tehnologia de scanare laser aeriana (ALS)

Tehnologia de scanare laser aeriana (ALS — Airborne Laser Scanning) presupune montarea unui
echipament de mdsurare a distantei de tip laser pe o platforma aeropurtata (elicopter, avion sau vehicul
autonom —,drond") pentru cartarea eficientd a suprafetelor extinse.

3.2.1. Componentele unui sistem ALS

Un sistem tipic de scanare laser aeriand are urmadtoarea structura (figura 3.7.) :

e Unitate laser de mdsurare a distantei, cu sisteme optice pentru transmisia si receptionarea
undelor.

e Mecanism de scanare (oglindd sau prisma rotativa) care directioneaza pulsurile laser de-a
lungul unei traiectorii transversale fata de directia de zbor. De asemenea este atasat un
dispozitiv care mdsoard cu precizie unghiul sub care se emite un puls, denumit encoder
unghiular.

e Sistem de pozitionare globala prin satelit (GNSS - Global Navigational Satellite System) care
inregistreaza pozitia platformei intr-un sistem de referintd. Aceste date sunt necesare pentru
pozitionarea punctelor masurate, dar si pentru a determina elemente necesare la post-
procesare, precum altitudinea sau viteza de zbor.

e Sistem inertial de orientare (IMU - /nertial Measurement Unit), care serveste la determinarea
orientdrii pe trei axe a platformei de zbor (rotatie, ruliu si tangaj).

e Unitate hardware/software care permite controlul sistemului, asigura functionarea corectd a
echipamentelor si este responsabild pentru stocarea datelor pe suport electronic.

Pozitia geograficd a punctelor scanate (latitudine, longitudine, altitudine) rezulta pe baza
urmatoarelor elemente: i. pozitia platformei la momentul emisiei pulsului; ii. inclinarea platformei pe
cele trei axe (X, Y, Z) la momentul emisiei pulsului; iii. distanta dintre platforma si suprafata-obiect.
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4. PROCESAREA DATELOR LIDAR

Transformarea datelor brute inregistrate de echipamentul pentru scanare laser intr-un set de
date final, care poate fi utilizat in practicd, implicd o serie de etape de procesare.

4.1. Ajustarea intre benzi

Deplasarea pe doud axe a echipamentului de scanare (cu miscarea longitudinald asigurata de
deplasarea aeropurtatd, iar miscarea senzorului in plan transversal datd de mecanismul de baleiere)
produce un tipar de inregistrare a punctelor sub formd de benzi succesive.

O anumita suprafata de teren va fi scanata de doua sau mai multe ori, fiind cuprinsa in cel
putin doud benzi invecinate. intrucat masuratorile sunt afectate de o serie de erori sistematice si
intamplatoare (descrise anterior), vor rezulta discrepante intre benzile invecinate. Un anumit element
din teren poate fi pozitionat diferit, in functie de bandain care a fost cuprins.

Aceste diferente dintre benzi trebuie reduse la minim, pentru a asigura calitatea produsului
final. Faptul ca discrepantele urmeaza un tipar sistematic permite modelarea si deci corectarea
acestora. Procesul prin care se realizeazd aceasta reducere a diferentelor intre benzi se numeste
ajustare.

4.2, Clasificarea norului de puncte

Sistemul de mdsurare LiDAR realizeaza scanarea suprafetelor prin efectuarea de mdsuratori
stocate sub forma de puncte. Rezultd in urma zborului o multime de puncte (de ordinul milioanelor)
pozitionate intr-un sistem de referintd global, cunoscuta cu denumirea uzuald de nor de puncte.

Clasificarea este procesul prin care fiecarui punct i se atribuie ca eticheta o anumita categorie,
in functie de semnificatia punctului respectiv (teren, cladire, vegetatie etc.).

De cele mai multe ori, in functie de scopul colectdrii datelor, este necesara determinarea
tipului de obiect asociat fiecdrui punct (figura 4.2). Acest proces de clasificare se poate face:
e manual, de catre operatori specializati care analizeaza vizual norul de puncte impartit pe
sectiuni si atribuie fiecarui punct categoria probabild;

e automat, cazin care se folosesc algoritmi de clasificare care iau in calcul informatii precum:
intensitatea reflexiei, altitudinea punctelor sau structura geometrica a norului de puncte;

combinat, situatie in care rezultatul clasificarii automate este analizat de un operator si
eventualele erori identificate sunt corectate manual.

4.3. Filtrarea datelor LiDAR
4.3.1. Aspecte generale

Dupa cum s-a descris in sectiunea anterioard, una dintre etapele importante de prelucrare a
datelor LiDAR este clasificarea norului de puncte. Atunci cand scopul final este modelarea suprafetei
terestre, avem de-a face cu un caz particular de clasificare, de tip binar: separarea punctelor aflate la
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sol de cele aflate deasupra terenului. Acest tip de clasificare poarta numele de filtrare a terenului, sau
mai simplu — filtrare (Sithole si Vosselman, 2005; Chen s.a., 2007). Specificul filtrarii este faptul ca nu
intereseaza distinctia intre tipurile de obiecte reprezentate de puncte. Un ecou produs deasupra
suprafetei terestre trebuie eliminat, nu identificat ca tip.

Cu alte cuvinte, scopul urmdrit prin filtrarea datelor este indepartarea acelor observatii din norul
de puncte initial care se afla deasupra terenului. Aceasta deoarece prezenta acelor puncte nu ar permite
modelarea corecta a suprafetei terestre. Astfel procesul de filtrare influenteaza in mod direct
acuratetea de modelare a terenului (Cateanu s.a., 2017b).

4.4. Interpolarea suprafetei terestre pe baza masuratorilor LiDAR
4.4.1. Aspecte generale

Variabilitatea in spatiu a fenomenelor fizico-geografice se estimeaza prin esantionarea unui
numar finit de puncte, de reguld iregular distribuite in timp si spatiu. in acelasi timp, vizualizarea, analiza
sau modelarea acestor fenomene in cadrul Sistemelor de Informatii Geografice se face prin
reprezentarea sub forma de suprafete continue. Transformarea unui set de puncte intr-o suprafata
continua necesitd estimarea valorilor pentru locatii noi, ne-esantionate (figura 4.4). Acest proces se
numeste /nterpolare sau aproximare. /nterpolarea presupune determinarea valorii unui punct ne-
esantionat, pe baza masurdtorilor realizate pentru puncte invecinate acestuia, denumite puncte de
referinta (EI-Sheimy s.a., 2005). Prin contrast, extrapolarea este procesul de estimare pentru puncte
situate in afara zonei de esantionare.

in ceeace priveste suprafata terestrd, o reprezentarea fideld a acesteia ar necesita in principiu
determinarea altitudinii pentru un numar infinit de puncte, imposibild in practica (Tamas si Teresneu,
2010). In fapt, indiferent de metoda de inregistrare a datelor altimetrice, se fac determinri pentru un
numar limitat de puncte, care stau la baza generarii suprafetelor. Modelul suprafetei terestre este de
reguld de tip raster, adica o retea de celule egale ca dimensiune cdrora li se atribuie o valoare singulara
pentru altitudine. Acest model este cunoscut sub numele de Model Digital Altimetric (VIDA). Generarea
modelului altimetric pe baza punctelor esantionate necesita estimarea, prin /interpolare, a valorii
coordonatei Z pentru centrele celulelor modelului, pe baza valorilor Z ale punctelor cunoscute din
vecinatate.
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5. ISTORIC AL CERCETARILOR PRIVIND SCANAREA LASER iN DOMENIUL
FORESTIER

Dezvoltarea tehnologiei de masurare care foloseste impulsuri electromagnetice de tip laser a
avut loc concomitent cu realizarea unor progrese importante in domenii variate, precum:

» dezvoltarea si raspandirea Sistemelor de Informatii Geografice;

» implementarea primului sistem de pozitionare global de catre SUA;

o dezvoltarea tehnologiei de pozitionare folosind echipamente inertiale (IMU - /nertial
Measurement Unit);

o aparitia calculatoarelor de tip PC (computer personal) si evolutia capacitatilor de stocare si
procesare a datelor.

Acest cumul de factori a permis raspandirea sistemelor de mdsuratori laser in toate domeniile
in care este necesard cartarea suprafetei terestre.

in silviculturd, potentialul tehnologiei este remarcat incé din anii 1990. Friedrich Ackermann,
~parintele” raspandirii tehnologiei LIDAR in comunitatea academica europeana (Carson s.a., 2004)
remarca faptul ca motivatia sa initiala pentru cercetarea in domeniul LiDAR a fost data de nevoile
domeniului forestier (ISPRS, 1999). De altfel, primele cercetdri cu privire la automatizarea filtrarii
datelor LiDAR au vizat terenurile acoperite cu vegetatie forestiera (Kraus si Pfeifer, 1998). in prezent
se poate spune cd tehnologia LIDAR a adus o noua perceptie asupra structurii tridimensionale a padurii,
la nivel local sau regional (Bauwens s.a., 2016).

Potentialul scanarii laser pentru domeniul forestier este vast, tehnologia permitand masurarea
unor caracteristici importante ale padurii. inregistrarea punctelor la nivelul superior al coronamentului,
la nivelul suprafetei terestre, precum siintre cele doua nivele permite modelarea structurii verticale a
padurii. Primele cercetari privind estimarea structurii arboretelor folosind date LiDAR au fost realizate
in 1986 (Maclean si Krabill, 1986 — citat in Lefsky s.a., 2002). Cercetdri ulterioare au dezvoltat in
continuare domeniul, prin sporirea numarului de parametri ce pot fi estimati, imbundtatirea acuratetii
de modelare a algoritmilor sau testarea in diferite ecosisteme (Popescu s.a., 2002; Clark s.a., 2004;
Goodwin s.a., 2006; Van Leeuwen s.a., 2010; Popescu s.a., 2011; Birjaru, 2011; Ferraz s.a., 2016).

Dintre cele mai importante ramuri de cercetare sau aplicative ale silviculturii in care tehnologia
LiDAR si-a adus aportul, amintim:

a. Inventarierea padurilor: primele cercetdri privind folosirea tehnologiei LiDAR pentru
inventarierea padurilor au avut loc cu precdadere in tdrile scandinave, incepand din anii
1990 (Naesset, 1997; Hyyppa s.a., 2009); ulterior tehnologia s-a raspandit in restul
Europei si pe continentul american (Wallace s.a., 2012).

b. Monitorizarea stdrii de sanatate a padurii: desiimaginile satelitare oferite de programele
Landsat, MODIS sau SPOT rdman incd cea mai populard sursa de date pentru
monitorizarea extensiva a padurii, Rullan-Silva s.a. (2013) remarca faptul ca tehnologia
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LiDAR devine tot mai populara in acest domeniu (Solberg s.a., 2004; Vastaranta s.a.,
2013).

c¢. Identificarea arborilor individuali: densitatea ridicata a observatiilor LiDAR permite in
prezent cartografierea structurii padurii la nivel de arbori individuali, fara necesitatea
deplasarii in teren (Popescu si Wynne, 2004; Chen s.a., 2006; Jakubowski s.a., 2013; Wu
s.a., 2016).

d. Estimarea cantitatii de biomasa: in acest domeniu de importantd tot mai mare (datorita
schimbarilor climatice recente) masurdtorile LiDAR au o traditie indelungatd, fiind folosite
inca din anii 1980 (Nelson s.a., 1988; Patenaude s.a., 2004; Popescu s.a., 2011; Ferraz s.a,,
2016).

in Romania, tehnologia LIDAR poate fi considerata inc& in faza de pionerat. Dintre cercetirile
realizate in silvicultura, remarcam folosirea scandrii laser pentru: estimarea caracteristicilor structurale
ale padurii (Birjaru, 2011; Petrila s.a., 2012a; Apostol, 2016), estimarea volumului de masa lemnoasa
pe picior pentru arborete de molid (Apostol s.a., 2012), estimarea cantitdtii de biomasa (Petrila s.a.,
2012b) sau detectia coroanelor (Strambu si Strambu, 2015).

Majoritatea parametrilor structurali estimati pe baza masuratorilor LIDAR (de ex. indltimea
coronamentului, indltimea arborilor individuali, cantitatea de biomasd) necesita modelarea a priori a
suprafetei terestre (Tinkham s.a.,, 2012). Astfel, una din directiile de cercetare din domeniu este
dezvoltarea algoritmilor de filtrare a mdsuratorilor LIDAR, pentru cazul specific al terenurilor acoperite
cu vegetatie forestierd. Descrierea principalilor algoritmi de filtrare din aceasta categorie se regdseste
in sectiunea 7.4.4.

Analiza surselor de erori de altimetrie specifice mdsuratorilor LIDAR constituie de asemenea o
directie de cercetare importanta (Hopkins s.a., 2004; Hodgson s.a., 2005; Aguilar s.a., 2010; Tinkham
s.a,, 2012). Dintre studiile care au urmadrit evaluarea acuratetii de reprezentare a suprafetei terestre in
cazul terenurilor impadurite, mentionam urmdtoarele: Hyyppa s.a. (2000), Reutebuch s.a. (2003),
Hodgson si Bresnahan (2004), Naesset s.a. (2015), Sterenczak s.a. (2016), Cateanu si Arcadie (2017).

Pe langa faptul ca permite determinarea parametrilor structurali ai padurii, reprezentarea
suprafetei terestre poate servi in mod direct la aplicatii din domeniul gospodaririi sau exploatarii
padurilor. Dintre acestea, amintim posibilitatea identificarii sau proiectdrii drumurilor forestiere (Aruga
s.a,, 2005; Pentek s.a., 2005; White s.a., 2010), amenajarea cailor de colectare a lemnului (Sterenczak
si Moskalik, 2014), alegerea solutiilor de colectare (Vega-Nieva s.a., 2009; Mohtashami s.a., 2012) sau
planificarea operatiunilor de exploatare (Chung, 2003).

in privinta tendintelor de cercetare recente, se remarci fuzionarea datelor LIDAR cu alte surse
de date (de ex. imagini capturate cu echipamente fara pilot de tip UAV) pentru o modelare mai precisa
(Hyde s.a,, 2006; Dalponte s.a., 2012; Aguilar s.a., 2019), modelarea de |a sol a structurii padurii folosind
echipamente de scanare fixe (Moskal si Zeng, 2012; Stovall s.a., 2017; Schneider s.a., 2019) sau
echipamente instalate pe platforme mobile (Strahler s.a., 2008; Tang s.a., 2015; Bauwens s.a., 2016;
Liang s.a., 2018).
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6. CARACTERISTICI ALE CONDITIILOR DE CERCETARE

6.1. Scopul si obiectivele cercetarilor

Definirea obiectivelor cercetarii a pornit de la posibilitatea de obtinere a datelor LiDAR
inregistrate prin tehnologia scanarii laser aeriene (ALS), pentru suprafete de teren impadurite si cu un
grad ridicat de variabilitate sub aspect topografic.

In acest context, s-a stabilit ca scop al cercetarilor evaluarea potentialului tehnologiei LIDAR
ca sursa de date pentru reprezentarea suprafetei terestre la nivel de detaliu, in domeniul silviculturii.

Pentru atingerea scopului propus, s-au definit o serie de obiective:

a. Cunoasterea tehnologiei de scanare cu echipament LIDAR, din perspectiva teoreticd si ca
aplicabilitate practica generald, dar mai ales in domeniul silviculturii.

b. Realizarea unei bibliografii extinse, cu referire la tehnicile geomaticii forestiere, algoritmii
de procesare a datelor LiDAR, studii experimentale privind integrarea tehnologiei LIDAR
in domeniul forestier s.a.

c. Obtinerea datelor LIDAR, procesarea preliminard a acestora si delimitarea zonelor de
studiu.

d. Efectuarea de masuratori geo-topografice in teren, pentru obtinerea datelor
independente necesare evaludrii preciziei.

e. [ldentificarea acelor etape de procesare a datelor LiDAR care influenteaza acuratetea de
modelare a suprafetei terestre.

f.  Procesarea datelor LiDAR, cu scopul de a obtine modele ale suprafetei terestre care vor fi
analizate din punct de vedere al acuratetii altimetrice.

g. Stabilirea unei metodologii de identificare, evaluare si analizare a erorilor produse de
procesarea datelor, pe cat posibil obiectiva si care sa permita analiza comparativa a
metodelor de procesare alese.

h. Interpretarea si analiza rezultatelor, din prisma distributiei statistice si spatiale a erorilor;
estimarea efectului factorilor externi (conditii de teren, vegetatie etc.) asupra variatiei
erorilor.

i.  Elaborarea concluziilor si identificarea contributiilor personale.

6.2. Locul cercetarilor

La noi in tard tehnologia LiDAR nu a cunoscut incd o larga raspandire in domeniul forestier, in

principal datoritd costurilor ridicate si necesarului de specialisti care sa o poata pune in aplicare
(Birjaru, 2011). Dupd cunostintele noastre, aceasta afirmatie rdmane valabila silamomentul elaborarii
acestei lucrari.

in aceste conditii, singura solutie disponibild pentru atingerea obiectivelor tezei a fost
utilizarea unui set de date LiDAR inregistrate pentru Agentia Nationald Apele Romane, pus la
dispozitie prin amabilitatea Institutului National de Cercetare-Dezvoltare in Silvicultura ,Marin
Dracea".
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Tinand seama de situatia expusad anterior, alegerea zonei de studiu s-a facut pe baza criteriului
disponibilitatii datelor care pot fi utilizate pentru scopurile de cercetare propuse. Astfel, s-au stabilit
doud areale de cercetare (figura 6.1):

ein Carpatii Meridional;, in aproprierea localitatii Mdlaia, judetul Valcea (figura 6.2);
ein Carpatii Meridionali, in apropierea Lacului de acumulare Vidra, judetul Valcea (figura

6.3).

in ambele locatii au fost realizate mdsuratori LIDAR cu ajutorul platformelor aeropurtate,
pentru gestionarea zonelor de risc limitrofe cursurilor de apa (in principal riscul de eroziune).
Suprafetele pe care s-au facut inregistrdrile cuprind zone impadurite, fiind caracterizate totodatd de un
relief accidentat, specific regiunii. Datele puse la dispozitie au fost colectate in 2008 si 2011 (pentru
arealul Malaia), respectiv in anul 2012 (pentru arealul Vidra).

Din punct de vedere geografic, arealul Ma/aia se inscrie in unitatea de relief Carpatii Meridional,,
regiunea Muntii Capatanii. Forma de relief predominanta este versantul, iar panta terenului are valori
intre 20-30 de grade pe cea mai mare parte a suprafetei, atingand valori maxime de 46 de grade.
Altitudinea variaza intre 480 si 1000 de metri.

Sub aspectul vegetatiei forestiere, speciile principale sunt molidul si fagul, in arborete pure sau
in amestecuri. Varsta medie a arboretelor de fag este de 60-90 de ani, iar inaltimea medie este de 25-
30 metri. Arboretele de molid au o varsta medie intre 80 si 100 de ani, iar indltimea medie este in jur
de 23-25 metri, conform datelor de amenajament.

in ceea ce priveste suprafata idra, aceasta se incadreaza in regiunea Muntii Latoritei, parte a
Carpatilor Meridionali. Forma de relief predominanta este de asemenea versantul, terenul avand
inclinatia intre 5 si 35 de grade pe cea mai mare parte a suprafetei. Altitudinea are valori intre 1300 si
1900 metri. Suprafata este incadrata in U.P. IV — Puru, Ocolul Silvic Voineasa, speciile principale fiind
molidul si, intr-o mai mica masurd, fagul. Zona sudica a suprafetei este acoperita cu pajisti alpine.
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Fig. 6.1. Localizarea suprafetelor cu mdsuratori LIDAR disponibile.

6.3. Baza de date
6.3.1. Date LiDAR

Datele LiDAR reprezintd suportul de baza in cercetarea de fata. Cele doud areale descrise
anterior au fost cartate prin scanare laser aeriana (ALS - Airborne Laser Scanning), rezultand nori de
puncte pozitionati 3D care descriu suprafata terestrd precum si obiectele aflate pe aceasta.

Datele au fost puse la dispozitie de catre INCDS ,Marin Dracea" in format .las, in forma
prelucrata (dupa ajustarea intre benzi) si georeferentiate in sistemul UTM (Universal Transversal
Mercator) zona 35N, datum 5-42 Pulkovo.

in ceea ce priveste clasificarea norului de pentru, pentru arealul Malaia doar o parte din
suprafatd este clasificata, restul fiind oferitd sub forma de fisiere .las fara clasificare. Pentru arealul
Vidra, intreg norul de puncte pus la dispozitie este clasificat.

Analiza vizuald a datelor a evidentiat un numar redus de erori de clasificare semnificative, care
au fost corectate manual.

Pentru scanarea celor doud suprafete s-afolosit un sistem compus din: senzor laser Rieg/ LMS-
@560, echipament de pozitionare globala de tip GPS si sistem inertial de orientare. Sistemul a fost
instalat pe un avion Diamond Aircraft Industries, model DA42 MPP.
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Fig. 6.2. Delimitarea arealului de studiu Ma/aja, suprapusa pe imagine satelitara Bing Maps
(© Microsoft Corporation 2019).

1 0 1 2 km

Fig. 6.3 Delimitarea arealului de studiu Vidra, suprapusa pe imagine satelitara Bing Maps
(© Microsoft Corporation 2019).
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6.4. Echipamente si instrumente pentru cercetare
6.4.1. Sistemul de scanare laser

Datele LiDAR au fost inregistrate folosind un sistem de scanare laser cu o structurd
conventionala (senzor laser, sistem de pozitionare globald de tip GPS si sistem de mdsuratori inertiale
— IMU) instalat la bordul unei aeronave Diamond Aircraft Industries.

Echipamentul laser model Rieg/ LMS-Q560 este un sistem cu masurare continug, echipat cu
oglinda rotativa poligonald care produce un tipar de scanare sub forma unor linii paralele. Schema
constructiva a sistemului se regaseste in figura 6.4.

a

} Lentild !
A“te’% transmisie
Laser —-| bene- g
GPS Oglinda
| rotativa
Digitizor Receptor
IMu
o _ receptie
Inregistrare
date [Hp rocesor Encoder

Fig. 6.4. Componenta sistemului de scanare laser LMS-Q560 dezvoltat de compania Riegl
(Riegl Technical Brochure)

6.4.2. Instrumente topografice si geodezice

Necesitatea realizarii de masuratori topografice cu o precizie de pozitionare comparabild cu cea
oferita de sistemul LIDAR a impus folosirea instrumentului de tip statie totald pentru cartarea terenului,
respectiv a doud echipamente de tip GNSS pentru geo-referentierea mdsuratorilor.

Statia totala folositd, model Leica TCR 407, are o structura clasicd, cu trei pdrti: componenta
mecanicd, opticd si electronica.

Echipamentul de pozitionare globala prin satelit, model Leica SR20, a fost folosit pentru
georefentierea mdsuratorilor realizate cu statia totala in sistemul de proiectie UTM 35N, permitand
astfel suprapunerea masurdtorilor topografice cu datele LiDAR. Dispozitivul Leica SR20 este un
echipament de tip GPS cu 12 canale, in simpla frecventd, care permite determinarea punctelor cu
precizie centimetricd, pentru masuratori statice cu post-procesare.
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7. METODOLOGIA DE CERCETARE

7.1. Prezentare generala

Unul dintre obiectivele cercetdrii a fost identificarea acelor etape de procesare a datelor LiDAR

care influenteaza gradul de acuratete al produsului final (Modelul Digital Altimetric). in urma analiz&rii

literaturii de specialitate s-au identificat trei factori principali cu efect asupra acuratetii Modelului

Digital Altimetric. Acestia sunt:

1.

Caracteristicile datelor de intrare: precizie de pozitionare, densitatea punctelor, numarul de
reflexii per puls etc.; acestea depind de elemente precum: senzorul laser, altitudinea de zbor,

viteza de deplasare a platformei, unghiul maxim de scanare sau acoperirea terenului.

Procedura de filtrare a datelor LiDAR, prin care se urmdreste separarea punctelor aflate la sol
de punctele reprezentand obstacole aflate deasupra suprafetei terestre (in cazul de fata

obstacolul este de regula vegetatia forestierd).

Procedura de interpolare a setului de puncte filtrat, prin care se genereaza modelul suprafetei
terestre.

intrucat nu a fost posibil3 realizarea unui campanii proprii de inregistrari LIDAR, nu s-a putut

interveni asupra factorilor din prima categorie. Astfel, cercetarea s-a concentrat asupra ultimelor doua

categorii de factori care influenteaza acuratetea de modelare a suprafetei terestre.

Pentru atingerea obiectivelor propuse s-au definit urmdtoarele etape de lucru:

Analiza preliminara a seturilor de date LiDAR disponibile si delimitarea unor suprafete de
studiu.

Prelucrarea preliminara a datelor LiDAR.

Planificarea si realizarea masuratorilor in teren.

Definirea, calcularea si analiza erorilor produse de procesul de filtrare a datelor LiDAR.

Definirea, calcularea si analiza erorilor produse de procesul de interpolare a suprafetei.

7.3. Realizarea masuratorilor geo-topografice

Scopul cercetarii il reprezintd estimarea potentialului de utilizare a tehnologiei LiDAR in

silviculturd, ca sursa de date altimetrice pentru modelarea suprafetei terestre. Astfel, inca de lainceput

s-a avut In vedere necesitatea obtinerii unui set de date independent, folosit ca baza la estimarea

gradului de acuratete al datelor LIDAR. Un set de masurdtori de control ar trebui sd aiba un nivel de

precizie si o densitate de esantionare relativ apropiate fata de tehnologia LIDAR. Dacd se iau in

considerare conditiile de teren specifice scopului urmarit (acoperirea terenului cu vegetatie forestiera),

rezulta cd singura sursa viabila de date de control o reprezinta mdsuratorile geo-topografice realizate

cu aparatura modernad, de tip statie totald, geo-referentiate folosind echipament de tip GNSS.

De la bun inceput, posibilitatea de realizare a masuratorilor topografice in arealul Vidra a fost

exclusa, datorita unui cumul de factori: relieful accidentat, densitatea foarte ridicata a arboretului care
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ingreuneaza utilizarea echipamentelor GNSS, precum si lipsa unei infrastructuri rutiere care sa permita
accesul cu aparatura geo-topograficd, in conditii de siguranta.

Astfel, singura variantd fezabila a reprezentat-o amplasarea suprafetelor de proba in cadrul
arealului Malaia. \n etapa de planificare s-au stabilit, ca amplasare generald, un numdr de opt suprafete
(figura 7.3), la delimitarea cdrora s-a avut in vedere:

e  situatia infrastructurii rutiere, pentru a facilita accesul in conditii de siguranta dar si pentru
a asigura aproprierea de zone deschise, necesare inregistrarilor GNSS;

e amplasarea in conditii de inclinare a terenului si consistenta a vegetatiei cat mai variate.

Madsuratorile topografice s-au desfasurat in conditii de lucru dificile, cu teren accidentat si
vizibilitate ingreunatd datoritd frunzisului si trunchiurilor arborilor. Luand in seama si numadrul ridicat
de puncte de radiat, randamentul redus de lucru a impus limitarea zonelor test la suprafete de
aproximativ 1000-2000 m?.

Dintre cele opt suprafete de proba, sapte au fost amplasate in interiorul padurii (figura 7.1),
cea de-a opta (identificata in continuare cu denumirea suprafatd de referintd) fiind amplasata in
exteriorul acesteia, pentru control (figura 7.2).

Fig. 7.1. Suprafata de probd 1, amplasatd in interiorul padurii, in cadrul arealului Mdlaia.

Cartarea suprafetelor de probd a presupus amplasarea a 27 puncte de statie, parte a opt
drumuiri (cinci sprijinite si trei inchise pe punctul de plecare). Pentru geo-referentierea masuratorilor,
coordonatele a 12 dintre punctele de statie (amplasate in zone deschise, in afara padurii) au fost
determinate cu echipamentul GPS Leica SR-20, folosind procedeul de mdasurare ,static cu post-
procesare”. Aceastd metoda presune folosirea simultana a cel putin doud receptoare GPS: unul dintre
acestea (denumit baza) este instalat pe un punct cunoscut, inregistrand date pentru un anumit interval
de timp. Un al doilea receptor GPS (denumit rover) inregistreaza date pentru o serie de puncte noi. Atata
timp cat intervalul de inregistrare al rover-ului se incadreaza in intervalul de timp in care receptorul
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bazd este activ, rezulta prin post-procesare o serie de corectii aplicate masuratorilor care sporesc
precizia de pozitionare.

in cazul de fata, dintre cele 12 puncte pozitionate prin GPS, 4 au fost folosite ca baza. S-a folosit
o valoare pentru unghiul-mascd de 15 grade (ignorarea semnalelor provenite de |a sateliti aflati mai jos
de 15 grade fata de orizont) si un prag minim de 5 vectori (atata timp cat nu sunt disponibile semnale
de laminim 5 sateliti, inregistrarea datelor este intreruptd). Timpul de stationare pentru receptorul baza
a fost setat la 90 minute (5400 epoci de mdsurare), iar pentru echipamentul rovers-au stationat cate
30-45 minute (1800-2700 epoci) pe fiecare punct. Toate punctele determinate cu receptorul rovers-
au aflat la cel mult un kilometru de receptorul bazala care au fost legate prin post-procesare. Astfel,
majoritatea valorilor pentru indicatorul de precizie PDOP (Position Dilution of Precision) se situeaza in
finalintre 1 si 3.

Fig. 7.2. Suprafata de proba pentru referinta, amplasatd in afara padurii (partial acoperita de o livada), in cadrul
arealului Malaia.

Caracteristicile generale pentru cele opt suprafete-test descrise anterior sunt prezentate in
tabelul 7.2. Reprezentarea reliefului pentru suprafetele-test este inclusa in Anexa 1.

Se observa faptul cd, pentru o parte dintre suprafetele de proba, densitatea punctelor
rezultate prin masurdtori topografice este redusa prin comparatie cu densitatea punctelor LiDAR din
clasa 7eren(valori de 0.1-0.2 fata de 0.6-0.7). Trebuie amintit insa faptul ca, in timp ce punctele LiDAR
sunt distribuite aleatoriu, mdsuratorile topografice sunt realizate manual, astfel ca pot surprinde
variatia topografica prin mai putine puncte masurate.
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Tabelul 7.2. Caracteristici generale pentru suprafetele test delimitate in cadrul mdsuratorilor

topografice.

Densitate puncte _— Grad de .
. .. . Inclinare . Densitate

. Suprafata masuratori . acoperire .

Nr. suprafata ! . medie . puncte LiDAR
! (m?) topografice vegetatie
(grade) ! la sol (pct/m?)
(pct/m’) (%)

1 1184 0.14 25.4 95.0 0.2
2 988 0.16 271 96.7 0.2
3 688 0.21 336 926 0.4
4 1045 0.16 18.9 97.0 0.3
5 1856 0.12 19.1 84.3 0.7
6 1584 0.20 12.5 909 0.6
7 889 0.21 21.4 779 0.7
8 (Supr. referintd) 2652 0.05 13.9 223 2.8
Medie aritmetica 1360.8 0.16 215 82.2 0.7
Abatere standard 644.5 0.05 7.0 24.8 0.9

7.4, Filtrarea datelor LiDAR. Determinarea erorilor de filtrare.

7.4.2. Zona de studiu pentru analiza procesului de filtrare

Determinarea erorilor de filtrare s-a facut in doua variante:

i. prin comparare cu setul de LiDAR filtrat corect, referinta fiind clasificarea pusa la

dispozitie de catre INCDS , Marin Dracea’;

ii. prin compararea cu o sursa de date independenta ( masuratori geo-topografice).

Pentru prima variantd s-a delimitat o suprafatd extinsa, acoperind aproximativ 1.2 km? (figura

7.3). Prin delimitarea suprafetei s-a urmadrit surprinderea unui relief complex, cu expozitii variate si

factor de fragmentare ridicat (figura 7.4). in cadrul acesteia, densitatea punctelor LiDAR este de 14.7

puncte/m?, densitatea punctelor din clasa 7eren este de 1.7 puncte/m? panta medie are valoarea de

33 de grade iar gradul de acoperire cu vegetatie este de 83 la sutd. Pentru claritate, aceasta suprafata

va fiidentificata in continuare ca suprafata de proba A.

Estimarea impactului filtrarii asupra acuratetii de reprezentare a suprafetei terestre s-a facut

deci pentru:

i. suprafata de probd A;

ii. suprafetele de proba 1-8, mdsurate in teren.
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Mentionam ca dintre cele opt suprafete de proba pentru care s-au realizat mdsuratori
topografice, suprafata nr. 3 este amplasata in interiorul suprafetei de proba A, iar restul se afla in

imediata vecindtate a acesteia (figura 7.3).
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[ suprafata de probd Milaia @ Suprafete de probd nr. 1-7
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Fig. 7.3. Harta cu amplasamentul pentru suprafetele pentru care s-au analizat erorile de filtrare a
datelor LiDAR. Sistemn de proiectie: UTM zona 35V.
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Fig. 7.4. Model Digital Altimetric pentru suprafata de studiu A, aleasd pentru

analiza erorilor de filtrare (factor de exagerare verticala: 1.5).

7.4.3. Definirea erorii de filtrare
Pentru determinarea erorilor verticale datorate filtrarii s-au parcurs urmatoarele etape:

i. filtrarea norului de puncte;

ii. generarea prininterpolare a unui model rasterpentru suprafata terenului(cu rezolutia
de 0.5 metri) folosind ca date de intrare norul de puncte obtinut in urma filtrarii;

iii. suprapunerea modelului rastercu un model al suprafetei de referinta, obtinut tot prin
interpolare, pe baza datelor de control;

iv. determinarea erorii verticale, pentru fiecare celula a modelului, ca diferenta dintre

valorile de altitudine asociate celulei in cadrul celor doua modele.

Rezultd astfel un model rasteral erorilor, ale carui celule se suprapun cu celulele suprafetelor
interpolate. Pe baza acestui model, s-au calculat o serie de indicatori generali ai acuratetii suprafetei:

i. eroarea medie, al cdrei semn (pozitiv sau negativ) indica tendinta de supra-estimare
sau sub-estimare a altitudinii;

ii. eroarea medie absolutd, indicator general al gradului de apropriere dintre suprafata
obtinutd si suprafata de referintd;

iii. eroarea medie patratica (RMSE — Root Mean Square Error), indicator global al calitatii

produsului, din punct de vedere al acuratetii.

Eroarea medie patratica s-a calculat cu formula (Li, 1988):

[7.1]
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unde:

- RMSE este eroarea medie pdtratica;
- £, eroarea verticala asociata celulei /;
- nnumarul de celule ale modelului.

7.4.4. Rlegerea algoritmilor de filtrare

La alegerea algoritmilor s-a urmadrit ca acestia sd se incadreze in categorii diferite, ca metoda
de filtrare. De asemenea, s-au ales atat algoritmi de filtrare generali, cat si algoritmi specifici pentru
filtrarea terenului acoperit de vegetatie forestiera. Un alt considerent a fost includerea (in masura
posibilitatilor) a algoritmilor disponibili in mod gratuit, in detrimentul programelor comerciale.

in final, a rezultat un set de noud algoritmi de filtrare, sapte dintre care sunt disponibili gratuit.
In functie de modul de lucru, acestia se incadreaza in trei categorii principale (Citeanu si Arcadie, 2017):

A. Algoritmi bazati pe interpolarea de suprafete:

GroundFilter

>
> Height Filtering
» Multiscale Curvature Classification
>

glLidar
B. Algoritmi care folosesc metoda TIN-adaptation (adaptarea Retelei Neregulate de
Triunghiuri)
» Lasground
» Lasground-new

C. Algoritmi bazati pe morfologia matematica

> Elevation Threshold with Expand Filter

Y

Maximum Local Slope

» Simple Morphological Filter

7.4.5. Optimizarea procesului de filtrare

Fiecare dintre algoritmii de filtrare alesi pentru analiza acuratetii implica setarea unor paramettri
de cdtre utilizator, prin care se controleaza procesul de filtrare. Acolo unde prin studierea literaturii de
specialitate s-au gdsit mentionate valorile optime pentru parametri, acestea au folosite. Unde acest
lucru nu a fost posibil, s-a apelat la urmdatoarea procedura:

i. pentru fiecare algoritm, se porneste de la valorile standard ale parametrilor;

ii. valoarea fiecdrui parametru se modifica (in plus sau minus), rezultatele fiind analizate
vizual;

iii. daca modificarea parametrului nu afecteaza rezultatul filtrarii in mod vizibil, parametrul

se elimina din analizg, ramanand la valoarea standard;
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daca modificarea parametrului are efect vizibil asupra filtrarii, se continua modificarea
acestuia pana cand valoarea nu mai apar modificdri vizibile - rezultd astfel o lista de valori
de testat pentru fiecare parametru;

pentru a testa interactiunea dintre parametri, se realizeaza combinatiile dintre valorile

alese ca fiind reprezentative pentru fiecare parametru.

Prin procedura descrisd mai sus, a rezultat un numar de combinatii ale valorilor parametrice

pentru fiecare algoritm, situat intre 25 (pentru algoritmul E7EW/ ) si 104 (pentru algoritmul

Groundfilter). In total, pentru cei noud algoritmi s-au analizat 568 de combinatii.

Analizarea unei combinatii de valori parametrice presupune urmatoarele etape:

filtrarea datelor LIDAR pentru suprafata de proba A, folosind setul de valori parametrice
pentru combinatia curenta;

generarea unui model al suprafetei cu rezolutia de 1.0 metri, prin interpolare cu algoritmul
IDW (/nverse Distance Weijghted), folosind setul de puncte filtrate;

calcularea erorii medie patratice a modelului, pe baza erorilor verticale ale celulelor
(diferenta de altitudine dintre modelul interpolat si suprafata de referinta);

pentru fiecare algoritm, se identifica acea combinatie de parametri care conduce la cea
mai precisa modelare a suprafetei terestre (cea mai mica valoare pentru eroarea medie

pdtraticd).

Rezultd astfel noua seturi de puncte filtrate, cate unul pentru fiecare dintre algoritmii testati.

Aceste seturi de date sunt folosite in continuare pentru analiza comparativa intre algoritmi.

7.4.6. Distributia spatiala a erorilor de filtrare
Norul de puncte LiDAR, ca obiect asupra cdruia se aplica procedura de filtrare a observatiilor,

este orientat in spatiu — fiecarui puncti se asociaza un set de coordonate X, Y, Z. Astfel, filtrarea datelor

LiDAR este un proces cu o componentd spatiala. Este de interes deci analizarea erorilor de filtrare nu

doar ca distributie spatiald, ci si ca distributie in spatiu. Pentru a reduce din variabilitatea erorilor de

filtrare, cu scopul de a simplifica analiza, s-au delimitat o serie de clase ale erorilor verticale, astfel:

- erori foarte reduse, intre 0.0 si 0.2 metri;

- erori reduse, intre 0.2 si 0.5 metri;

- erori semnificative, intre 0.5 si 1.0 mettri;

- erori majore, peste 1 metru.

Dupa clasificarea erorilor, s-au generat hartile cu distributia spatiala a claselor si s-a calculat

suprafata acoperita de fiecare dintre clase.

De asemenea, s-a analizat gradul de auto-corelatie spatiala a erorilor de filtrare, sau mdsurain

care erorile tind sa se organizeze spatial in grupuri cu valori apropiate. Cu alte cuvinte, auto-corelatia

spatiald determina gradul in care o observatie influenteazd sau depinde de observatiile aflate in

apropriere. O grupare a unui numar de valori apropiate, care depdseste probabilitatea de grupare

aleatorie poarta numele de c/uster (Webster si Oliver, 2007). Gruparea unor valori mai mari decat
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media setului de observatii se numeste cluster pozitiv, iar gruparea unor valori mai mici decat media
setului de observatii se numeste c/uster negativ. Pentru cuantificarea gradului de auto-corelatie
spatiald, s-a folosit tehnica LISA" propusa de Anselin (1995).

Analiza distributiei spatiale a erorilor s-a efectuat pentru suprafata de proba A, in cazul filtrarii
cu ajutorul algoritmilor: Lasground-new, MLS si gLiDAR.

7.4.7. Factori de influenta a erorilor de filtrare

Este de asteptat ca erorile de filtrare sa fie influentate de conditiile de teren si de caracteristicile
datelor LiDAR. Factorii care au fost identificati ca avand o potentiald legatura cu amplitudinea erorilor

sunt:

a. Inclinarea terenului, care s-a determinat pe baza Modelului Digital Altimetric de referinta.

b. Rugozitatea suprafetei terenului, calculata pe baza Indicelui de Rugozitate al Terenului
(TRI?).

Indicele de Rugozitate al Terenului cuantifica gradul de omogenitate topografica a suprafetei
terestre, prin prisma diferentelor de nivel dintre celulele Modelului Digital Altimetric (Riley s.a., 1999).
Calcularea indicelui se face pentru fiecare celulda a modeluluiin parte, cu formula:

3 Y3 (z:i-2,)°
TRI = \/Z‘=IZ‘=1§Z” %) (73]

unde:
- TR/este Indicele de Rugozitate al Terenului;

- Zp altitudinea celulei curente;

Zyaltitudinea pentru cele 8 celule invecinate celulei curente.
¢. Curbura maxima a suprafetei, este valoarea maxima dintre curbura in profil si curburain

plan a suprafetei.

d.  Gradul de acoperire cu vegetatie, pentru estimarea careia s-au folosit acele observatii din
setul de date LiDAR care sunt atribuite altor clase decat 7eren(de regula Vegetatie joasa,
Vegetatie medie sau Vegetatie inaltd). Determinarea densitatii s-a facut intr-o retea

rectangulara de celule, cu formula (McGaughey, 2004):

§; = % % 100 [7.4]

unde;

- 8i este densitatea coronamentului (exprimata in procente) pentru celula /;

" Local Indicator of Spatial Association — Indicator Local al Asocierii Spatiale.

2 Terrain Rugedness Index.
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- nnumarul de puncte din celula /situate deasupra unui prag de indltime ales (in cazul de fatd, doi
metri deasupra terenului) ;
- MVnumadrul total de puncte din interiorul celulei /.

e. Densitatea punctelor LIDAR, care s-a determinat sub forma unei retele de celule
rectangulare, cu suprafata de 1 m?, pentru fiecare celula fiind calculat numarul de puncte
aflate in interiorul acesteia. Pentru reducerea nivelului de zgomot al modelului, s-a

aplicat un filtru de medie cu dimensiunea ferestrei de 5 x 5 celule.

Limitele claselor sunt prezentate in tabelul 7.4. In lipsa unor valori standardizate, clasele s-au
delimitat in functie de distributia statistica a valorilor. Semnificatia atribuita claselor este una
descriptiva, relativa la suprafata aleasa pentru analiza procesului de filtrare (suprafata de proba
Malaia).

Distributia spatiald a factorilor analizati, reprezentata grafic sub forma de harti tematice, se
regaseste in Anexa 2.

Pentru analizarea efectului factorilor de influenta mentionati asupra erorilor, s-au ales trei
dintre algoritmii de filtrare ca fiind reprezentativi, cate unul din fiecare categorie. Acestia sunt:

e gL/DAR, pentru clasa algoritmilor bazati pe interpolarea de suprafete.

e [asground-new, pentru clasa de algoritmi bazati pe adaptarea Retelei de Triunghiuri
Neregulate (TIN).

e MLS, pentru algoritmii de tip morfologic.
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Tabelul 7.4. Gruparea pe clase a factorilor luati in considerare la analiza erorilor de filtrare.

. Limite clasa ipras
Factor Nr. clasa — — Semnificatie
Inferioara Superioara
1 0 10 inclinare foarte redusa
2 10 20 inclinare redusa
Inclinarea terenului 3 20 30 Inclinare medie
(grade) 4 30 40 inclinare ridicata
5 40 50 inclinare foarte ridicata
6 50 - inclinare extrema
1 0.00 0.25 Fara rugozitate
Indicele de 2 0.25 0.50 Rugozitate redusa
Rugozitate a . ,
Terenului — TRI 3 0.50 0.75 Rugozitate medie
(adimensional) 4 0.75 1.00 Rugozitate ridicata
5 1.00 - Rugozitate foarte ridicatd
1 0.00 0.25 Curbura foarte redusa
2 0.25 0.50 Curbura redusa
Curbura maxima . ]
] ) 3 0.50 0.75 Curbura medie
(adimensional)
4 0.75 1.00 Curbura ridicata
5 1.00 - Curbura foarte ridicata
1 0 10 Teren descoperit
Gradul de 2 10 40 Acoperire redusa
acoperire cu ] ]
, 3 40 60 Acoperire medie
vegetatie
(procente) 4 60 80 Acoperire ridicata
5 80 100 Acoperire foarte ridicata
1 0.0 5.0 Densitate foarte redusa
. 2 5.0 10.0 Densitate redusa
Densitate set de
observatii LIDAR 3 10.0 15.0 Densitate medie
(puncte/m?)
4 15.0 20.0 Densitate ridicata
5 20.0 25.0 Densitate foarte ridicata




7.5. Interpolarea suprafetei terenului. Determinarea erorilor de interpolare.

7.5.2. Zona de studiu pentru analiza procesului de interpolare

Pentru estimarea si analizarea erorilor de interpolare, s-a folosit setul de date LiDAR pentru
arealul Vidra. Intrucat acesta are o forma neregulati (figura 6.3) care poate influenta negativ procesul
de interpolare, s-a delimitat o zona sub forma regulatd de paralelogram, in interiorul acestui areal
(figura 7.5). Totodatad, prin aceastd delimitare s-a eliminat sectiunea sudica din setul de date, lipsita de
vegetatie forestierd. A rezultat suprafata de proba Vidra, care acoperda 160 de hectare, pe care
vegetatia forestierd este prezenta aproape in intregime. Altitudinea variaza intre 1350 si 1750 metri si
inclinarea medie a terenului este de 26 de grade. Densitatea medie a observatiilor LIDAR, reprezentata
de numarul de puncte pe unitatea de suprafata, este de 5.2 puncte/m?, respectiv 0.9 puncte/m? pentru
punctele atribuite clasei 7eren.

7.5.3. Date pentru validarea interpolarii

Dupa cum s-a mentionat anterior, din considerente de timp, costuri si sigurantd, nu s-au putut
efectua masuratori topograficein arealul Vidra. Astfel, fara o sursa de date independente, care sa poata
servi ca referinta pentru estimarea erorilor de interpolare, s-a recurs la metoda numita cros-validare
(Davis, 1987). Tehnica este folositd in mod uzual in studiile de analiza a erorilor de mdsurare, in situatia
in care nu sunt disponibile masurdtori independente pentru validare (Anderson s.a., 2005; Aguilar,
2005).

In esentd, metoda presupune impartirea, in mod aleatoriu, a setului de observatii in doud
subseturi: unul pentru predictie (care cuprinde majoritatea observatiilor) si unul pentru val/idare (care
cuprinde o mica parte dintre observatii). Pentru cercetarea de fatd, s-a optat pentru o impartire 95
procente observatii pentru predictie cu 5 procente observatii pentru val/idare. Proportia a fost aleasa
pentru ca testarea acuratetii sa fie semnificativa, dar fara a se compromite integritatea datelor de
predictie (Bater si Coops, 2009).

Astfel, din setul de observatii LIDAR initial, s-a extras aleatoriu un numar reprezentand 5
procente din total (7 = 52358), care au servit la validare. Restul de 95 de procente din observatii (aprox.
1.06 milioane puncte) au fost folosite pentru interpolare.
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Fig. 7.5. Suprafata de proba Vidra, delimitata pentru analiza procesului de interpolare.
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7.5.4. Definirea erorii de interpolare

Interpolarea urmdreste generarea unei suprafete continue pornind de la un set de observatii
discrete. Astfel, este necesard estimarea valorilor pentru locatii unde nu exista observatii, deci procesul
este afectat de un anumit grad de incertitudine. Aceasta incertitudine se poate cuantifica prin
determinarea si analizarea erorilor de interpolare. Pentru aceasta, suprafata interpolata se suprapune
cu observatiile de validare. Pentru fiecare din punctele de validare se cunosc doua valori: cea specifica
punctului (considerata corectd) si cea interpolata (consideratd incertd). Astfel, pentru fiecare punct de
validare se poate calcula eroarea de interpolare, cu formula:

Ewy = Zprm@) — ZLipar() [7.5]

unde:
- Efi)este eroarea verticala pentru punctul /;
- Zpmmyvaloarea interpolata pentru pozitia planimetricd a punctului /;

- Zuoarp valoarea de altitudine a punctului / asa cum a rezultat in urma masuratorilor.

Odata calculate erorile verticale individuale pentru cele npuncte de validare, o serie de indicatori
statistici ofera informatii privind acuratetea generala a suprafetei interpolate:

i. eroarea medie, al carei semn (pozitiv sau negativ) indicd prezenta unei tendinte de supra-

estimare sau sub-estimare a valorilor de elevatie;

ii. eroarea medie absolutd, indicator general al gradului de apropriere dintre suprafata

obtinutd si suprafata de referintd;

iii. eroarea medie patratica (RMSE), calculata cu formula 7.1.

7.5.5. Alegerea algoritmilor de interpolare

Panain prezent, s-au dezvoltat numeroase metode de interpolare, menite sa estimeze valorile
pentru locatii ne-esantionate (Mitas si Mitasova, 1999). Astfel, s-a remarcat necesitatea de a testa mai
multi algoritmi de interpolare, pentru a realiza analiza comparativa a gradului de acuratete oferit de
acestia. La alegerea algoritmilor s-a urmarit ca acestia sa fie de diferite tipuri (conform clasificarii
descrise in sectiunea 4.4.2). De asemenea, s-a tinut seama de faptul ca acelasi algoritm, implementat
in programe software diferite, nu produce in mod necesar rezultate identice (Pietrzak, 2013, citat in
Sterenczak, 2016). Din acest motiv, s-a urmarit ca algoritmii selectati sa fie disponibili intr-un pachet
software comun.

In final s-a selectat un numar de noua algoritmi, enumerati in continuare:

> Inverse Distance Weighted (IDW)
> Nearest Neighbour (NeN)

> Natural Neighbour (NN)

> Delauney Triangulation (DT)

36



> Ordinary Kriging (OK)
>  Algoritmi Radial Basis Functions (RBF): Multilevel B-Spline (BS), Cubic Spline (CS),
Thin Plate Spline (TPS), Thin Plate Spline with TIN (TPStu).

Pentru a reduce efectul de margine, la toate interpolarile a fost folosita o zond-tampon (buffer)
care inconjoara zona de studiu la distanta de 5 metri.

7.5.6. Alegerea rezolutiei spatiale pentru modelul suprafetei

Rezolutia modelului de suprafata (datd de dimensiunea celulelor retelei) este unul dintre factorii
care influenteaza acuratetea reprezentadrii. Din acest motiv, s-a considerat cd este oportund analizarea
modelelor la diferite rezolutii spatiale. Un model al suprafetei care sa conserve cea mai mare parte din
informatia setului de date initial ar avea o marime a celulei egald cu jumdtate din media spatierii minime
dintre perechile de puncte (Bater si Coops, 2009).

In cazul de fatd, media distantelor minime dintre puncte are valoarea de 0.56 metri. Intrucat
testarea unei rezolutii spatiale de 0.25-0.30 metri implica resurse de procesare semnificative, s-au
testat urmadtoarele rezolutii: 0.5, 1.0, 1.5 si 2.0 metri. Astfel, pentru cei noud algoritmi de interpolare,
unii dintre ei cu mai multe variante de setare a parametrilor, au rezultat in final 92 de modele rasterde
analizat (cate 23 de modele pentru fiecare rezolutie).

7.5.7. Factori de influenta a erorilor de interpolare

Analiza literaturii de specialitate din domeniu a scos la iveala o serie de factori externi care pot
avea efect asupra marimii erorilor de interpolare. O parte dintre acestia au putut fi calculati folosind
datele avute la dispozitie, astfel ca au fost inclusi in analiza.

Factorii luati in considerare pentru procesul de /nterpolare sunt aceiasi cu factori identificati
pentru procesul de fi/trare a datelor LiDAR:

a. Inclinarea terenului

b. /ndicele de Rugozitate al Suprafetei (TRl — Terrain Rugedness Index ).
¢. Curbura maximd a suprafetei,

d. Gradul de acoperire cu vegetatie.

e. Densitatea punctelor de predictie.

Descrierea factorilor mentionati mai sus se regdseste in sectiunea 7.4.7.

Pentru analiza stratificatd a erorilor, factorii amintiti mai sus au fost grupati pe clase. Limitele
claselor pentru fiecare factor sunt prezentate in tabelul 7.6. in lipsa unor valori standardizate, clasele
s-au delimitat in functie de distributia statistica a valorilor. Semnificatia atribuitd claselor este una
descriptiva, specifica suprafetei pentru care s-a analizat procesul de interpolare (arealul Vidra).

Distributia spatiald a factorilor analizati, reprezentata grafic sub forma de harti tematice, se
regdseste in Anexa 3.
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Tabelul 7.6. Gruparea pe clase a factorilor luati in considerare la analiza erorilor de interpolare.

. Limite clasa ipras
Factor Nr. clasa — — Semnificatie
Inferioara Superioara
1 0 10 inclinare foarte redusa
2 10 20 inclinare redusa
Inclinarea 3 20 30 inclinare medie
terenului "
(grade) 4 30 40 Inclinare ridicata
5 40 50 inclinare foarte ridicata
6 50 - inclinare extrema
1 0.00 0.10 Fara rugozitate
Indicele de 2 0.10 0.20 Rugozitate redusa
Rugozitate a . .
, 3 0.20 0.30 Rugozitate medie
Terenului — TRI
(adimensional) 4 0.30 0.40 Rugozitate ridicatd
5 0.40 0.50 Rugozitate foarte ridicatd
1 0.00 0.25 Curbura foarte redusa
2 0.25 0.50 Curbura redusa
Curbura maxima . ]
] ) 3 0.50 0.75 Curbura medie
(adimensional)
4 0.75 1.00 Curbura ridicata
5 1.00 - Curbura foarte ridicata
1 0 10 Teren descoperit
Gradul de 2 10 40 Acoperire redusa
acoperire cu ] ]
, 3 40 60 Acoperire medie
vegetatie
(procente) 4 60 80 Acoperire ridicata
5 80 100 Acoperire foarte ridicata
1 0.00 0.25 Densitate foarte redusa
Densitatea 2 0.25 0.50 Densitate redusa
punctelor de , ]
o 3 0.50 0.75 Densitate medie
predictie
(pct/m?) 4 0.75 1.00 Densitate ridicata
5 1.00 - Densitate foarte ridicata




8. REZULTATE SI DISCUTII

8.1. Filtrarea datelor LiDAR.
8.1.1. Precizari generale

Filtrarea datelor LiDAR, identificatd ca una dintre sursele de erori care influenteaza calitatea
Modelului Digital Altimetric, a fost analizatd prin testarea a noua algoritmi de filtrare (enumerati in
tabelul 7.3). Procesul de filtrare s-a realizat in doud variante (sectiunea 7.4.2):

i. Pentru o suprafata extinsd, de aprox. 1.2 km?, identificatd ca suprafata de proba A in cadrul
arealului Malaia (figura 7.3); evaluarea acuratetii de filtrare s-a fdacut prin compararea cu

datele LiDAR clasificate corect, asa cum au fost puse la dispozitie de INCDS , Marin Dracea".

. Pentru opt suprafete de probad, in care s-au efectuat mdsuratori geo-topografice, identificate
ca suprafete de proba nr. 7-8(figura 7.3); evaluarea acuratetii de filtrare s-a facut in acest caz

prin compararea cu masuratorile geo-topografice, ca sursa de date independenta.

Pentru fiecare situatie analizata s-au calculat valorile pentru eroarea medie si pentru eroarea
medie pdtratica (RMSE) — acestea sunt prezentate in tabelul 8.1.

in primul rand, pentru suprafata de probd nr. 8 (care a fost delimitata in afara domeniului
forestier, pentru a servi ca referintd — figura 7.2) se remarca faptul ca valorile pentru eroarea medie si
eroarea medie pdtratica (RMSE) sunt similare pentru majoritatea algoritmilor de filtrare. Pe aceasta
suprafatd terenul este in mare parte descoperit, astfel ca filtrarea norului de observatii LIDAR se
desfasoara in conditii optime. Astfel, sapte dintre algoritmi (MCC, gLiDAR, Lasground, Lasground-new,
ETEW, MLS'si SMRF) au valori ale RMSE intre 0.25 si 0.27 metri, in timp ce valorile erorii medii sunt de
0.10-0.11 metri, indicand o supra-estimare minora a altitudinii. Ceilalti doi algoritmi de filtrare,
Groundfiltersi BCAL au o performantd mult mai scazutad, valorile indicelui RMSE asociate acestora fiind
de 0.50 si respectiv 0.49 metri. Cei doi algoritmi au o usoara tendinta de sub-estimare a altitudinii,
avand valori ale erorii medii de -0.10 si respectiv -0.11 metri.

Se poate deci afirma cd o valoare de 0.25-0.30 metri pentru eroarea medie patratica reprezinta
o referinta fatd de care se pot raporta celelalte rezultate, pentru suprafetele in care conditiile de filtrare
nu sunt optime (datoritd prezentei vegetatiei forestiere).

in ceea ce priveste suprafetele de proba nr. 7-7, amplasate in interiorul padurii, se observa
diferente semnificative ale erorilor de filtrare. Eroarea medie patratica variazd de la o suprafata de
proba la alta, chiar daca algoritmul ramane constant. Spre exemplu, algoritmul SAMRFare valoriale erorii
medii patratice intre 0.32 metri pentru suprafata de proba 6 si 1.30 metri pentru suprafata de proba 3.
Diferente apar si intre algoritmi, |a filtrarea punctelor pentru aceeasi suprafatd de proba. De exemplu,
pentru suprafata de proba 6 eroarea medie pdtraticd are valori intre 0.31 si 2.02 metri.

Pentru suprafata de proba A, indicele RMSE are valoriintre 0.34 si 2.25 metri, in timp ce eroarea
medie relativa indica o minora supra-estimare a altitudinii terenului pentru toti algoritmii, in afara de
BCAL. Analiza erorilor asociate acestei suprafete confirma observatiile pentru suprafetele de proba 7-
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7, care au o intindere mai redusa. Astfel, se remarca o performanta relativ scazutd a algoritmilor BCAL
si Groundfilter, in timp ce intre ceilalti algoritmi performanta este in general apropiata.

Algoritmii de filtrare care au fost testati se impart in trei categorii principale: algoritmi bazati pe
interpolare (Groundfilter, BCAL, MCCsi gLiDAR), bazati pe adaptarea Retelei Neregulate de Triunghiuri
(Lasground si Lasground-new ) si algoritmi morfologici (ETEW, MLS si SMRF ). Calcularea erorilor
patratice medii intre algoritmi, pe clase, aratd faptul ca algoritmii morfologici si cei care folosesc metoda
adaptare-TIN produc erori de filtrare semnificativ reduse, prin comparatie cu algoritmii care folosesc
interpolarea suprafetelor pentru filtrare (figura 8.1). Acuratetea ridicata oferita de algoritmii de filtrare
de tip adaptare-TIN este de asemenea remarcata de cercetdri anterioare (Korzeniowska s.a., 2014;
Montealegre s.a., 2015).

Algoritmi ,
AT;J:&L??ICI B Medie aritmetica RMSE
i ' fete 1-7
densificare TIN supraiete
Algoritmi bazati | RMSE strafaga
pe interpolare de proba A

0.00 0.50 1.00 1.50 2.00

Fig. 8.1. Acuratetea medie de filtrare, pentru cele trei clase de algoritmi analizati.

Pentru fiecare categorie de algoritmi, acuratetea procesului de filtrare este mai ridicata pentru
suprafata de proba A decat pentru suprafetele nr. 7-7. Posibile explicatii sunt: gradul foarte ridicat de
acoperire cu vegetatie specific suprafetelor nr. 7-7 (care limiteaza penetrarea la sol a undelor laser),
influenta erorilor asociate etapei de masurdtori terestre si efectul procesului de interpolare a
suprafetelor. De asemenea, trebuie tinut seama de faptul ca algoritmii de filtrare au fost optimizati
pentru suprafata de proba A, aceleasi valori parametrice fiind apoi folosite si pentru suprafetele 7-8
(vezi sectiunea 9.4.5).

O reprezentare vizuald a rezultatului filtrdrii se regaseste in Anexa 4.
8.1.2. Numarul de puncte rezultat in urma filtrarii

Prin procesul de filtrare se identificd acele observatii din norul de puncte LiDAR care este
probabil sa se afle la nivelul solului. Acestor puncte li se atribuie clasa 7eren, restul punctelor fiind
eliminate din setul de date. Pentru suprafata de proba A numarul de puncte filtrate variaza intre 0.59
si 3.61 milioane de punctein functie de algoritm (tabelul 8.2). Numarul de puncte atribuite clasei 7eren,
conform clasificarii puse la dispozitie de INCDS , Marin Draced", este de 1.3 milioane.

Se constata ca doar doi algoritmi filtreaza un numadr de puncte mai mic decat cel corect. Acestia

sunt:
e Groundfilter, care filtreaza 45 la suta din numarul corect de puncte si are o acuratete
scazuta relativ |a ceilalti algoritmi (eroare medie patratica de 1.23 metri pentru suprafata

de proba h.
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e MLS, care filtreaza 69 la suta din numarul corect de puncte si are o acuratete buna, prin
raportarea la ceilalti algoritmi (eroare medie patratica de 0.56 metri pentru suprafata de

probd A).

Pentru ceilalti algoritmi, numdrul de puncte il depaseste pe cel real, de panad la aproape 3 ori (in
cazul SMRF, cu 3.6 milioane puncte filtrate). Rezulta deci ca majoritatea algoritmilor sunt afectati de
erori de comitere mai semnificative decat erorile de omitere. Cu alte cuvinte, este mai probabil ca un
punct reprezentand un obstacol sa fie etichetat incorect ca reprezentand suprafata terenului, decat
invers. Intrucat valorile pentru RMSE sunt relativ bune, se presupune c& o parte semnificativd din
aceste puncte incorect atribuite clasei 7eren se afla la joasa indltime fata de sol. Astfel impactul lor
asupra acuratetii de modelare a suprafetei terestre este relativ redus. De exemplu, desi algoritmul
Lasground-newfiltreaza un numdr de puncte aproape dublu fatd de cel real (2.37 fata de 1.3 milioane),
valoarea RMSE asociata acestuia este de 0.34 metri (pentru suprafata de proba A).

in ceea ce priveste suprafetele de probd nr. 1-7, majoritatea algoritmilor filtreaza un numar de
puncte apropiat de cel corect. Exceptie fac algoritmii BCAL si Groundfilter, care omit o parte
semnificativa din punctele aflate |a sol, in toate situatiile. De exemplu, pentru suprafata de proba nr. 4,
algoritmul BCAL identifica doar 10 puncte aflate la sol, reprezentand 4 procente din numarul real.
Algoritmul Groundfilter are o performantd similard din acest punct de vedere, identificand intre 33 si
67 la suta din punctele aflate la sol, in cazul suprafetelor de proba nr. 7-7. Cei doi algoritmi (BCAL si
Groundfilter ) au totodatd cea mai slaba acuratete de filtrare, din punct de vedere al erorilor medii
patratice. Performanta relativ scazuta a algoritmului Groundfilter in situatia terenurilor impadurite
confirma o serie de cercetari anterioare (Kraus si Pfeifer, 1998; Montealegre, 2015).
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Tabelul 8.1. Erori verticale datorate procesului de filtrare.

Eroarea medie patratica a Modelului Digital Altimetric (RMSE) - in metri

Algoritm Suprafata Suprafata 8
! Suprafata 1 | Suprafata? | Suprafata3 Suprafata 4 Suprafata 5 Suprafata 6 Suprafata 7 o
A ! ! ! ! ! ! ! (referinta)
Groundfilter 1.23 1.56 1.22 1.30 0.57 1.22 0.59 0.94 0.50
BCAL 2.25 5.90 5.51 2.28 5.84 0.99 2.02 2.08 0.49
McC 0.79 1.41 1.04 1.39 0.47 0.57 0.46 1.43 0.26
gLIDAR 0.76 0.99 1.14 1.29 0.41 0.55 0.47 0.74 0.26
Lasground 0.53 0.97 1.04 1.24 0.40 0.56 0.33 0.67 0.26
Lasground-new 0.34 0.92 1.04 1.24 0.40 0.54 0.31 0.59 0.25
ETEW 0.61 1.02 1.27 1.24 0.40 0.56 0.32 0.66 0.26
MLS 0.56 0.99 1.09 1.23 0.38 0.54 0.31 0.66 0.25
SMRF 0.60 1.03 1.09 1.30 0.42 0.55 0.32 0.64 0.27
Eroarea medie a Modelului Digital Altimetric - in metri
Algoritm Suprafata Suprafata 8
! Suprafata 1 | Suprafata2 Suprafata 3 Suprafata 4 Suprafata 5 Suprafata 6 Suprafata 7 o
A ! ! g ’ ! ! ! (referinta)
Groundfilter 0.00 0.73 0.42 0.25 0.15 0.33 0.34 -0.19 -0.09
BCAL -0.12 4.76 419 -1.00 3.99 0.28 0.89 1.67 -0.08
mcc 0.07 0.69 0.63 0.31 0.11 0.08 0.26 0.72 0.11
gLIDAR 0.12 0.47 0.76 0.27 0.14 0.08 0.27 0.20 0.11
Lasground 0.03 0.46 0.65 0.15 0.13 0.08 0.16 0.18 0.10
Lasground-new 0.01 0.41 0.68 0.08 0.13 0.04 0.16 0.23 0.10
ETEW 0.08 0.49 0.85 0.19 0.14 0.09 0.17 0.33 0.10
MLS 0.01 0.48 0.74 0.18 0.14 0.08 0.17 0.28 0.10
SMRF 0.06 0.42 0.72 0.15 0.14 0.07 0.17 0.20 0.10
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Tabelul 8.2. Numarul de puncte filtrate de catre algoritmi.

Numarul de puncte atribuite clasei 7eren

Suprafata

Algoritm de probi Suprafa{a Suprafa{a Suprafafa Suprafafa de Suprafafa de Suprafafa de Suprafa{a Supraﬁ.a,té; 8
4 deproba 1 | deproba2 | deproba3 proba 4 proba 5 proba 6 deprobd 7 | -referinta-
(milioane (puncte) (puncte) (puncte) (puncte) (puncte) (puncte) (puncte) (puncte)
Groundfilter 0.59 118 60 107 104 737 306 291 1932
BCAL 1.99 24 14 64 10 802 189 255 5513
mcc 3.56 103 124 342 191 1629 1004 613 8126
GLIDAR 3.61 233 215 397 295 1760 1105 671 8155
Lasground 3.07 207 164 295 275 1490 990 626 7999
Lasground-new 2.37 193 190 265 268 1329 956 615 7464
ETEW 1.62 214 176 309 239 1094 871 402 4109
MLS 0.91 183 123 235 204 668 648 259 2100
SMRF 3.60 226 187 301 299 1590 1077 586 7739
Numarul de puncte atribuite clasei 7eren(procent din nr. de puncte la sol, conform clasificarii INCDS)
Algoritm ZP;ZZ: Suprafata | Suprafata | Suprafata | Suprafatade | Suprafatade | Suprafatade | Suprafata | Suprafata8
a deproba 1 | deproba2 | deproba3 proba 4 proba 5 proba 6 deprobd 7 | -referinta-
Groundfilter 45% 67% 33% 38% 39% 56% 33% 49% 26%
BCAL 151% 14% 8% 23% 4% 61% 20% 43% 74%
mcc 270% 59% 69% 121% 72% 123% 109% 103% 109%
gLIDAR 273% 133% 119% 140% 112% 133% 119% 112% 110%
Lasground 232% 118% 91% 104% 104% 113% 107% 105% 108%

Lasground-new

179%

110%

106%

94%

102%

100%

103%

103%

101%

ETEW

123%

122%

98%

109%

91%

83%

94%

67%

55%

MLS

69%

105%

68%

83%

77%

50%

70%

43%

28%

SMRF

273%

129%

104%

106%

113%

120%

116%

98%

104%




8.1.3. Distributia spatiala a erorilor de filtrare

Erorile de filtrare, in valoare absolutd, au fost stratificate pe patru clase, pentru fiecare clasa
calculandu-se acoperirea (cu alte cuvinte, ce procent din numarul total de celule al modelului
corespunde fiecarei clase). Analiza s-a realizat pentru trei dintre algoritmii de filtrare, cate unul din
fiecare categorie: Lasground-new (din categoria adaptare-TIN), VLS (algoritm morfologic) si gL/DAR
(algoritm bazat pe interpolare). Analiza distributiei s-a realizat pentru suprafata de proba A, deoarece
numarul scazut de celule ale modelelor pentru suprafetele de proba 7-8(datoritd intinderii mai reduse
a acestora) nu garanteaza semnificatia statistica a rezultatelor. Limitele stabilite pentru clase,
impreuna cu rezultatul clasificdrii, sunt prezentate in tabelul 8.3.

Se observad ca suprafata de proba A este acoperita in proportie de 80-85 la sutd de erori pe
care le putem considera nesemnificative pentru practica (mai mici de 0.20 metri), pentru fiecare dintre
algoritmi. Totusi, indiferent de metoda de filtrare, apar si erori majore, de peste 1 metru. Aceste erori
acopera 2-3 procente din suprafatd in cazul algoritmilor Lasground-new sau MLS. Performanta
algoritmului gL/DAR este relativ slabd, cu aproape 6 procente din suprafatd caracterizatd prin erori de
peste 1 metru. Astfel de erori afecteaza calitatea modelului suprafetei, fiind necesara corectarea lor
anterior folosirii reprezentarilor in scopuri practice.

Distributia spatiald a erorilor de filtrare clasificate s-a reprezentat si grafic, sub forma de harti
tematice. in figura 8.2 se prezintd distributia spatiald pentru cazul algoritmului Lasground-new, cu
mentiunea ca hartile pentru ceilalti algoritmi sunt similare.
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Tabelul 8.3. Clasificarea erorilor verticale de filtrare.

Limita Limita Acoperire
Semnificatie clas3 inferioard | superioar3 (% din suprafata de proba A)
clasa (m) clasa (m) Lasground-new MLS gLiDAR
Erori nesemnificative 0.00 0.20 84.24 79.96 74.04
. 0.20 0.50 10.82 13.36 14.33
Erori reduse
. . 0.50 1.00 3.24 3.86 5.80
Erori semnificative
Erori mai 1.00 - 1.70 2.81 5.83
rori majore
N
Legenda
I Erori nesemnificative (0-0.20 m)
[_1 Erori reduse (0.20-0.50 m)
[ Erori semnificative (0.50-1.00 m)
B Erori majore (peste 1 m)
100 0 100 200 300 400 500m
M —_—_—

Fig. 8.2. Distributia spatiala a erorilor verticale de filtrare pentru algoritmul Lasground-new.

Pentru analiza cantitativa a distributiei spatiale a erorilor s-a apelat la tehnica L/SA (Local
Indicator of Spatial Association) detaliata in sectiunea 7.4.6. Tehnica urmdreste cuantificarea gradului
in care valorile tind sd se grupeze spatial (prin formarea asa-numitor c/ustere — grupuri de observatii

invecinate cu valori similare).

in cazul suprafetei de probd A, analiza L/SA scoate in evidentd un numér redus de clustere
pozitive sau negative (figura 8.3). Majoritatea c/uster-elor negative (grupuri de celule invecinate cu
valori relativ mici, raportat la media aritmetica a intregii suprafete) sunt aliniate pe latura nordica a
suprafetei de proba A, indicand un posibil efect de margine al tehnicii L/SA. Pentru c/uster-ele pozitive
(grupuri de celule invecinate cu valori relativ mari, raportat la media aritmetica a intregii suprafete) se
observa o anumitd tendinta de grupare in zona limitrofa albiei raului (care strabate central suprafata
de proba A, de la VVest la Est). Aceastd zond este caracterizatd de versanti abrupti pe ambele pdrti ale
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raului care incadreaza relieful plat caracteristic albiei (cu alte cuvinte, o discontinuitate topograficd —
figura 8.4). Este de asteptat ca aceste discontinuitati sa influenteze procesul de filtrare a norului de
puncte, rezultand erori de filtrare relativ ridicate.

Cei trei algoritmi de filtrare analizati au valori similare pentru indicatorul Loca/ Moran’s /
(calculat cu formula 7.2), care cuantifica gradul de auto-corelatie spatiald: 0.28 pentru algoritmul
Lasground-new, 0.31 pentru MLS, respectiv 0.32 pentru gL/DAR. Fiind mai apropiate de O decat de 1,
valorile indica faptul ca, la nivelul intregii suprafete, gradul de organizare pe c/usterea erorilor de filtrare

este redus.
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Fig. 8.3. Distributia spatiald a c/uster-elor identificate de tehnica L/SA, pentru erorile verticale datorate

procesului de filtrare.
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Fig. 8.4. Exemplu de discontinuitate a suprafetei terestre, la intersectia dintre zona platd a albiei si versantii
abrupti de pe cele doud maluri.

8.1.4. Factori de influenta a erorilor de filtrare - suprafata de proba A

La analiza procesului de filtrare s-au avut in vedere o serie de factori cu potentiala influenta
asupra variatiei erorilor de filtrare (detaliati in sectiunea 7.4.7). Valorile celor cinci factori (inclinarea
terenului, Indicele de Rugozitate al Terenului, curbura maxima, gradul de acoperire cu vegetatie si
densitatea punctelor LiDAR) au fost stratificate pe clase, in functie de distributia statistica a valorilor.
Semnificatia clasificarii factorilor si limitele claselor se regasesc in tabelul 7.4).

In ceea ce priveste inclinarea terenului (figura 8.5) se remarci o crestere constantd a erorii medii
patratice odata cu inclinarea, pentru fiecare dintre algoritmi. Algoritmul Lasground-new are o
performanta constantd, avand cea mai mica valoare a RMSE pentru fiecare dintre categoriile de
inclinare. Tn schimb, algoritmul MLS este aparent cel mai afectat de cresterea inclindrii terenului.
Performanta acestuia scade relativ la ceilalti doi algoritmi in cazul categoriilor superioare de inclinare
(clasele 5 si 6). Valorile indicelui de corelatie R* confirmad aceasta legdturd sugerata de reprezentarea
graficd (tabelul 8.4).

Situatia este asemandtoare pentru Indicele de Rugozitate a Terenului 7//(figura 8.6), precum
si pentru curbura maxima a suprafetei (figura 8.7). Performanta fiecdrui algoritm de filtrare este
afectata negativ de cresterea valorilor celor doi indicatori, care exprimd gradul de fragmentare a
suprafetei terenului. Algoritmul Lasground-new are asociate cele mai mici valori ale erorii medii
patratice, la fiecare categorie a celor doi indici. Performanta algoritmului /LS este in scadere relativ la
ceilalti doi algoritmi in cazul categoriilor superioare de rugozitate sau curburd maxima a terenului
(clasele 4-5). VValorile indicelui de corelatie R* confirma influenta indicatorilor asupra rezultatului filtrarii.
(tabelul 8.4).
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Cu alte cuvinte, se poate spune ca acuratetea procesului de filtrare este puternic influentatd de

conditiile de teren (inclinare, rugozitate, curburd). Din acest punct de vedere, rezultatele confirmad

cercetdrile anterioare (Hyyppa s.a., 2000; Fisher si Tate, 2006; Meng s.a., 2010).

Algoritm
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Inclinarea terenului (grade)
Fig. 8.5. Eroarea medie pdtratica pentru filtrare, in functie de inclinarea terenului.
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Fig. 8.6. Eroarea medie patratica pentru filtrare, in functie de Indicele de Rugozitate a Terenului (TRI).
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Fig. 8.7. Eroarea medie patratica pentru filtrare, in functie de curbura maximd a terenului.

Cresterea gradului de acoperire cu vegetatie al suprafetei (care limiteaza capacitatea de
penetrare la sol a undelor laser) se asociaza cu o crestere a erorii medii patratice (figura 8.8). In situatia
terenului descoperit (prima clasa a gradului de acoperire), algoritmii Lasground-new si MLS au o
performanta similard. Pentru restul claselor, situatie in care apare vegetatia forestiera, se respecta
aceeasi ierarhie relativa: cele mai mici erori sunt asociate algoritmului Lasground-new, urmat de
algoritmii MLS si gLiDAR. Indicele R? care exprima legdtura dintre erorile de filtrare si gradul de
acoperire cu vegetatie, este prezentat in tabelul 8.4.

in ceeace priveste densitatea punctelor LiDAR, analiza vizuald a graficului (figura 8.9) nu indica
o legatura aparentad intre acest factor si valorile pentru eroarea medie patratica. Valorile indicelui de
corelatie R* indicd de asemenea o legaturd slabd intre densitatea punctelor LiDAR si erorile de filtrare
asociate celor trei algoritmi (tabelul 8.4).

Sithole si Vosselman (2004) remarca faptul cd influenta densitatii punctelor LIDAR este minora
prin comparatie cu efectul complexitdtii suprafetei terestre, iar rezultatele de fata confirma aceasta
ipoteza. Si alte cercetari anterioare descopera o influenta relativ scdzutda a densitatii punctelor LiDAR
asupra erorilor de filtrare (Zhang si Whitman, 2005; Montealegre s.a., 2015).

49



Tabelul 8.4. Valorile coeficientului de corelatie R* pentru legdtura intre factorii analizati si

acuratetea de filtrare a algoritmilor.

Factor

Algoritm de filtrare

RZ

(suprafata de proba A)

RZ

(media valorilor pt.

suprafetele de proba 1-7)

Gradul de acoperire cu vegetatie (procente)

Lasground-new 0.99 0.95
inclinarea terenului MLS 0.95 0.93
SLIDAR 0.88 0.89
. . Lasground-new 0.99 0.93
Indice de Rugozitate
MLS 1.00 0.90
(TRI)
SLIDAR 0.99 0.85
oL Lasground-new 0.98 0.93
Curbura maximd a
, MLS 0.99 0.95
suprafetei
SLIDAR 0.98 0.91
_ Lasground-new 0.93 0.26
Gradul de acoperire
, MLS 0.90 0.26
cu vegetatie
gLIDAR 0.92 0.30
. Lasground-new 0.50 0.14
Densitatea punctelor
_ MLS 0.17 0.11
LiDAR
gLIDAR 0.50 0.15
0.20 +— Algoritm —
gLiDAR
A Lasground-new
ML
@ 015 —
§ F 3
g 0.10 e
L
&
F 3
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Fig. 8.8. Eroarea medie patraticd pentru filtrare, in functie de gradul de acoperire cu vegetatie.
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Fig. 8.9. Eroarea medie patratica pentru filtrare, in functie de densitatea punctelor LiDAR.

8.1.5. Factori de influenta a erorilor de filtrare - suprafetele de proba nr. 1-7

in ceeace priveste suprafetele de proba nr 7-7, pentru a investiga influenta factorilor analizati
(inclinarea terenului, Indicele de Rugozitate al Terenului, curbura maxima, gradul de acoperire cu
vegetatie si densitatea punctelor LiDAR) asupra acuratetii de filtrare a algoritmilor s-au calculat:

e media aritmetica a fiecarui factor pe suprafata de proba;

e eroarea medie patratica (RMSE) a valorilor de altitudine, pentru fiecare suprafata de proba.
Variatia erorii medii patratice (RMSE) in raport cu fiecare dintre factori s-a reprezentat sub
forma graficelor de tip scatterp/ot (Anexa 5). Analiza indica o situatie similara cu suprafata de proba A
pentru: inclinarea terenului (Anexa 5.1), Indicele de Rugozitate a Terenului (Anexa 5.2) si curbura
maxima (Anexa 5.3). In general, suprafetelor care au o medie aritmetica mai mare pentru acesti factori
li se asociaza o scddere a acuratetii de filtrare (valori mai mari pentru RMSE).

Referitor la gradul de acoperire cu vegetatie, nu este aparentd o legdturd intre variatia acestui
factor si erorile medii patratice asociate suprafetelor (Anexa 5.4). Aceastd situatie este in contrast cu
cea intalnita pentru suprafata de proba A (figura 8.8). O posibild explicatie este ca gradul de acoperire
cu vegetatie nu are o variabilitate suficienta pentru a evidentia efectul acestui factor asupra acuratetii
de filtrare. in fapt, cele sapte suprafete au un grad de acoperire cu vegetatie ridicat (intre 78 si 97 la
suta).

Efectul modificdrii densitdtii punctelor LIDAR (Anexa 5.5) este asemanator cu situatia pentru
suprafata de proba A. Rstfel, intre acest factor si eroarea medie patratica se identifica o corelatie slaba.
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Valorile indicelui de corelatie R? calculat pentru suprafetele de proba nr. 7-7, sunt prezentate
in tabelul 8.4.

8.2. Interpolarea suprafetei terenului
8.2.1. Precizari generale

Indicatorii statistici ai erorilor verticale de interpolare sunt prezentati in tabelul 8.5. in toate
cazurile, indiferent de algoritm sau rezolutie, erorile medii au valori sub-centimetrice indicand lipsa unei
tendinte de supra-estimare sau sub-estimare a variabilei interpolate. Acest rezultat este in contradictie
cu o serie de cercetdri anterioare, care descopera o tendintd de supra-estimare a altitudinii in situatia
terenurilor acoperite cu vegetatie forestierd. Astfel, Reutebuch (2003) comunica o eroare medie a
Modelului Digital Altimetric de 0.31 metri pentru paduri de conifere, iar Su si Bork (2006) calculeaza o
valoare de 0.23 metri pentru situatia padurilor de plop.

in ceea ce priveste eroarea medie pitraticd (RMSE), valorile sunt relativ apropiate intre
algoritmi (de la 0.11 panad la 0.40 metri). Ca un alt indicator al acuratetii de interpolare, s-a calculat
media aritmeticd a erorilor de interpolare ca valori absolute (in modul). Pentru o anumita rezolutie,
acest indicator are valori apropiate intre algoritmi. De exemplu, |a rezolutia maxima (0.5 metri) media
erorilor absolute are valori intre 0.08 si 0.20 metri. In cazul rezolutiei minime (2.0 metri), acelasi
indicator are valoriintre 0.26 si 0.30 metri.

Intervalul de valori al erorilor (sau diferenta dintre eroarea maxima si eroarea minima) are valori
intre 5.88 si 11.29 metri. In general, algoritmilor din categoria Radial Basis Functions (Multilevel B-
Spline, Cubic Spline, Thin-Plate Spline si Thin-Plate Spline — TIN) li se asociaza un interval al erorilor
mai redus. Aceasta deoarece algoritmii de tip ABF urmdresc generarea unei suprafete netede,
caracterizata de o tensiune minimd. Astfel, la nivel local fluctuatiile variabilei interpolate tind sa fie
reduse.
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Tabelul 8.5. Statistici ale erorilor verticale de interpolare.

Eroare Mec-lia Eroare Eroare | Intervalul
Algoritm interpolare medie erorilor minima | maxima erorilor RMSE
absolute (m)
(m) (m) (m) (m)
(m)

Rezolutia spatiald a modelului: 0.5 metri
Inverse Distance Weighted (/D) -0.0042 0.1401 -3.66 3.82 7.48 0.20
Nearest Neighbour (/Ve/) -0.0030 0.2022 -5.47 5.30 10.77 0.28
Natural Neighbour (/) 0.0005 0.0835 -4.10 1.78 5.88 0.11
Delauney Triangulation (D7) -0.0003 0.0840 -3.54 2.34 5.88 0.12
Multilevel B-Spline (B9) -0.0037 0.0825 -4.20 212 6.32 0.11
Cubic Spline (£5) 0.0061 0.1149 -4.48 2.04 6.52 0.16
Thin Plate Spline (7P59) -0.0024 0.0818 -4.06 1.82 5.88 0.11
Thin Plate Spline — TIN ( 7P57) -0.0022 0.0818 -4.10 1.80 5.90 0.1
Ordinary Kriging (OA) -0.0015 0.2011 -3.71 4.38 8.09 0.1

Rezolutia spatiala a modelului: 1.0 metri
Inverse Distance Weighted (/D) -0.0032 0.1785 -3.34 3.17 6.51 0.24
Nearest Neighbour (/NVe/) -0.0012 0.2280 -4.41 5.30 9.71 0.31
Natural Neighbour (/) 0.0004 0.1389 -4.10 1.78 5.88 0.18
Delauney Triangulation (D7) 0.0005 0.1394 -3.54 2.34 5.88 0.18
Multilevel B-Spline (B9) -0.0024 0.1383 -3.76 212 5.88 0.18
Cubic Spline (£9) 0.0066 0.1589 -4.48 2.41 6.89 0.21
Thin Plate Spline (7P9) -0.0010 0.1380 -4.06 1.86 5.92 0.18
Thin Plate Spline — TIN ( 7P57) -0.0008 0.1379 -4.08 1.95 6.03 0.18
Ordinary Kriging (OA) -0.0012 0.2234 -3.71 2.86 6.57 0.31

Rezolutia spatiald a modelului: 1.5 metri
Inverse Distance Weighted (/O11) 0.0030 0.2261 -5.67 4.42 10.09 0.30
Nearest Neighbour (/Ve/) -0.0013 0.2652 -6.84 4.45 11.29 0.36
Natural Neighbour (/) 0.0006 0.2008 -5.53 4.40 9.93 0.26
Delauney Triangulation (D7) 0.0007 0.2013 -5.52 4.65 10.17 0.26
Multilevel B-Spline (B9) -0.0020 0.2004 -5.570 4.28 9.85 0.26
Cubic Spline (£9) 0.0058 0.2149 -5.16 2.72 7.88 0.28
Thin Plate Spline (7P9) -0.0002 0.2002 -5.97 4.42 10.39 0.26
Thin Plate Spline — TIN ( 7PS57) 0.0001 0.2003 -5.98 4.39 10.37 0.26
Ordinary Kriging (OA) -0.0014 0.2592 -4.20 5.01 9.21 0.35
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Tabelul 8.5. Statistici ale erorilor verticale de interpolare (continuare).

Media
Eroare . Eroare Eroare | Intervalul
L . erorilor L. . . RMSE
Algoritm interpolare medie minima | maxima erorilor
absolute (m)
(m) (m) (m) (m)
(m)
Rezolutia spatiald a modelului: 2.0 metri
Inverse Distance Weighted (/D) -0.0040 0.2720 -4.78 4,42 9.20 0.36
Nearest Neighbour (/NVe/) -0.0039 0.3056 -5.47 4.45 9.92 0.41
Natural Neighbour (/) 0.0008 0.2600 -4.99 4.40 9.39 0.34
Delauney Triangulation (D7) 0.0007 0.2621 -5.20 4.65 9.85 0.34
Multilevel B-Spline (B9) -0.0016 0.2618 -5.24 4.25 9.49 0.34
Cubic Spline (£5) 0.0053 0.2717 -3.26 3.94 7.20 0.35
Thin Plate Spline (7P59) 0.0010 0.2615 -5.46 442 9.88 0.34
Thin Plate Spline — TIN (7P57) 0.0012 0.2600 -5.47 4.39 9.86 0.34
Ordinary Kriging (OA) -0.0032 0.2972 -3.65 L.44 8.09 0.40

in ansamblu, cel mai putin precis model al suprafetei rezultd in urma interpolarii cu algoritmul
Nearest Nejghbour (cu valori ale RMSE intre 0.28 si 0.41 metri), urmat de Ordinary Kriging (RMSE intre
0.11 si 0.40) si /nverse Distance Weighted (RMSE intre 0.20 si 0.36). La polul opus se situeaza
algoritmul Natural Nejghbour (NN), suprafetele interpolate de acesta avand un grad ridicat de
acuratete (indicatorul RMSE are valori intre 0.11 si 0.34 metri). Se face mentiunea cd diferentele intre
algoritmii 7PSsi TPSmysunt foarte reduse, cel putin din prisma indicatorilor acuratetii globale. Avand in
vedere timpul de procesare mult mai ridicat al 7”57y (care necesita generarea unui model de tip Retea
Neregulata de Triunghiuri cu milioane de varfuri), utilizarea acestui algoritm nu se justifica.

Figura 8.10 include reprezentarea grafica a Modelului Digital Altimetric obtinut cu algoritmul
Nearest Neighbour, 1a rezolutia de 0.5 metri. Mentiondm c4, la scara de reprezentare necesara
incadrdrii in pagind a imaginilor, nu se observd diferente intre suprafetele interpolate de diferiti
algoritmi. Pentru a remarca diferentele este necesara o scard de reprezentare mai mare, astfel ca se
prezintd un subset al Modelului Digital Altimetric pentru suprafata de proba Vidra, asa cum a fost
interpolat de cei noud algoritmi (Anexa 6).

Analiza vizuald a rezultatelor evidentiaza faptul ca fiecare dintre suprafete include anumite
.artefacte” de interpolare (adica modificari sub aspect vizual ale modelului provocate de procedeul de
lucru al algoritmilor), in special in zonele unde densitatea punctelor cunoscute este relativ redusa.

Se observa artefacte de interpolare pentru:

e algoritmul Nearest Neighbour, unde se distinge forma poligoanelor Thiessen generate

anterior interpoldrii, in zonele unde cresc distantele dintre puncte cunoscute;

e algoritmul Delauney Triangulation, unde se observa triunghiurile retelei TIN, in zonele

cu densitate redusad a punctelor cunoscute;

e algoritmul Cubic Spline, caz in care apar artefacte de forma regulatd in zonele cu o

variatie ridicata a altitudinii;
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e algoritmul /nverse Distance Wejghted, care prezinta un efect vizual general de

~granularitate®”;

e algoritmul Ordinary Kriging, unde apare un efect similar cu cel de la /D, dar mai putin

evident.

In general, se constati ca algoritmul ANatural Nejghbour, impreund cu algoritmii din categoria
RBF (sau Spl/ine ), genereaza modele ale suprafetei relativ apropiate de realitate, sub aspect vizual.
Acuratetea ridicata de interpolare a algoritmului NMearest Neighbourin situatia terenurilor impadurite
este constatata si de Sterenczak s.a. (2016). Performanta relativ scazuta a algoritmului /nverse
Distance Weijghted este de asemenea in acord cu cercetdri anterioare (Bater si Coops, 2009; Ismail,
2016).

“ Cunoscut in literatura de specialitate sub denumirea salt-and-pepper (,sare si piper”), provocat de variatii
locale bruste ale variabilei interpolate.
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Fig. 8.10. Model Digital Altimetric pentru suprafata de proba Vidra, interpolat folosind algoritmul Natural

Neighbour (rezolutia modelului: 0.5 metri).
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8.2.2. Efectul rezolutiei spatiale a modelului asupra acuratetii de interpolare

Pentru fiecare dintre algoritmi, erorile verticale datorate interpolarii cresc odata cu scaderea
rezolutiei (adica modificarea in sens pozitiv a dimensiunii celulelor). Erorile medii patratice pentru cele
patru rezolutii studiate sunt prezentate in figura 8.11. Se observa ca acuratetea de predictie scade la
rezolutiile inferioare (de 1.5 si 2.0 metri). Pentru o anumita rezolutie, ierarhizarea algoritmilor in functie
de acuratete ramane in general aceeasi. Aceastd influentd a rezolutiei de modelare este constatata si
in cercetdrile anterioare (Weng, 2006; Bater si Coops, 2009; Ismail, 2016).
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Fig. 8.11. Eroarea medie absolutd pentru cele patru rezolutii testate la interpolare.

8.2.3. Distributia spatiala a erorilor de interpolare

Pentru analizarea modului in care erorile de interpolare se distribuie spatial, acestea au fost
transformate in valori absolute si grupate pe clase. Limitele claselor de erori si justificarea alegerii
acestora este similard cu situatia erorilor de filtrare, detaliatd in sectiunea 7.4.6.

Rezultatele prezentate in tabelul 8.6 sunt pentru rezolutia de 0.5 metri, cu mentiunea ca
situatia pentru celelalte trei rezolutii de modelare (1.0, 1.5 si respectiv 2.0 metri) este foarte
asemanatoare. Se remarca faptul ca, pentru majoritatea algoritmilor, erorile de interpolare de peste
0.50 metri au o ratd redusa de aparitie (mai putin 1 la sutd din punctele de validare au asociate astfel
de erori). Exceptie fac algoritmii /nverse Distance Weighted ( unde erorile mai mari de 0.50 metri sunt
asociate la aproximativ 2.5 procente din puncte), Natural Neighbour si Ordinary Kriging (care au erori
de interpolare de peste 0.50 metri pentru 6-7 la sutd din punctele de validare).

Algoritmii cu acuratete de interpolare relativ ridicatd (Natural Nejghbour, Delauney
Triangulation, Multi-level B-spline, Thin-Plate Spline, Thin-Plate Spline TIN') au erori de interpolare
reduse (de pand la 0.20 metri) pentru majoritatea punctelor de validare (93-95 de procente).
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Pentru reprezentarea distributiei spatiale s-au realizat harti tematice ale erorilor de interpolare
clasificate. Pentru lucrarea de fata s-au ales doi algoritmi ca fiind sugestivi: Mearest Nejghbour ca
algoritm cu acuratete ridicata de interpolare (figura 8.12), respectiv Ordinary Kriging, care are o
performanta scazutd prin raportarea la ceilalti algoritmi de interpolare (figura 8.13).

Tabelul 8.6. Proportia claselor de erori de interpolare pentru suprafata de proba Vidra.

Numadr puncte validare (procent din total)
Algoritm Erori Erori Erori Erori
nesemnificative* reduse* | semnificative®™ | majore****
Inverse Distance Weighted (/D) 77.73% 19.87% 2.24% 0.17%
Nearest Neighbour (/NVe/) 62.20% 30.93% 6.32% 0.54%
Natural Neighbour (A//) 93.78% 6.05% 0.15% 0.02%
Delauney Triangulation (D7) 93.59% 6.22% 0.17% 0.02%
Multilevel B-Spline (B9) 94.04% 5.82% 0.13% 0.02%
Cubic Spline (£5) 84.80% 14.42% 0.73% 0.05%
Thin Plate Spline (7P59) 94.17% 5.68% 0.13% 0.02%
Thin Plate Spline — TIN ( 7P57) 94 17% 5.68% 0.13% 0.02%
Ordinary Kriging (OA) 63.45% 29.15% 6.78% 0.62%

* mai mici de 0.20 metri: ** intre 0.20-0.50 metri
*** intre 0.50-1.00 metri; **** mai mari de 1.00 metri

Pentru cuantificarea gradului de auto-corelare spatiald (masurain care erori de marime similara
tind sa se grupeze) s-a folosit analiza L/SA (Local Indicator of Spatial Association ). Aceastd tehnica
presupune calcularea indicatorului Local/ Moran’s /, prin care se estimeaza la nivel global tendinta de
grupare a valorilor setului de date. Valorile indicatorului Loca/ Moran’s / (formula 7.2) sunt foarte
similare intre cei noud algoritmi de interpolare analizati, toate fiind cuprinse in intervalul 0.13-0.17
(Tabelul 8.7). Faptul ca valorile sunt apropiate de zero indica un grad redus de organizare spatiala pe
grupuri (sau c/ustere) a erorilor de interpolare, indiferent de algoritm. Ca reprezentare grafica a acestei
organizdri spatiale se prezintd harta c/uster-elor pentru algoritmul /nverse Distance Weighted (figura
8.14), cu mentiunea c& situatia pentru ceilalti algoritmi este similaré sub aspect vizual. in reprezentare
se observa asezarea aleatoarie a c/uster-elor pozitive (grupuri de erori relativ ridicate invecinate intre
ele), in timp ce majoritatea c/uster-elor negative (grupuri de erori relativ scazute invecinate intre ele) se
situeaza:

e in zona sudica a suprafetei de proba Vidra (caracterizata de o inclinare mai redusa si

vegetatie forestiera mai putin consistentd sau chiar absenta);

e de-a lungul cdii de acces care strabate valea de la Sud la Nord, unde terenul este

descoperit.
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Tabelul 8.7. Valorile indicatorului Local Moran’s |, pentru erorile de interpolare.

Algoritm de interpolare Valoare Local Moran's |
Inverse Distance Wejghted (IDW) 0.15
Nearest Neighbour (NeN) 0.15
Natural Neighbour (NN) 0.15
Delauney Triangulation (DT) 0.13
Multilevel B-5pline (BS) 0.14
Cubic Spline (CS) 0.17
Thin Plate Spline (TPS) 0.13
Thin Plate Spline — TIN (TPSTIN) 0.13
Ordinary Kriging (OK) 0.16




Legenda

[ Suprafatd de probé Vidra

Eroare de interpolare:

@ nesemnificativa (0-0.2 metri)

@ redusé (0.2-0.5 metri)
semnificativa (0.5-1.0 metri)

@ majord (> 1.0 metri)
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Fig. 8.12. Distributia spatiala a erorilor de interpolare clasificate,
pentru algoritmul Nearest Nejghbour.
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Legenda

[ Suprafata de proba Vidra

Eroare de interpolare:

@ nesemnificativd (0-0.2 metri)

@ redusi (0.2-0.5 metri)
semnificativa (0.5-1.0 metri)

@ majord (> 1.0 metri)

0 100 200 300 400 500m
SR (BN s

Fig. 8.13. Distributia spatiald a erorilor de interpolare clasificate, pentru algoritmul Ordinary Kriging.
Fig. 8.14. Distributia spatiald a grupurilor (c/ustere) de erori identificate prin analiza /54,
pentru erorile de interpolare.
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8.2.4. Factori de influenta a erorilor de interpolare

La analiza erorilor de interpolare au fost luati in considerare un numdr de cinci factori pentru
care s-a analizat o eventuald influentd asupra acuratetii de interpolare: inclinarea terenului, Indicele de
Rugozitate al Suprafetei (7//), curbura suprafetei, gradul de acoperire cu vegetatie si densitatea
punctelor cunoscute. Semnificatia acestor factori, impreuna cu modalitatea de determinare se
regaseste in sectiunea 7.5.7. Dupa determinare, factorii au fost clasificati, in functie de distributia
statistica a valorilor. Limitele claselor si semnificatia atribuitd acestora sunt prezentate in tabelul 7.6.

Legatura dintre erori si variatia factorilor a fost analizata pentru cele patru rezolutii spatiale:
0.5, 1.0, 1.5 si 2.0 metri. Rezultatele fiind foarte asemanadtoare, se prezinta doar situatia pentru
rezolutia de 0.5 metri.

a.  Inclinarea terenului

Analiza erorilor de interpolare, stratificate pe categorii de inclinare a terenului, arata ca
acuratetea de modelare a suprafetei terenului scade odata cu cresterea inclindrii (figura 8.15). De
exemplu, pentru algoritmul Natural Neighbour, eroarea medie patratica (RMSE) creste de la 0.06 metri
(pentru punctele de validare aflate pe teren plat) pand la 0.51 metri (pentru punctele de validare
asociate clasei de inclinare de peste 50 grade). Pentru aceleasi doud clase, eroarea maxima creste de
la 1.38 metri la 4.94 metri. Situatia este asemadndtoare pentru fiecare dintre cei noua algoritmi de
interpolare analizati. Valorile indicelui de corelatie R* confirmd legdtura dintre inclinarea terenului si
amplitudinea erorilor de interpolare (tabelul 8.8). Cea mai stransa legatura (valori ale indicelui R? de
peste 0.90) se regaseste la algoritmii Nearest Neighbour, Inverse Distance Weighted si Ordinary
Kriging. Aceiasi algoritmi au cea mai scdzutd performanta in ansamblu (tabelul 8.5). Legdtura dintre
inclinarea terenului si acuratetea procesului de interpolare este in acord cu cercetdri anterioare (Hyyppa
s.a., 2005; Aguilar, 2005; Su si Bork, 2006; Ismail, 2016; Sterenczak s.a., 2016).
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Fig. 8.15. Eroarea medie patratica pentru interpolare, in functie de inclinarea terenului.
Pentru claritate, punctele sunt deplasate pe orizontala.
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b. Indicele de Rugozitate a Terenului

Efectul Indicelui de Rugozitate a Terenului (TRI) este asemanator cu cel al inclindrii terenului
(figura 8.16). De exemplu, pentru indicatorul Ordinary Kriging, valorile erorii medii patratice cresc de la
0.13 (pentru clasa Fara rugozitate) la 0.80 metri (pentru clasa Rugozitate ridicata). \lalorile indicelui de
corelatie R* (peste 0.85 pentru fiecare algoritm) confirma efectul indicelui TRI asupra variatiei erorilor
de interpolare (tabelul 8.8). La fel cain cazul inclindrii terenului, cea mai stransa legatura apare pentru
cei trei algoritmi cu cea mai slaba acuratete de interpolare (Ve/V, /DIW/si OK), cu valori ale indicelui R?
de 0.97, 0.95 si respectiv 0.94.

¢.  Curbura maximd a suprafeter

La fel ca inclinarea terenului sau Indicele de Rugozitate a Terenului, curbura maxima exprima
intr-un anumit sens gradul de complexitate al suprafetei terestre. Astfel, la fel ca in cazul primilor doi
indicatori, erorile de interpolare suntin general mai mari pentru clasele de curbura ridicata (figura 8.17).
Modificarea cea mai accentuata apare intre ultimele doua clase ale curburii. Ca exemplu, eroarea medie
patratica pentru algoritmul 7hin-Plate Spline are valori de 0.12-0.19 metri pentru primele patru clase
de curburd, in timp ce valoarea acestui indicator pentru cea de-a cincea clasa (curburd foarte ridicata)
este de 0.47 metri. Indicele de corelatie R” are valori de peste 0.85 pentru fiecare algoritm, indicand o
legdtura puternicd intre curbura suprafetei si erorile de interpolare.
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Fig. 8.16. Eroarea medie patraticd pentru interpolare, in functie de Indicele de Rugozitate a Terenului
(TRI). Pentru claritate, punctele sunt deplasate pe orizontald.
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Fig. 8.17. Eroarea medie patratica pentru interpolare, in functie de curbura maxima a terenului.
Pentru claritate, punctele sunt deplasate pe orizontala.

d.  Gradul de acoperire cu vegetatie

Vegetatia limiteaza capacitatea de penetrare la nivelul terenului a undelor laser, afectand nu
doar densitatea punctelor aflate la sol ci si modul de distributie al acestora (densitatea va fi ridicatd in
cazul terenului descoperit si mult mai redusd in zonele acoperite de padure). Din acest motiv este de
asteptat ca acest factor sa influenteze intr-o anumitda masurd variatia erorilor de interpolare.
Rezultatele confirmd in parte aceasta ipoteza (figura 8.18). Pentru o parte dintre algoritmi (Nearest
Neijghbour, Ordinary Kriging, Inverse Distance Weighted ) erorile cresc pentru clasele superioare ale
gradului de acoperire cu vegetatie.

Ceilalti algoritmi au insa o performanta relativ stabila din acest punct de vedere. De exemplu,
valorile erorii medii patratice (RMSE) pentru algoritmul Delauney Triangulationvariazaintre 0.10si0.16
metri. Pentru algoritmul Cubic Spline se remarca o oarecare scadere a RMSE (de la 0.22 metri pentru
clasa Teren descoperit) 1a 0.15 metri (pentru clasa de Acoperire foarte ridicata). Acest comportament
este insa cel mai probabil aleatoriu, fara semnificatie statistica. Valorile indicelui de corelatie R* sunt
prezentate in tabelul 8.8.
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Fig. 8.18. Eroarea medie patratica pentru interpolare, in functie de gradul de acoperire cu vegetatie.
Pentru claritate, punctele sunt deplasate pe orizontala.

e. Densitatea punctelor cunoscute

in ceea ce priveste densitatea punctelor din setul de date pentru predictie (folosit la
interpolarea suprafetelor), se remarca o legdtura puternica intre acest factor si erorile de interpolare
(figura8.19). Influenta este mai puternicd pentru algoritmii care auin general o acuratete de interpolare
scazuta (/nverse Distance Weighted, Nearest Neighbour, Ordinary Kriging ). Ceilalti algoritmi au valori
relativ apropiate ale erorii medii patratice (RMSE) indiferent de clasa de densitate a punctelor. De
exemplu, indicatorul RMSE pentru algoritmul Natural Neijghbourare o variatie redusa, de la0.141a0.11
metri.

Valorile indicelui de corelatie R* (tabelul 8.8), indicd o corelatie negativd pentru fiecare algoritm:
cresterea densitatii punctelor folosite la predictie se asociaza unor valori reduse pentru eroarea medie
patratica. Efectul densitdtii punctelor cunoscute asupra preciziei de interpolare confirma cercetdrile
anterioare (Aguilar, 2005; Guo, 2010). De asemenea se observd o mai mare variabilitate intre
acuratetea algoritmilor, in situatia claselor de densitate scdzutd. Acest aspect este remarcat si de
Chaplot (2006).
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Tabelul 8.8. VValoarea coeficientilor de corelatie R* pentru legatura intre factorii analizati si acuratetea

de filtrare a algoritmilor.

Coeficient de corelatie (R?)
. . " Indicele de Gradul de Densitatea
Algoritm de interpolare Inclinarea . Curbura .
. Rugozitate a . . | acoperirecu | punctelor
terenului . maxima .
Terenului (TRI) vegetatie cunoscute
Inverse Distance Weighted
(/oW 0.91 0.95 0.90 0.59 -0.99
Nearest Neighbour (/Ve/) 0.94 0.97 0.88 0.66 -1.00
Natural Neighbour (A//) 0.83 0.88 0.87 -0.62 -0.93
Delauney Triangulation (D7) 0.84 0.90 0.89 -0.59 -0.93
Multilevel B-Spline (B9) 0.81 0.87 0.86 -0.63 -0.93
Cubic Spline (£5) 0.81 0.88 0.91 -0.86 -0.88
Thin Plate Spline (7P59) 0.81 0.87 0.85 -0.63 -0.87
Thin Plate Spline — TIN ( 7P57) 0.81 0.87 0.85 -0.63 -0.93
Ordinary Kriging (OK) 0.92 0.94 0.94 0.95 -0.98
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Fig. 8.19. Eroarea medie patratica pentru interpolare, in functie de densitatea punctelor cunoscute.

Pentru claritate, punctele sunt deplasate pe orizontala.

66



9. CONCLUZII SI CONTRIBUTII ORIGINALE

9.1. Concluzii

Teza de doctorat a avut ca obiect general stabilirea potentialului tehnologiei de scanare laser
(LiDAR) ca sursa de date pentru generarea modelului suprafatei terestre, in conditiile terenurilor
acoperite cu vegetatie forestiera.

Prin parcurgerea etapelor de cercetare necesare atingerii obiectivelor propuse, s-au desprins o
serie de constatari generale, prezentate pe sectiuni:

Stadiul actual al cunostintelor (Capitolele 2-5)

a. Metodele moderne ale geomaticii forestiere permit o cunoastere la nivel de detaliu a padurii

ca pozitie, structura, caracteristici si evolutie in timp.

b. Tehnologia LIDAR, bazata pe emisia undelor electromagnetice de tip laser, se inscrie in

metodele moderne de cartare ale geomaticii, alaturi de fotogrammetrie sau teledetectie.

¢. Tehnologia foloseste fascicule coerente de lumina pentru a determina indirect distanta intre
emitdtor si suprafata care produce reflexia fasciculelor, cu scopul de a pozitiona in spatiu

suprafata scanata.

d. Avantajul tehnologiei LIDAR pentru silviculturda este dat de capacitatea de penetrare a
frunzisului, care permite pulsurilor laser sa atinga suprafata terestra. Se pot astfel obtine

simultan date despre caracteristicile vegetatiei si ale reliefului.

e. Scanarea laser aeriand (ALS), care presupune montarea senzorului LIDAR pe o platforma
aeropurtatd, aduce tehnologia pe acelasi nivel cu fotogrammetria, din punct de vedere al

randamentului de acoperire a suprafetelor.

f. Tehnologia LIDAR s-a raspandit pe plan international in ultimele decenii, ca 0 metoda precisa
de cartare a suprafetelor la nivel de detaliu. Aceasta raspandire a avut loc si in silviculturd,
unde scanarea laser permite automatizarea procesului de obtinere a datelor geografice si

structurale ale padurii si solului.

g. In Romania, tehnologia este inci in faza de pionerat, studiile realizate pan in prezent fiind

axate in general asupra estimarii anumitor caracteristici dendometrice.

h. Datele obtinute prin scanare sunt reprezentate sub forma unui nor de puncte pentru care se
cunoaste pozitia planimetrica si altimetricd. Trecerea la o structurd comuna de reprezentare
asuprafetei terestre, sub forma unui Model Digital Altimetric, este un proces complex, afectat

de multiple surse de erori.

i. Dintre sursele de erori care intervin pe parcursul procesului de trecere de la norul de puncte
initial la un model al suprafetei terestre, au fost luate in considerare pentru analiza: filtrarea
datelor LiDAR (prin care se separa din norul de puncte acele observatii aflate la nivelul solului)

si interpolarea (prin care se genereaza o suprafatd continud pe baza observatiilor discrete).
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Caracteristici ale conditiilor de cercetare (Capitolele 6-7)

a. Scopul stabilit pentru teza de doctorat a fost evaluarea potentialului tehnologiei LIDAR ca
sursa de date altimetrice pentru reprezentarea cu precizie ridicatd a suprafetei terestre, in

situatia terenurilor impadurite.

b. Pentruatingerea scopului propus, s-au stabilit doud areale de studiu, denumite Mala/asi Vidra

, caracterizate de un relief montan si acoperire extinsa cu vegetatie forestiera.

c. Pentru cercetare s-au folosit doua tipuri de date: date LiDAR colectate prin scanare laser

aeriana si date geo-topografice, colectate folosind statie totala si echipament GNSS.

d. Pentru estimarea acuratetii de modelare a suprafetei terestre, s-au identificat doua tipuri de

erori (de filtrare si respectiv interpolare) care au fost definite, calculate si analizate statistic.

e. In ceea ce priveste procesul de filtrare, s-a testat un numar de noud algoritmi. S-au analizat
conditiile de filtrare pentru doua cazuri: (1) pentru suprafata de proba Mala/a (unde referinta
este setul de date LiDAR corect clasificat) si (2) pentru sapte suprafete de proba delimitate in
teren (unde referinta este un set de date independent rezultat prin prelucrarea masuratorilor

topografice).

f. Factorii identificati ca avand o posibila influenta asupra erorilor de filtrare sunt: inclinarea
terenului, Indicele de Rugozitate al Suprafetei (TRI), curbura maxima a suprafetei, gradul de

acoperire cu vegetatie si densitatea punctelor LiDAR.

g. In ceea ce priveste procesul de interpolare, s-a testat un numdr de noud algoritmi.
Interpolarea s-a analizat pentru cazul suprafetei de proba Vidra, iar ca factori cu influenta
asupra erorilor s-au identificat inclinarea terenului, Indicele de Rugozitate al Suprafetei (TRI),
curbura maximad a suprafetei, gradul de acoperire cu vegetatie si densitatea punctelor pentru
predictie. Analiza interpoldrii s-a efectuat pentru patru rezolutii spatiale de modelare: 0.5, 1.0,
1.5 si 2.0 metri.

Rezultate si discutii (Capitolul 8)
1. Cu privire la filtrarea datelor LIDAR

a. Dintre algoritmii de filtrare analizati, acuratetea de filtrare cea mai bund este oferitd de
algoritmul Lasground-new — eroare medie patratica de 0.34 metri pentru suprafata de proba
A si un procent de 84 la suta din suprafatd caracterizatd de erori de determinare a altitudinii
de sub 0.20 metri.

b. Principiul de filtrare al algoritmilor afecteaza acuratetea filtrarii: cei trei algoritmi bazati pe
generarea de suprafete (GroundFilter, BCAL si MCC) se asociaza cu erori medii patratice mai

mari, relativ la algoritmii morfologici sau cei din categoria adaptare-TIN.
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C.

b.

Sapte dintre cei noua algoritmi analizati filtreaza un numdr de puncte mai mare decat cel real
— erorile de comitere (atribuireain clasa 7erena punctelor aflate deasupra suprafetei terestre)

sunt deci mai probabile decat cele de omitere.

. Distributia spatiala a erorilor a fost analizata pentru trei algoritmi de filtrare, cate unul din

fiecare categorie (Lasground-new, MLS, gLiDAR ); rezultatele indica o acuratete ridicatd
pentru cea mai mare parte a suprafetei de proba A (intre 74 si 84 la suta din suprafatd este
caracterizatd de erori absolute de panad la 0.20 metri). Totusi, apar si erori semnificative, de
peste 1 metruy, chiar dacd acestea sunt rare (intre 2 si 6 la sutd din suprafata de probd, in
functie de algoritm). Se impune astfel necesitatea corectdrii manuale a rezultatului filtrdrii

pentru a obtine o reprezentare adecvata a suprafetei terestre.

Situatia erorilor pentru suprafetele de proba 7-7, cartate folosind metode geo-topografice,

estein linii mari aceeasi cu situatia pentru suprafata de proba A, descrisa la punctul anterior.

Conditiile de teren (inclinarea terenului, Indicele de Rugozitate a Suprafetei si curbura maxima
a suprafetei) au o influenta semnificativa asupra erorilor de filtrare (indicele de corelatie R*are

valoriintre 0.88 si 1, in functie de factor si algoritm).

. Pentru analiza corelatiei spatiale a erorilor s-a calculat indicatorul Loca/ Moran’s ], valorile

acestuia indicand un grad redus de grupare pe c/usterea erorilor de filtrare.

. Referitor la procesul de filtrare automata a datelor LiDAR, putem afirma ca rezultatele sunt

multumitoare sub aspectul preciziei. Trebuie tinut seama de faptul ca scanarea laser s-a
realizat in perioada de vegetatie, iar ecosistemele forestiere reprezintd o provocare pentru

orice algoritm de filtrare (Guan s.a., 2014; Maguya s.a., 2014; Montealegre s.a., 2015).
2. Cu privire la interpolarea suprafetei terestre

Cei noua algoritmi de interpolare testati au o precizie similard, estimata prin eroarea medie
patraticd. Media aritmetica a erorilor este apropiatd de zero in toate cazurile, indicand lipsa

unei tendinte de supra-estimare sau sub-estimare a predictiei.

intrucat nivelul de acuratete globald este relativ similar intre algoritmi, se impune analiza
calitativa (sub aspect vizual) a suprafetelor interpolate (Wood si Fischer, 1993). Se remarca
prezenta artefactelor vizuale de interpolate in toate cazurile, dar acestea sunt mai putin
pronuntate in cazul algoritmului Nearest Neighbour si al algoritmilor din categoria RBF

(Radial Basis Functions).

Se constatd o variatie semnificativda a erorilor de interpolare in functia de rezolutia
modelului. Trebuie tinut seama insa de faptul ca la estimarea erorilor s-a folosit metoda
cros-validarii — in acest caz, valoarea unui punct de validare se compara cu cel mai apropiat
punct pentru care s-a realizat predictia (reprezentat de centrul unei celule a modelului);

atunci cand rezolutia scade (celulele au o dimensiune mai mare), distantele intre punctele
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de validare si cele de predictie cresc, deci creste si posibilitatea unei diferente reale (nu

cauzate de o eroare) intre valorile altimetrice ale celor doua puncte.

d. Modificarea inclinatiei terenului influenteaza negativ acuratetea de predictie indiferent de
algoritmul de interpolare folosit, rezultat in acord cu cercetdrile anterioare (Aguilar, 2005;
Su si Bork, 2006; Sterenczak s.a., 2016). Astfel, daca pentru terenurile plate (cu inclinare de
pandla5 grade) eroarea medie patratica este de sub 0.10 metri, aceasta creste la peste 0.50

metri in zonele cu inclinatie de peste 30-40 grade.

e. Densitatea punctelor cunoscute influenteaza de asemenea acuratetea de interpolare,
rezultat care confirmad cercetari anterioare (Aguilar, 2005; Guo, 2010). Se remarca faptul ca,
atunci cand densitatea punctelor scade, se accentueaza diferentele de acuratete intre

algoritmi. In aceasta situatie capdta importanta alegerea algoritmului de interpolare.

f. in ceea ce priveste gradul de acoperire cu vegetatie, acest factor influenteaza negativ
magnitudinea erorilor. Astfel, la acoperire de pana la 20 la suta erorile medii pdtratice au
valori in jur de 0.20 metri, iar la o acoperire cu vegetatie de peste 90 la sutd erorile medii
patratice au valori de 0.35-0.45 metri.

g. Luandin considerare valorile erorilor precum si analiza vizuald a rezultatelor, cel mai adecvat
algoritm de interpolare pentru situatia de fata este Natura/ Nejghbour. Dincolo de erori, care
sunt similare cu cele ale celorlalti algoritmi, avantajul Natural Neighbour este timpul redus

de procesare si usurinta utilizarii (algoritmul nu necesita setare de parametri).

h. In final, putem afirma ca acuratetea de interpolare este relativ bung, tinand seama de
topografia complexa a suprafetei de studiu. Totusi, apar izolat erori de ordinul metrilor, care
necesitd corectii manuale sau automate (prin aplicarea filtrelor de trecere sau “umplerea

golurilor™).

in ansamblu, putem concluziona ci procesarea automati a datelor LIDAR cu scopul de a obtine
un model detaliat al suprafetei terestre ofera un grad satisfacator de acuratete. Trebuie avut in vedere
faptul ca datele LIDAR folosite la cercetare nu au fost inregistrate in scopuri forestiere. Astfel, prin
planificarea adecvata scopurilor a campaniei de zbor (de exemplu, realizarea inregistdrilor in perioada
de toamna/primavara, cand frunzisul este absent dar terenul nu este acoperit de zdpadd) ne asteptam
ca volumul de munca implicat la procesare sa se reducd, in timp ce acuratetea de reprezentare a
reliefului sa creasca.

Stadiul actual al dezvoltdrii algoritmilor (atat in cazul procesului de filtrare, cat si al interpoldrii)
impune realizarea unor corectii manuale a rezultatelor. Alegerea algoritmului, stabilirea parametrilor
de operare si conditiile de teren influenteaza volumul de lucru necesar la corectia manuala. Dintre cele
doua operatiuni, filtrarea este cea care are potentialul de a produce erori verticale mai mari. Astfel, in
urma filtrdrii folosind algoritmul Lasground-new, care oferd cel mai precis rezultat, se obtine o
reprezentare a suprafetei terestre caracterizata in proportie de 84 la suta de erori verticale mai mici de

>in engl. sink-fill
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0.20 metri si sub 2 procente din suprafatd cu erori majore, de peste 1 metru. in situatia interpolarii,

aplicarea algoritmului Nearest Nejghbour, cu care s-a obtinut cel mai precis rezultat, conduce la un

model al terenului cu erori mai mici de 0.20 metri pentru aproape 94 la sutd din suprafata, respectiv

erori majore (de peste 1 metru) cu o acoperire nesemnificativa (0.02 procente din suprafata analizatd).

9.2. Contributii originale

Rezultatele obtinute prin desfdsurarea cercetdrilor si concluziile formulate pe baza acestora

scot in evidenta o serie de contributii personale:

d.

Desfdsurarea unei cercetdri bibliografice exhaustive asupra tehnologiei LiDAR, ca metoda

generald a geomaticii, in special din perspectiva aplicabilitdtii in domeniul forestier.

Axarea cercetarilor asupra potentialul scandrii laser de a oferi date privind relieful suprafetei

terestre, in situatia terenurilor acoperite cu vegetatie forestiera.

Stabilirea unei proceduri ample de evaluare a erorilor, ca distributie statistica si spatiald, care
permite compararea obiectiva a algoritmilor sau a procedeelor de lucru. Aceasta metoda a
presupus si realizarea masurdtorilor geo-topografice, pentru obtinerea unor date

independente.

Testarea detaliatd a celor doud etape principale de prelucrare a datelor LiDAR (filtrarea,
respectiv interpolarea suprafetei): s-au analizat un numar ridicat de algoritmi, cu diferite

procedee de lucru.

Analizarea erorilor nu doar sub aspectul distributiei statistice, dar si ca distributie spatiald. S-
au stabilit de asemenea proceduri de estimare a influentei conditiilor de teren sau vegetatie

asupra procesului de filtrare, respectiv interpolare.

Formularea avantajelor tehnologiei LiDAR, dar si identificarea limitdrilor, din perspectiva

geomaticii forestiere.
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REZUMAT: Teza de doctorat realizeaza un studiu aprofundat al tehnologiei de scanare prin
laser (LiDAR), cu privire la utilizarea acesteia ca sursa de date altimetrice pentru modelarea suprafetei
terestre in cazul terenurilor impadurite. Metoda de scanare laser aeriand (ALS) permite folosirea
senzorilor LiDAR la cartarea suprafetelor extinse, in urma madsuratorilor rezultand un nor de puncte
pozitionate in spatiu. Transformarea norului de puncte initial intr-un model digital al suprafetei terestre
presupune doud etape de prelucrare: (1) filtrarea, prin care se elimind din setul de date acele observatii
aflate deasupra nivelului terenului si (2) interpolarea, prin care pornind de la setul de puncte aflate la
sol se genereaza o suprafata continud care modeleaza altitudinea terenului.

S-a stabilit o procedurd de evaluare a performantei algoritmilor de filtrare, respectiv
interpolare, din punct de vedere al acuratetii modelului obtinut. Erorile de filtrare, respectiv interpolare
au fost definite, calculate si analizate ca distributie statistica si spatiala. Acuratetea de filtrare a fost
testata in doud variante, folosind ca referinta: (1) norul de puncte filtrat manual, considerat corect si (2)
date independente, obtinute prin masurdtori geo-topografice desfdsurate pentru opt suprafete de
proba. In cazul interpolrii, pentru estimarea erorilor s-a folosit metoda cros-validarii.

Rezultatele obtinute arata o performanta de filtrare optima pentru algoritmul Lasground-new,
Modelul Digital Altimetric avand o eroare medie patratica de 0.34, respectiv 0.66 metri, in functie de
varianta de testare. In ceea ce priveste interpolarea, cea mai bund performantad se asociaza algoritmului
Nearest Nejghbour, cu o eroare medie patratica de 0.34 metri. Dintre factorii externi analizati, s-a
identificat o legdturd intre conditiile de teren (inclinare, rugozitate, curburd) si acuratetea de filtrare,
respectiv interpolare.

ABSTRACT: The doctoral thesis is an elaborate study of laser scanning (LiDAR), with regards to
its use as a source of altimetry data for ground surface modelling in forested areas. Airborne Laser
Scanning (ALS) uses LiDAR sensors for mapping vast areas by generating geo-referenced point clouds.
Obtaining a digital model of the ground surface from the initial point cloud requires two processing
steps: (1) filtering, by which those observations located above the ground level are eliminated from the
dataset and (2) interpolation, which generates a continuos surface that models altitude using the
remaining ground points.

A procedure that evaluates the performance of filtering and interpolation algorithms with
regards to model accuracy, was developed. Filtering and interpolation errors were defined, calculated
and their statistical and spatial distribution was analysed. Filtering accuracy was tested using two
methods, with the reference being: (1) the manually filtered point cloud, considered corect and (2)
independent data, from topographical surveys carried out in eight test plots. Regarding the
interpolation, error estimation was carried out using cross-validation.

Results show an optimum filtering performance for the Lasground-new algorithms, with the
Digital Elevation Model having a RMSE value of 0.34, or 0.66 metres, depending on the testing method.
With regards to interpolation, the best performance is associated with the Nearest Neijghbour
algorithm, which has a RMSE of 0.34 metres. Of the external factors used in the analysis, a correlation
between ground surface parameters (slope, rugedness, curvature) and the accuracy of filtering and
interpolation was identified.
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