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RESUMEN

Los modelos de nubes de puntos se han convertido en una herramienta de gran importancia en
multitud de dominios. Las mejoras asociadas a las tecnologias de escaneo han generado una
amplia disponibilidad de modelos de alta resolucion. Ante esta situacion, la necesidad de definir
nuevas estrategias que faciliten la organizacion, almacenamiento y posterior acceso a estos
volimenes masivos de datos es cada vez mas apremiante. Cualquier solucion que se plantee debe
atender a multiples de las necesidades de los usuarios que trabajan con esta informacién: poder
llevar a cabo consultas en base a criterios espaciotemporales, visualizacion progresiva, tareas de
procesamiento y analisis, edicion colaborativa, etc. En esta tesis tratamos de proponer una nueva
alternativa con la que resolver multiples de estas problematicas. Presentamos SPSLIDAR, un
modelo sencillo y flexible que permite registrar modelos de nubes de puntos a escala global y a
lo largo del tiempo, capaz de modelar distintas estructuras en base a las cuales organizar la
informacién de una nube de puntos. Incluye una interfaz que estandariza las interacciones con
estos datos y facilita el acceso ubicuo a ellos. Trabajamos en la integracion de estos conceptos en
una solucion real en forma de repositorio de nubes de puntos, analizando distintas estructuras de
datos adaptadas a diferentes casos de uso y tipos de datos ademas del comportamiento de distintos
sistemas de almacenamiento dentro de este contexto.

Palabras clave: Nubes de puntos; LiDAR; Servicios web; Sistemas de informacion geogréafica;
Estructuras de datos; Grids; Octrees; Estructuras de datos anidadas; Procesamiento de nubes de
puntos; Almacenamiento de nubes de puntos; Bases de datos no-relacionales; Bases de datos SQL



ABSTRACT

Point cloud models have become a valuable source of information in multiple domains. The
improvements related with scanning technologies throughout the last decade have made easier
the access to detailed high-resolution point cloud models. However, this increase in the volume
of information has posed challenges with regards to the storage, structuring, and access to this
information. New solutions must consider the needs of the users that work with this type of data:
querying by spatial and temporal criteria, progressive visualization, processing, analysis or
collaborative editing are some of these use cases. In this thesis we propose SPSLiIDAR, a simple
and flexible model that allows to register point cloud models acquired at a global level at any
time. This model allows to structure a point cloud in multiple ways, being able to adapt to different
use cases. It includes an interface that standardizes the access to this information and enables
ubiquitous access to it. We work on the integration of all these concepts in a real solution, building
a point cloud repository. We propose multiple data structures compatible with SPSLIDAR that fit
different scenarios. We also analyze different storage systems for the persistence of point clouds
and its related information.

Key words: Point clouds; LIDAR; Web Services; Geographic Information Systems; Data
Structures; Grids; Octrees; Nested data structures; Point cloud processing; Point cloud storage;
Relational databases; Non-relational databases
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INTRODUCCION

En este capitulo se realiza una breve introduccién al trabajo realizado que sirve para presentar las
motivaciones que originaron la investigacion, asi como los objetivos planteados. Ademas, se
incluye un breve resumen del contenido de cada capitulo, para proporcionar un esquema de la
estructura general de esta tesis doctoral.

Motivacion

La presente tesis se ha llevado a cabo dentro del ambito del proyecto de investigacion “Estrategias
para el procesamiento y segmentacion a gran escala de grandes nubes de puntos. Aplicaciones
(SPS-LIDAR) - RTI12018-099638-B-100” financiado por el Ministerio de Ciencia, Innovacion y
Universidades en su convocatoria de Proyectos I1+D+i - Retos Investigacién de 2018. Las lineas
de investigacion desarrolladas en la tesis han estado motivadas por los objetivos fijados en dicho
proyecto.

La tecnologia LiDAR permite obtener representaciones de gran precision sobre todo tipo
de objetos fisicos en forma de modelos de nube de puntos. Los sensores que implementan esta
tecnologia han evolucionado de manera notable en los Gltimos afios, incrementando la calidad de
la informacion obtenida y reduciendo su coste, lo que ha facilitado el acceso a estos dispositivos.
Si hablamos de LiDAR de medio alcance, algunos de los sensores mas punteros en la actualidad
son capaces de generar mas de 2 millones de puntos por segundo, con rangos de precision de 5
mm a 40 m de distancia. Ademas, la tecnologia LIDAR se esta extendiendo a dispositivos de
consumo como los propios teléfonos moéviles, como es el caso de los iPhone de la serie Pro a
partir del modelo 12.

Debido a estas mejoras en el dmbito técnico, la popularidad del LiDAR es cada vez
mayor. Multiples disciplinas ven en esta tecnologia una herramienta con la que ofrecer nuevos
servicios y mejorar sus flujos de trabajo, generando volimenes de informacidn crecientes en
forma de modelos de nube de puntos.

Estos modelos de nube de puntos se definen como una coleccion de puntos identificados
por sus coordenadas (X, Y, z) en base a un sistema de coordenadas preestablecido. Normalmente,
se incluyen otra serie de atributos adicionales que pueden representar aspectos como, por ejemplo,
el color o la clasificacion del punto en una serie de categorias. Para guardar esta informacion
existen formatos de fichero especificos, desde simples archivos de texto como formatos méas
especificos y optimizados como es el caso del estandar LAS y su versién comprimida LAZ.

El uso masivo de modelos de nube de puntos, con densidades cada vez mayores, varias
versiones tomadas en distintos instantes temporales, y multiples atributos adquiridos por punto
plantea importantes desafios a la hora de organizar la informacion, tanto por el volumen como
por el numero de ficheros implicados. Por lo general, los ficheros se estructuran en jerarquias de
carpetas, utilizando los nombres de los diferentes niveles del sistema de archivos a modo de
identificadores. Cuando el nimero de archivos es reducido, esta forma de trabajar puede ser
asumible, pero cuando la volumetria de los datos se incrementa y aparecen requisitos para
recuperar informacion de estos en base a distintos tipos de criterios (espaciales, temporales, etc.),
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los flujos de trabajo dejan de ser eficientes y es necesaria una politica consistente y rigurosa para
mantener la informacion organizada correctamente ante cualquier tipo de transformacion.

Otro tanto ocurre cuando es necesario compartir esta informacion a nivel interno en una
organizacion o de forma publica en Internet. Habitualmente se utilizan carpetas compartidas a
nivel de intranet, servidores FTP o colecciones de enlaces en paginas web para descarga, de
manera directa (Hackel etal., 2017) o mediante algin mecanismo de blsqueda basico por
coordenadas o seleccion en un mapa (PNOA, 2024) . No existen mecanismos directos para la
descarga parcial del modelo o la obtencion de distintos niveles de detalle.

La naturalezay complejidad de estos problemas son propios de big data y se ven afectados
por los cinco principios fundamentales a considerar dentro de esta area (las 5 Vs): volumen,
velocidad, valor, veracidad y variedad. Las particularidades de la informacion asociada a las
nubes de puntos y sus necesidades especificas en términos de almacenamiento y procesamiento
han llevado a algunos autores a hablar de Big Data Geoespacial (Evans et al., 2014; Poux, 2019).

El propdsito de esta tesis es plantear un modelo de repositorio centralizado que mejore el
almacenamiento, organizacién y acceso a grandes volimenes de informacién en forma de
modelos de nube de puntos. Este objetivo estd alineado con las ideas planteadas por el Open
Geospatial Consortium (OGC), dentro del documento de trabajo “Testbed-14: Point cloud data
handling engineering report” (Boehler etal., 2018) , que recomienda el uso de repositorios
accesibles a través de servicios web para facilitar la diseminacién y explotacion de los modelos
de nube de puntos.

Por tanto, el trabajo realizado durante esta tesis se ha centrado en el disefio y la
implementacion de una repositorio denominado SPSLIiDAR (Rueda-Ruiz et al., 2022) que se
adhiere a maltiples de los requisitos citados en el informe de la OGC, planteando un modelo
flexible capaz de gestionar informacion de distintas fuentes de datos bajo maltiples formatos, la
capacidad de llevar a cabo consultas de tipo espaciotemporales y ofreciendo distintos niveles de
detalle.

Puesto que nuestro ambito de trabajo se centra en la investigacion de soluciones
orientadas a servicios, es fundamental incluir el disefio de una API que permita a aplicaciones
clientes (escritorio, web, maviles) interactuar con la solucién que se proponga. Esta APl debe
tener en cuenta la naturaleza del modelo y al mismo tiempo ser lo suficientemente flexible para
adaptarse a diferentes cambios y estrategias que se lleven a cabo a nivel interno sin afectar la
manera en la que los consumidores interacten con ella.

Estas estrategias pueden hacer referencia a como se organizan los datos de los modelos
de nube de puntos. Existen multiples estructuras de datos abordadas en la literatura que proponen
distintas formas de organizar la informacion de una nube: octrees, quadtrees, grids, estructuras
anidadas que combinen algunas de las ya mencionadas, etc. (Ogayar-Anguita et al., 2023a;
Scheiblauer & Wimmer, 2011; Schiitz et al., 2020). El uso de una u otra dependera de cada caso
de uso, pero es fundamental que la solucion que se plantee pueda dar soporte a distintas estructuras
mediante una API agnostica. Una de las lineas de trabajo que se propone pasara por evaluar
multiples de estas estructuras de datos para entender como se adectan a la solucion final y analizar
de forma comparativa su rendimiento ante distintas casuisticas.
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Del mismo modo, también se considera como gestionar el almacenamiento de esta
informacidén de forma eficiente. Como ya se ha mencionado previamente, el tratamiento de este
tipo de informacion se enmarca dentro del big data, y por ello requiere de soluciones adaptadas a
su naturaleza. Cada vez se apuesta mas por alternativas que aportan mayor flexibilidad que los
tradicionales ficheros LAS/LAZ o en formatos propietarios, como el uso de bases de datos
NoSQL. A priori este tipo de bases de datos presenta ventajas como son la posibilidad de
organizar la informacion espacial de una manera eficiente y la capacidad para escalar mejor
conforme aumenta el volumen de datos a gestionar. El disefio de soluciones adaptadas a este tipo
de bases de datos y la ejecucion de un andlisis comparativo entre distintos tipos de
implementaciones es también uno de los puntos que aspiramos a tratar (Béjar-Martos et al., 2022;
Boehm, 2014; Deibe et al., 2018; Khan et al., 2023).

A raiz de las necesidades encontradas y los avances ya realizados, esta tesis pretende
plasmar los resultados obtenidos, avanzar en el desarrollo de esta investigacion y plantear lineas
futuras de trabajo. Puesto que el trabajo se realiz6 dentro del citado proyecto del Programa Estatal
de I1+D+i Orientado a los Retos de la Sociedad, consideramos que se adecla de forma satisfactoria
a las estrategias de investigacion nacionales.

Objetivos
Los objetivos principales planteados en el origen de esta tesis son los siguientes:

1. Definir un esquema conceptual para la estructuracién de modelos de nube de puntos a
gran escala. Disefiar las entidades y la arquitectura de un sistema capaz de gestionar
informacién de nubes de puntos georreferenciadas.

2. Estudio de una solucién que traslade el esquema definido a un sistema que permita la
gestién de modelos de nube de puntos a través de servicios web.

A nivel especifico los objetivos que se plantean son:

A. Estudio bibliografico para entender las necesidades y adecuar los objetivos generales al
estado del arte actual, incluyendo los estandares, recomendaciones y documentos de
trabajo del OGC.

B. Disefio de un modelo de clases que defina los elementos necesarios para dar soporte a los
principales requisitos asociados a la gestion de modelos de nube de puntos a gran escala.

C. Disefio de una APl REST que declare los servicios que debe ofrecer un repositorio
orientado a modelo de nubes de puntos.

D. Estudio tecnoldgico e implementacion del repositorio definido en el objetivo principal 2,
dando soporte a los distintos servicios declarados en la APl REST.

E. Disefio e implementacion de distintas estructuras de datos para la organizacion de nubes

de puntos.



F. Disefio e implementacion del esquema de datos adecuado para distintos sistemas de
gestion de bases de datos SQL/NoSQL.

G. Experimentacion y analisis comparativo de rendimiento.

Estructura de la memoria

A continuacion se presenta un breve resumen de los contenidos de cada capitulo.
Capitulo 1 - Situacién y ultimos avances

En este capitulo se presenta un resumen de los temas principales tratados en esta tesis, junto con
una discusion sobre los trabajos mas relevantes de la literatura cientifica relacionados con dichos
temas.

Capitulo 2 - Definicion del modelo: especificacion SPSLiDAR.

En este capitulo se presenta el modelo conceptual que conforma la arquitectura para el
almacenamiento y consulta de nubes de puntos. Este modelo teérico también se implementa como
prototipo para su validacién y se presenta en el capitulo siguiente.

Capitulo 3 - Implementacion de SPSLIDAR en un repositorio para nubes de puntos

En este capitulo se presentan los resultados de la implementacion del modelo teérico mediante
una solucion backend para su utilizacién via web. También se presentan los resultados de las
experimentaciones, que validan la utilidad del modelo desarrollado.

Capitulo 4 - Sistemas de almacenamiento y escalabilidad en el contexto de SPSLIDAR.

Este capitulo trata sobre la problemética de trabajar a bajo nivel con distintos sistemas de gestion
de bases de datos (SGBD) para dar soporte a la implementacion del modelo en lo referente a la
persistencia. No es un aspecto trivial elegir un SGBD que maximice las prestaciones del sistema,
ya que hay muchas variables que imposibilitan resolverlo a nivel teérico. Aqui se presentan los
resultados ya publicados sobre una comparativa de rendimiento entre algunos de los SGBD mas
conocidos actualmente.

Capitulo 5 - SPSLIDAR en el contexto de los servicios web y los estandares de la OGC

Este capitulo presenta los estandares del Open Geospatial Consortium existentes para el acceso a
la informacion geografica, asi como sus Gltimas propuestas. Ademas, se ofrece una comparativa
con las novedades presentadas en esta tesis, ya que comparten objetivos y filosofia.
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Capitulo 6 - Conclusiones y trabajos futuros.

En este capitulo se presentan las conclusiones de la investigacion realizada, asi como una
exposicion de los temas que se pretenden desarrollar en el futuro.

Xl



XIl



| Capitulo 1 - SITUACION Y ULTIMOS AVANCES



1.1. Introduccion

En los ultimos afios, el uso de escaneres 3D de medio y largo alcance se ha generalizado en
numerosos &mbitos. En pocos minutos, estos dispositivos permiten obtener un modelo basado en
puntos de gran precision de un entorno exterior o interior. En el entorno exterior, la fotogrametria
desde plataformas convencionales o mas recientemente con el uso de sistemas aéreos no
tripulados (UAS) o remotamente pilotados (RPAS), conocidos cominmente como drones, han
posibilitado el escaneado de bajo coste de multiples estructuras, asi como de terrenos completos.
En el entorno interior, el uso del escaneado basado en imagen estéreo con dispositivos méviles
permite obtener informacién razonablemente detallada del entorno en muy poco tiempo. Las
disciplinas que mas se han beneficiado de esta tecnologia son la geomatica (topografia y
cartografia), arquitectura, ingenieria civil, planificacion urbana, arqueologia o gestion
medioambiental, entre otras. La disponibilidad de informacién 3D precisa sobre el entorno
(natural o urbano) facilita tareas como el control ambiental y de la masa forestal, control de la
erosion del suelo, clasificacion del fondo marino, monitorizacion de costas, lagos y rios,
mediciones de superficie a efectos catastrales y de lindes, gestion de mapas de ruido para el
control de la contaminacién acustica, planificacién del riesgo de desastres, gestion de
emergencias, modelado urbano en entornos complejos, monitorizaciéon y conservacion de
carreteras y vias férreas, control de redes de distribucion de recursos, etc. La informacion sobre
edificios, monumentos y otras estructuras de menor envergadura (que no complejidad) permite
mejorar tareas como el control de edificaciones y reformas, o la catalogacion, reconstruccion,
rehabilitacion, conservacion y difusién del patrimonio histérico y cultural (Figura 1.1).



A bajo nivel, la informacidn que se obtiene mediante el escaneado 3D es un conjunto de
puntos definidos por sus coordenadas en el espacio (en muchos casos georreferenciadas) junto a
una serie de atributos adicionales (color, intensidad, etc.), que en conjunto se denomina modelo
de nube de puntos o simplemente nube de puntos (point cloud). Una nube de puntos puede
describir la geometria y aspecto de los elementos capturados de una forma bastante precisa,
siempre que la resolucion del escaner sea suficiente y el proceso de escaneado se haya realizado
adecuadamente. Las nubes de puntos pueden obtenerse desde mdltiples origenes, como
conversiones de representacion desde mallas de poligonos, muestreos de distintos tipos,
generacion procedural, etc. Sin embargo, el tipo de conjunto de datos que mas nos interesa es el
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procedente de captacion de datos del entorno real (Figura 1.2), ya sea mediante escaneado,
fotogrametria o Structure from Motion (SfM).

El resultado de un proceso de captacion de puntos del entorno real raramente puede
utilizarse directamente, siendo necesario un posprocesamiento con programas como LAStools,
CloudCompare, Trimble RealWorks, o la suite de Terrasolid (TerraScan, TerraModeler,
TerraStreet, etc.), entre otros. Varias de las operaciones mas comunes que se realizan son el
registrado en el mismo sistema de coordenadas de referencia de diferentes nubes de puntos, el
filtrado y eliminacion de elementos no deseados, la realizacién de mediciones de interés, la
obtencion de secciones transversales, la generacion de superficies de interpolacion de los puntos
0 la clasificacion semantica de los mismos. Algunas de estas tareas plantean bastantes
dificultades, debido a las caracteristicas propias de las nubes de puntos procedentes de escaneado
LiDAR o0 en su caso las derivadas de procesos fotogramétricos. En primer lugar, a nivel
geométrico no existen relaciones de conectividad entre puntos, lo que dificulta el disefio de
algoritmos eficientes de edicidn, filtrado y sobre todo generacion de superficies. En segundo
lugar, el gran tamafio que tienen tipicamente los modelos de nube de puntos penaliza todas las
operaciones, con especial impacto en la visualizacion interactiva del modelo. A nivel de
investigacion estos problemas han sido abordados con mayor o menor éxito, especialmente la
generacion de superficies, la edicion bésica y la visualizacion. En general, aunque existen muchas
propuestas para abordar parte de estos problemas, su aplicacion, sin embargo, es muy concreta 'y
resultan dificiles de aplicar en las situaciones reales citadas. Ademas, por motivos de disefio,
estructuras de datos e implementacion, son muy dificiles de compatibilizar en el mismo software.

Esta tesis continGa la labor de un equipo de investigadores que ha trabajado en la mayoria
de los problemas indicados anteriormente. En el proyecto Scancyr (Rueda-Ruiz et al., 2009),
ejecutado en el marco de un contrato con las empresas Sacyr y Aplitop, se desarrollé un software
que facilitaba el trabajo relacionado con el tratamiento de los datos escaneados en una oficina



técnica de una empresa de obra civil. En un escenario de tratamiento de datos manual, muy
particionado y poco eficiente, se consiguid obtener una herramienta de edicion integrada con
prestaciones gréficas de Gltima generacion, que permitia realizar en tiempo real tareas como la
segmentacién de puntos, la deteccion automatica de elementos normalmente no deseados
(cableado, arboles, andamiaje, personal de obra) (Gonzalez et al., 2012), el filtrado de puntos o el
calculo de secciones transversales. Como punto negativo, no abordaba el problema del
almacenamiento y gestién de grandes colecciones de nubes de puntos ni el tratamiento out-of-
core de los datos. Ademas, el dataset debia ser muestreado parcialmente en caso de falta de
memoria, y no habia control de versiones o comparacion de nubes de puntos tomadas en distintos
momentos temporales. El proyecto Las-Roads, desarrollado posteriormente junto a la
constructora Sando y otras empresas, supuso una evolucién del software anterior, afiadiendo la
extraccion automatica de informacién de interés empleada en el disefio y control de
infraestructuras relacionadas con la obra civil, como, por ejemplo, la deteccion automatica de
marcas viales. No obstante, esta aplicacion seguia teniendo las mismas limitaciones en cuanto a
la gestién masiva de datos.
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Como se ha comentado anteriormente, el principal problema que surge en el
procesamiento de las nubes de puntos son los grandes volimenes de datos implicados, problema
que se acentda con la continua aparicion de hardware de captura mas preciso y potente. Ademas,
la tendencia futura es a utilizar el escaneado de forma méas generalizada y masiva, utilizando una
amplia variedad de dispositivos que incluyen desde equipos LiDAR profesionales de altisima
precision hasta sensores integrados en dispositivos de bajo coste como los teléfonos moviles
inteligentes, y pasando desde la escala de un objeto, edificio o infraestructura concreta a zonas
amplias del territorio que cubren muchos kilémetros. Existen ejemplos muy ilustrativos en
ambitos como la arqueologia y preservacion del patrimonio. Segun la UNESCO, 48 lugares
arqueoldgicos que son patrimonio de la humanidad estan en peligro debido a guerras o catastrofes
naturales, especialmente en el medio oriente. Esto ha motivado una carrera para preservar este
patrimonio, al menos de manera digital, utilizando el escaneado LiDAR a gran escala y la
fotografia de alta definicion como herramientas. En lugares como Petra esto implica una tarea
ingente (Cyber-archaeology, big data and the race to save threatened cultural heritage sites &
phys.org, s. f.). Otro &mbito en el que se esta produciendo esta transicion es el de la obra civil,
gracias a la implantacion del Building Information Management (BIM), que usa el escaneado
LiDAR para capturar el modelo fiel (As-Built) de una infraestructura durante el progreso de la
obra o0 a su finalizacién (Figura 1.3). A pesar de que aun no es de caracter obligatorio en todo el
territorio espafiol, el BIM esté entre las recomendaciones de las administraciones tanto nacionales
como regionales, y desde 2019 es un requisito para licitaciones publicas de edificacion e
infraestructuras. En los paises nérdicos como Dinamarca, Noruega y Finlandia, ademas del Reino
Unido, esto ya es una realidad. Lo mismo ocurre en las aplicaciones relacionadas con la gestién
y planificacion urbana y medioambiental, donde se precisa trabajar con nubes de puntos de gran
tamafio. EI volumen de informacién generado por este tipo de escaneados a gran escala impone
un desafio sin precedentes a los medios convencionales actuales, tanto en lo que se refiere a
hardware como software. Esto obliga al uso de estrategias que intentan paliar el problema,
trabajando solo con una parte del dataset o con un pequefio muestreo del mismo.

En general, se requieren soluciones integrales y eficientes para procesar los datos LIiDAR.
Esta tesis es parte de un proyecto donde se proponen soluciones para algunos de los problemas
gue quedan por resolver, en concreto, se plantea el disefio e implementacion de un sistema para
el almacenamiento y gestion de volimenes masivos de datos procedentes de escaneado LiDAR 'y
otras fuentes, asi como su gestion y procesamiento en un entorno virtual comdn basado en la nube.
Otra necesidad planteada por los usuarios que habitualmente trabajan con este tipo de datos es un
control de versiones que facilite la edicion del modelo, especialmente cuando varios técnicos
trabajan simultaneamente con el mismo, y por otro lado integrar la evolucion temporal del
modelo, aspecto de especial interés en areas como la construccidn, el urbanismo, o el seguimiento
de procesos naturales o eventos sociales. En la literatura existen trabajos que resuelven algunos
de estos problemas, total o parcialmente; sin embargo, en muchos casos no se pueden aplicar o
no se adaptan bien al tratamiento de nubes de puntos. Ademas, como ya se ha expuesto
anteriormente, en cuanto a disefio, estructuras de datos e implementacion, presentan
incompatibilidades entre ellas, lo que las hace muy dificiles de integrar en una sola herramienta.
Lo que si queda claro es que la gran cantidad de usos de los datos LiDAR requieren de un sistema
que soporte datasets masivos con un acceso lo mas eficiente posible, y con esta tesis se busca
ofrecer soluciones de base a este problema.



1.2. Modelos de nube de puntos

Como se ha mencionado anteriormente, un modelo de nube de puntos es un conjunto discreto de
puntos en el espacio que puede representar una forma u objeto 3D. La posicion de cada punto se
define mediante sus coordenadas en un sistema de referencia preestablecido, que puede ser
cartesiano o esférico. En relacién con las tecnologias de adquisicion de los datos queremos
destacar que, a priori, no son un objetivo en esta tesis, si bien es evidente que se consideran los
diferentes métodos de captura (LiDAR o fotogramétricos) y su resolucion, que esta condicionada
por la tecnologia y el tipo del sensor LIiDAR, ya sea aéreo (ALS) o terrestre (TLS). Los formatos
de almacenamiento de las nubes de puntos como LAS/LAZ (ASPRS, 2019; Isenburg, 2013), SPD
(Bunting et al., 2013) o HDF5 (OGC, 2019; The HDF Group, 2024) también tienen un interés
secundario para la investigacién. Los objetivos planteados en esta investigacion sobre estrategias
de organizacion espacial de los datos, almacenamiento y acceso van mas alla de lo que puede
aportar un formato u otro de almacenamiento. A ello debemos afiadir que ninguno de los formatos
existentes soporta la multirresolucién intrinseca que precisamos en la organizacion de la
informacion; asi, el formato SPD carece de soporte de multirresolucion o almacenamiento
distribuido, soportando Unicamente una indexacion espacial basica mediante una rejilla,
insuficiente para muchas aplicaciones que requieren del manejo de grandes modelos. De modo
similar, para el estandar LAS existe la posibilidad de utilizar ficheros basados en el formato LAX
para indexar informacion.

El modelado basado en puntos es una alternativa a los sistemas clasicos de modelado para
la representacion de superficies, tanto para el tratamiento como para la visualizacion de modelos




complejos, lo que ha sido objeto de intensa investigacion en la Gltima década. Esto ha dado lugar
a la creacion de un area dentro de la informatica grafica denominada point-based graphics
(Akenine-Moller et al., 2008; Gross & H. Pfister (eds.), 2007). No obstante, la investigacion en
esta area se ha centrado principalmente en aspectos relacionados con la visualizacion realista, y
siempre con modelos de complejidad moderada (Gunther et al., 2013; Wand et al., 2008).

En los modelos basados en puntos no es necesario mantener informacion topoldgica
global, lo que facilita el tratamiento de objetos cuya forma cambia dindmicamente. Una
representacion basada en puntos puede ser considerada como un muestreo de una superficie
continua, que incluye opcionalmente vectores normales, colores y otras propiedades asociadas.
Una de las ventajas de esta representacion es que permite obtener propiedades asociadas a un
punto cualquiera a partir de los puntos circundantes pertenecientes al modelo. El principal
inconveniente de utilizar modelos basados en puntos es la falta a priori de conectividad, lo que
hace més complicadas las consultas de tipo geométrico y topologico (Figura 1.4).

Tal y como se ha mencionado anteriormente, las nubes de puntos suelen elaborarse a
partir de datos obtenidos con escaneres 3D (ver Figuras 1.2 y 1.4) o utilizando métodos de
reconstruccion basados en iméagenes (Barrile et al., 2019). A la informacién bésica de posicion,
color o vector normal, se suelen afiadir datos como la intensidad, el NIR (Near Infra-Red), la
geolocalizacion, etc. (Chen etal., 2014). La precision de la geometria que puede obtenerse
dependera de la resolucion del escéner y de la correccién del proceso de escaneado. En cualquier
caso, los puntos obtenidos contienen cierta cantidad de ruido debido a estos factores, que puede
reducirse mediante técnicas de filtrado. Ademas, los puntos pueden disponerse en el espacio con
0 sin un patrén conocido, es decir, estar 0 no estar organizados. Los datos organizados (organized
cloud dataset) se presentan siguiendo una estructura tipo matriz, y por tanto divididos en filas y
columnas. Esto es tipico cuando se trabaja con camaras estéreo o de tiempo de vuelo, ademas de
los escaneres basados en laser. La gran ventaja de este subesquema es que las operaciones de
calculo de los vecinos mas cercanos de un punto son mas rapidas, lo que impacta de forma directa
en el rendimiento de la mayoria de los algoritmos que operan sobre nubes de puntos. Ademas,
este conocimiento puede aprovecharse para almacenar los datos escaneados en una imagen raster
donde cada celda corresponde a un retorno del I&ser. Estas imagenes raster se pueden guardar y
consultar de manera eficiente, simplificando asi el problema de almacenamiento de la nube de
puntos. Los fabricantes de escaneres terrestres han introducido sus propios formatos para
almacenar puntos de esta manera.



A pesar de lo anterior, se debe suponer que el caso general con el que hay que trabajar es
el de nubes de puntos desorganizadas, en las cuales no existe relacion de vecindad entre los
elementos (H. Huang et al., 2009). Por ejemplo, en el caso de un modelo obtenido tras el
registrado de varias tomas de escaneado 3D independientes no es posible utilizar la correlacién
espacial entre puntos vecinos en el resultado final, aunque los datos de cada una de las tomas se
almacenen de forma consecutiva. Como consecuencia, ya no es posible representar las nubes de
puntos como simples imagenes raster, y en su lugar deben almacenarse las coordenadas 3D reales
para cada punto. Es este tipo de nubes de puntos el que plantea los mayores desafios por el
volumen de datos que puede implicar, particularmente con modelos que en muchas aplicaciones
actuales rozan o superan los 1000 millones de puntos (Figura 1.5).

El procesamiento de grandes modelos de nube de puntos implica una serie de problemas
gue no estan resueltos, o cuya resolucion con los métodos actuales no es éptima. Los datos
escaneados deberan ser visualizados y examinados desde distintos puntos de vista en tiempo real.
Su gran volumen hace muy dificil el obtener una respuesta interactiva en las aplicaciones que
necesitan trabajar con este tipo de datos. Ademas, dependiendo de la aplicacion, pueden realizarse
distintas operaciones sobre el modelo de puntos, como mediciones de interés (alturas, distancias,
areas, etc.), segmentacion y clasificacion de partes de los datos (Grilli et al., 2017), asi como la
obtencidn de secciones transversales en cualquier zona.

Otra de las operaciones comunes al trabajar con nubes de puntos es la conversion a otros
esquemas de representacion, con el objeto de aprovechar sus ventajas de cara a la ejecucion de
diversos algoritmos o la realizacion de procesos relacionados con el almacenamiento y la
visualizacion. La conversion a mallas de tridngulos es una de las opciones més frecuentes, lo que
permite mas capacidades como la visualizacién mas realista de los datos, la edicion de los mismos
en un programa CAD, o la realizacion de simulaciones de distinta naturaleza (resistencia
estructural, erosion, etc.). Este problema de gran interés ha recibido mucha atencion por parte de
la comunidad cientifica (H. Huang et al., 2009; Turk & Levoy, 1994; X. Wang et al., 2013). A
pesar de la cantidad de trabajos existentes relacionados con este tema, pocos abordan el problema
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de la reconstruccion a partir de modelos de partida de calidad media-baja, que son comunes en
las sesiones de escaneado de exterior por la presencia de multitud de factores ambientales.

Como puede verse, hay una gran cantidad de temas y aplicaciones abiertos a la
investigacion en el tratamiento de nubes de puntos y su conversion a otros esquemas de
representacion. Teniendo en cuenta todo lo anterior, especialmente el volumen de los datos a
tratar, seria necesario disponer de una gestion éptima de datasets masivos, tanto en aspectos de
edicién como de almacenamiento y transmision por red. Relacionado con lo anterior, seria
importante contar con estructuras de datos compatibles con GIS y BIM (ver Figura 1.6) que
permitieran organizar los datos espacialmente, por capas, agrupamientos con una semantica
determinada, incorporar un historico de evolucion del entorno, ademas de opciones como accesos
restringidos o compresion de datos para una visualizacion eficiente, tanto en compresién sin
pérdida (Schnabel & Klein, 2006) como con pérdida (de Queiroz & Chou, 2016; Morell et al.,
2014), siendo esta ultima la mé&s habitual. EI concepto de computacion en la nube en este sentido
cobra gran importancia, ya que probablemente sea necesaria el uso de tecnologias escalables
compatibles con la nube (microservicios, bases de datos NoSQL, soluciones serverless) para
proporcionar elasticidad en funcidn de las necesidades del sistema derivadas del gran volumen de
informacién a procesar.
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1.3. Organizacion espacial de nubes de puntos

La estructura de datos espaciales utilizada para la organizacion de una nube de puntos tiene una
influencia determinante en todos los procesos que se pueden llevar a cabo. La mayoria de las
propuestas de investigacion definen una estructura de datos que esta fuertemente ligada a una
aplicacion especifica, dejando de lado otros usos importantes. Esto es muy comun en sistemas
orientados al renderizado (Deibe et al., 2019; Goswami et al., 2012; Preiner et al., 2012; Richter
et al., 2015; Schitz, 2016; Schutz & Wimmer, 2019), que en algunos casos no son adecuados para
otros fines como el almacenamiento 6ptimo o el analisis de datos. Por otro lado, existen varios
trabajos que se centran en el almacenamiento masivo en memoria secundaria, en la red o en la
nube (Baert et al., 2013; Deibe et al., 2019; Richter et al., 2015; Scheiblauer & Wimmer, 2011;
Schitz et al., 2020).

La mayoria de los autores proponen soluciones para la indexacion espacial basadas
principalmente en grids y quadtrees para datos planares (Boehm et al., 2016; Deibe et al., 2019;
Hongchao & Wang, 2011), u octrees para datos volumétricos (Elseberg et al., 2013; L. Huang
etal., 2021; B. Lu et al., 2019; Scheiblauer & Wimmer, 2011; Schon et al., 2013; Schitz et al.,
2020; Tian et al., 2019). Estas soluciones de indexacién espacial son bastante basicas, teniendo
en cuenta la creciente complejidad de los conjuntos de datos y los procesos a realizar sobre ellos.
La estructura de datos mas utilizada para el almacenamiento y renderizado de nubes de puntos es
el octree. Otros enfoques se basan en el k-d tree, que optimiza la particién del espacio (Goswami
et al., 2012), una estructura de voxel dispersa (Baert et al., 2013; Kémpe et al., 2013; Poux, 2019)
0 una cuadricula 2D (Hongchao & Wang, 2011). Existen otras estructuras de datos que funcionan
mejor con objetos completos, como el r-tree. Normalmente se utilizan con mallas poligonales,
aunque hay trabajos que utilizan con éxito algunas variantes con nubes de puntos (Gong et al.,
2012), asi como otras que podrian adaptarse para este fin (Y. Wang et al., 2020). La Figura 1.7
muestra ejemplos de algunas estructuras espaciales basicas.
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Algunas de las propuestas citadas incluyen el uso de una estructura espacial anidada o
hibrida, orientada principalmente al renderizado (Deibe et al., 2019; Schitz, 2016; J. Yang &
Huang, 2014) y a la optimizacién de las operaciones de busqueda (B. Lu et al., 2019; Scheiblauer
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& Wimmer, 2011). La mayoria de estos métodos tienden a mantener la estructura de datos
espaciales lo méas simple posible, al tiempo que permiten trabajar con niveles de detalle (level of
detail o LOD) (Deibe et al., 2019; Schiitz, 2016). El principal inconveniente es que la indexacion
espacial no se adapta bien a todas las distribuciones espaciales de puntos posibles. El caso méas
relevante es la mala adaptacion del octree a la distribucion espacial de puntos procedentes de
captura LiDAR de grandes extensiones del territorio. En estos casos, las estructuras planares del
grid y el quadtree suelen ser més apropiadas (Boehm et al., 2016; Deibe et al., 2019; Hongchao
& Wang, 2011). Sin embargo, si un dataset tiene multiples patrones de distribucion de puntos,
ninguna estructura podra ajustarse de manera optima en todas las zonas, es decir, con el menor
numero de nodos posible.

1.4. Almacenamiento de nubes de puntos

Algunos de los articulos mencionados anteriormente solo abordan la indexacion de nubes de
puntos en la memoria, mientras que otros también lo hacen en el nivel de almacenamiento out-of-
core. Los enfoques mas simples utilizan el almacenamiento directo en la memoria secundaria
usando archivos locales (Scheiblauer & Wimmer, 2011; Schiitz et al., 2020), mientras que otros
dependen del uso de sistemas de archivos distribuidos (Deibe et al., 2018; Kramer & Senner,
2015), generalmente indexados a través de una estructura espacial, que se implementa en un
archivo de indice maestro o almacenado en una base de datos. Existen varios formatos de archivo
conocidos para almacenar nubes de puntos y datos LiDAR. Las opciones mas comunes son los
formatos ASCII no estandar, el formato LAS de la Sociedad Americana de Fotogrametria y
Teledeteccion (ASPRS) (ASPRS, 2019), su variante comprimida LAZ (Isenburg, 2013), SPD
(Bunting et al., 2013), PCD (Rusu & Cousins, 2011), HDF5 (OGC, 2019; The HDF Group, 2024)
y otros formatos generales de archivos de datos 3D como OBJ (Wavefront Technologies, 1990)
0 STL (3D Systems, 1988). Desde un punto de vista practico, los formatos mas interesantes son
aquellos que permiten la compresion de datos (Cao et al., 2019; Isenburg, 2013; Sugimoto et al.,
2017). Cualquiera de estas opciones es valida para almacenar grupos de puntos contenidos en los
nodos de una estructura espacial utilizada en la memoria secundaria.

Aunqgue el almacenamiento orientado a archivos es la opcién mas sencilla y comun, el
uso de sistemas de gestion de bases de datos (SGBD) es la solucién mas versatil (Boehm, 2014;
Deibe et al., 2018; Hongchao & Wang, 2011; Lee & Kang, 2015; Schoén et al., 2013). La forma
original de almacenar un modelo de nube de puntos en una base de datos es utilizar una fila para
cada punto en una base de datos relacional, incluidos todos sus atributos. En el pasado, este
enfoque era comln entre las aplicaciones destinadas a GIS, donde se almacenaban conjuntos de
puntos de tamafio moderado en una base de datos espacial para soportar consultas espaciales,
principalmente 2D. Sin embargo, este esquema no escala bien, y por tanto no es valido para
gestionar los modelos de nube de puntos que son comunes hoy en dia (Boehm, 2014). Por ello la
siguiente solucidn logica es almacenar un grupo de puntos en cada fila, como lo hacen sistemas
como Oracle Spatial o0 PostGIS. Ademas de esto, existen otras soluciones basadas en bases de
datos relacionales para trabajar con nubes de puntos e informacion espacial, principalmente
utilizando la base de datos como indexador de conjuntos de datos almacenados como bloques
binarios o como archivos externos (Lee & Kang, 2015; Schon et al., 2013).

Por otro lado, las bases de datos NoSQL tienen algunas ventajas sobre las bases de datos
relacionales en aplicaciones de big data. Entre ellas, las bases de datos orientadas a documentos
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(MongoDB, Cassandra, Couchbase, etc.) han ganado popularidad debido a su capacidad para
manejar grandes volimenes de datos de manera eficiente y escalable mediante el uso de sharding
(fragmentacion). Debido a esto, suelen ser la opcion preferida para almacenar nubes de puntos a
gran escala, tanto conjuntos de datos semiestructurados como no estructurados (Boehm, 2014;
Deibe et al., 2018; Hongchao & Wang, 2011). No obstante, el éxito de los enfoques basados en
bases de datos NoSQL no debe hacer pensar que las bases de datos relacionales han perdido
relevancia en aplicaciones de big data, particularmente considerando su madurez, eficiencia y
adopcion generalizada. Hay varios enfoques que utilizan SGBD relacionales para almacenar y
procesar conjuntos de datos LiDAR (Cura et al., 2015; Schon et al., 2013).

En la descripcion del modelo SPSLIDAR (Rueda-Ruiz et al., 2022) que se realiza en esta
tesis se propone una implementacion de referencia que aprovecha las ventajas del uso de formatos
especificos para nubes de puntos, asi como el uso de sistemas de bases de datos para almacenarlos
e indexarlos. La parte mas relevante del esquema propuesto es el modelo de datos del SGBD, que
define la estructura légica y determina como se pueden almacenar, organizar y recuperar los datos.

1.5. Procesamiento de nubes de puntos

Aunqgue no es objetivo de esta tesis, el procesamiento de nubes de puntos es uno de los aspectos
principales que motivan su desarrollo, y por tanto merece una mencién en este capitulo con objeto
de encuadrar mejor el trabajo. En el proyecto en el que se integra esta tesis se trabaja sobre todo
con el procesamiento inteligente de nubes de puntos, orientado a la segmentacién y al aprendizaje
profundo.

Segmentacidn de nubes de puntos

Los métodos de segmentacién de nubes de puntos son operaciones destinadas a agrupar
subconjuntos de puntos geométricamente continuos que comparten una 0 mas caracteristicas en
comun (geométricas, radiométricas, etc.) (Tévari & Pfeifer, 2005). El proceso de segmentacion
permite la clasificacion o asignacion de dichos segmentos a clases especificas de acuerdo a
diferentes criterios y suele ser un paso necesario en muchas aplicaciones para explotar la
informacién intrinseca en la nube de puntos, ya que permite identificar los elementos relevantes.
El problema de la segmentacion es un &rea de investigacion muy activa en la actualidad, debido
por un lado a la gran importancia que ha cobrado el trabajo con nubes de puntos en multitud de
campos Yy aplicaciones, y por el otro a la complejidad y variedad de las nubes de puntos debido a
los distintos tipos de muestreo, densidades variables, distintos elementos a identificar, etc. (Grilli
etal., 2017).

En los ultimos afios se han desarrollado numerosos métodos de segmentacion, que de
acuerdo a distintos autores (Grilli et al., 2017; M. Li, 2018; A. Nguyen & Le, 2013), se pueden
clasificar en distintas categorias atendiendo a la estrategia usada, siendo las principales la
deteccién de limites o fronteras, el crecimiento de regiones, el ajuste a modelos y el uso de
aprendizaje automatico. Los métodos basados en limites o fronteras primero detectan los limites
entre regiones cuyos puntos tienen distintas propiedades (normales, gradientes, curvatura, etc.) y
después agrupan los puntos entre los limites definidos (Rabbani et al., 2006). Existen diversas
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propuestas, aunque su principal inconveniente es la limitada precision en la segmentacion en caso
de ruido o variabilidad en la densidad de escaneado (Grilli et al., 2017; A. Nguyen & Le, 2013).
Los métodos de crecimiento de regiones estan basados en definir una serie de puntos como
semilla, a partir de los cuales se van construyendo regiones agrupando los puntos vecinos con
caracteristicas similares de orientacion de la superficie, curvatura, etc. (Grilli et al., 2017), y que
se diferencian de las regiones anexas con distintas propiedades. Estan menos afectados por el
ruido y otras distorsiones, a causa del uso de informacion global de las nubes de puntos (Liu &
Xiong, 2008), pero son menos precisos a la hora de establecer limites (A. Nguyen & Le, 2013).
Los métodos de ajuste a modelos se basan en que los objetos pueden ser descompuestos en
primitivas espaciales como planos, conos, cilindros o esferas, de tal manera que los puntos que
forman una primitiva dentro de una nube de puntos se etiquetan como un segmento. Hay dos
algoritmos gue han sido ampliamente empleados: la transformada de Hough, que permite detectar
planos (Vosselman et al., 2004), o cilindros y esferas (Rabbani et al., 2006), y el conocido como
RANSAC (RANdon SAmple Consensus) que detecta formas mediante la seleccion aleatoria de
conjuntos minimos de puntos para construir candidatos a primitivas, que son validados con la
nube determinando qué porcentaje de puntos se ajustan bien al modelo de primitiva. Este proceso
de generacion de primitivas se repite preservando aquellas que han obtenido mejor ajuste. Este
tipo de métodos son muy rapidos y robustos respecto a los valores atipicos u outliers (ruido), y su
eficacia para la deteccion de formas ha sido comprobada en diversos trabajos (Bosché, 2012;
Chen et al., 2014; Grilli et al., 2017; Schnabel et al., 2009), aunque presentan limitaciones para
expresar formas complejas y poco definidas.

Voxel Cloud
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Un paso mas alla son los métodos de aprendizaje automatico (Grilli et al., 2017; M. Li,
2018), incluyendo los agrupamientos basados en k-means y agrupamientos jerarquicos basados
en arboles de decision. Recientemente las técnicas de aprendizaje profundo han comenzado a
aplicarse obteniéndose resultados excelentes en datasets con informacion geométrica y/o
componentes RGB (Dai et al., 2017; Du et al., 2021; Yoo et al., 2020; Zhang et al., 2018). De
igual modo se han logrado avances en la comprension semantica de las muestras 3D a partir de
los mapas de profundidad (Song et al., 2016). En cualquier caso, el principal problema con el que
se enfrentan estas soluciones radica en la necesidad de transformar el espacio de representacion
de las nubes de puntos a estructuras discretas (por lo general volumétricas, como en la Figura 1.8)
(Maturana & Scherer, 2015; Zhou & Tuzel, 2017), que puedan servir como datos de entrada a las
redes construidas. No obstante, también han aparecido numerosas arquitecturas de red orientadas
a la clasificacion y segmentacion de nubes de puntos en su representacion habitual (Boulch, 2020;
J. Lietal., 2018; Y. Lietal., 2019; Qi et al., 2017; Y. Wang et al., 2018; Yan et al., 2020), como
puede verse en la Figura 1.9.

Comparacién de nubes de puntos

La comparacién de modelos de nube de puntos tomados en diferentes momentos permite controlar
la evolucion de un modelo a lo largo del tiempo. Existen numerosas aplicaciones que usan la
comparacion de nubes de puntos, como el control ambiental y de la masa forestal, el control de la
erosion del suelo, la monitorizacién de costas, lagos y rios, el control de la contaminacion acustica
a partir de mapas de ruido o la documentacion y rehabilitacion del patrimonio histérico y cultural,
entre otros. En general el procesamiento 4D de nubes de puntos no esta todavia muy explotado,
y solo se encuentran algunos trabajos que las utilizan de forma muy concreta como
posprocesamiento automatico (J6zsa et al., 2013) o para deteccién de movimiento en disciplinas
como la robética, aunque recientemente se estan aplicando en temas como planificacion urbana
(Tran et al., 2018) (Figura 1.10).
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(Tranetal., 2018).

La deteccion de cambios es uno de los principales temas en teledeteccion y, como
resultado, ha recibido una considerable atencion en los UGltimos 40 afios. Tradicionalmente, la
mayoria de los enfoques han abordado el problema utilizando imagenes 2D normales o con datos
espectrales adquiridas con sensores satelitales o aéreos, aplicando una amplia gama de técnicas
(D. Lu et al., 2004; Shi et al., 2020; Si Salah et al., 2019). Hay varios enfoques que se centran en
convertir las nubes de puntos 3D en modelos 2D, conocidos como modelos digitales de terreno
(DSM), donde cada pixel almacena la informacién de elevacion en un punto determinado en el
plano. Gracias a esto, se pueden aplicar métodos bien conocidos de comparacion de imagenes 2D,
que no obstante pueden perder una cantidad significativa de informacion durante la reduccién de
dimensionalidad e introducir errores de interpolacion. Por esta razon, estos métodos apenas son
aplicados a nubes de puntos densas y complejas producidas por escaneado 3D.

A diferencia de los métodos DSM, hay otros enfoques que abordan el problema
procesando las nubes de puntos directamente. Qin et al. (2016) hizo una revisién exhaustiva de
los métodos existentes y los organiz6 en dos categorias principales: los basados en comparacion
geométrica (distancia euclidiana, diferencias de altura o diferencias de proyeccion DSM), y los
basados en analisis del espectro de la geometria (posrefinamiento de métodos DSM, fusion directa
de caracteristicas y posclasificacion). Una de sus principales conclusiones es que los métodos
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basados en diferentes métricas son dificiles de comparar, debiendo tenerse en cuenta el uso que
se le va a dar a los resultados a la hora de elegir un método u otro. Otra contribucion importante
a este campo la hizo de Gélis et al. (2021), que presentan una comparacion experimental de seis
métodos diferentes de deteccidn de cambios en la nube de puntos. Los autores dividen los métodos
segun la evolucién histdrica de esta area de trabajo y la técnica utilizada segin una taxonomia
que comprende las siguientes categorias: métodos de deteccion basados en DSM, métodos
directos y métodos de deteccidn basados en aprendizaje automatico.

Evidentemente, siempre existe la posibilidad de estudiar los cambios de los datos de
forma manual, es decir, mediante la gestion por parte del usuario de distintos archivos sobre los
que se calculan por pares las diferencias con programas como CloudCompare. EIl reto en este
aspecto es la integracion de esta funcionalidad en una herramienta de mayor envergadura. Otro
aspecto poco tratado es el de la visualizacion simultanea de varios datasets pertenecientes a una
serie temporal, de forma comoda y funcional, que proporcione un significado preciso de las
diferencias percibidas de los datos. El sistema propuesto en esta tesis simplifica enormemente la
construccidn de un sistema que permita la gestién de series temporales, ya que permite almacenar
distintas versiones de multiples datasets en el mismo servidor.

Generacion de geometria

Un modelo basado en puntos puede ser suficiente para muchas aplicaciones. Sin embargo, otras
como la visualizacion realista de alta calidad o la simulacion cientifica (resistencia estructural,
erosion, etc.) requieren un modelo representado por una superficie, normalmente una malla de
triangulos (Turk & Levoy, 1994). La generacion de modelos de superficie a partir de una nube de
puntos ha recibido una gran atencion por parte de la comunidad cientifica, existiendo al menos
un centenar de articulos al respecto (H. Huang et al., 2009; V. S. Nguyen et al., 2014; Nina et al.,
2007; X. Wang et al., 2013). La mayoria de estos métodos requieren nubes de puntos de partida
de alta calidad escaneadas en un entorno controlado. Sin embargo, la calidad de un modelo
obtenido en una escena exterior puede ser muy variable, debido a factores ambientales como la
existencia de obstaculos y la inaccesibilidad de ciertas zonas.

En general las mallas obtenidas suelen ser muy complejas por lo que son candidatas a un
proceso de simplificacion, que suele facilitarse por el hecho de que la distribucién de los puntos
suele ser regular (Figura 1.11). La tecnologia LiDAR utiliza una estrategia de barrido que genera
una nube de puntos ordenada, mientras que un escaner de mano permite realizar pasadas en
direcciones arbitrarias, lo que genera discontinuidades e irregularidades en la nube final obtenida.
En el caso de disponer de nubes de puntos desordenadas (el caso general, y la presuncion mas
prudente), la obtencidn de geometria es un proceso complejo, ya que no existe informacién sobre
conectividad entre puntos ni tampoco informacion sobre la normal a la superficie muestreada en
cada uno. La aplicacion de un método clasico de generacion de superficies a un modelo de este
tipo produce resultados en general pobres, por lo que es conveniente trabajar en esta linea
adaptando métodos existentes (V. S. Nguyen et al., 2014; B. Yang et al., 2016), o desarrollando
métodos nuevos, ya sea automaticos o con cierta asistencia por parte del usuario.
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Ademés de la generacion de superficies, en muchas aplicaciones, una de las principales
utilidades del modelo obtenido tras el escaneado, es el calculo de perfiles o secciones transversales
del modelo en diferentes ubicaciones, es decir, el resultado de la interseccién de un plano de corte
arbitrario con la nube de puntos o su triangulacion. En el caso de la nube de puntos, realmente
esta interseccién deberia ser un conjunto vacio puesto que el modelo no es una superficie. En
cualquier caso, el objetivo es calcular una aproximacion de la proyeccion del modelo basado en
puntos obteniendo una polilinea que puede ser cerrada o contener agujeros.

Las secciones transversales facilitan la toma de medidas, el calculo de areas y volimenes,
la comparacion y estimacion de la desviacion del modelo real respecto a un modelo tedrico previo
(Figura 1.12), la planificacién de actuaciones de restauracion, etc. También puede ser de utilidad
como método de obtencion de una malla de triangulos a partir del modelo de puntos (Park et al.,
2007). Para este fin, existen algunos enfoques en la literatura que utilizan técnicas heuristicas sin
una estimacion clara del error cometido en la aproximacién. Es motivo de estudio el abordar el
problema mediante otros enfoques matematicamente mas rigurosos y precisos, como los
contornos activos (Kass et al., 1988; Terzopoulos & Szeliski, 1992). Aparte de mejoras de
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implementacion usando GPU, hebras y estructuras espaciales diversas, hay muchos enfoques
nuevos que podrian experimentarse, ya gque es un tema poco estudiado.

1.6. Sistemas de coordenadas de referencia

Los modelos de nube de puntos adquiridos mediante sensores representan partes del mundo real.
El uso de los sistemas de coordenadas de referencia (SCR) permite georreferenciar estos puntos
y define un marco comun sobre el cudl interpretar los datos. Esta tesis no pretende profundizar en
el ambito de los SCR, al ser un tema complejo que involucra multiples tipos de sistemas y modelos
matematicos tanto para la obtencidn de estos como las transformaciones entre distintos SCR. Sin
embargo, consideramos necesario realizar una breve introduccién a los SCR para poder
contextualizar la informacion relacionada con este tema en capitulos posteriores.

Tradicionalmente los SCR se clasifican en dos tipos: los sistemas de coordenadas
geograficos (SCG) y los sistemas de coordenadas proyectados (SCP). Los primeros utilizan una
representacion tridimensional de la Tierra, mientras que los segundos utilizan un modelo
bidimensional. Un SCP se deriva a partir de un SCG: es el resultado de aplicar una serie de
transformaciones para obtener una representacion planar del SCG y adecuarlo a formatos como
mapas o pantallas.

Un SCG estad compuesto por tres elementos principales. El geoide especifica el aspecto
real de la Tierra: un modelo sencillo define una superficie lisa, frente a uno complejo que tendra
en cuenta las irregularidades del planeta debidas a fuerzas gravitacionales. En la Figura 1.13 se
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muestra el geoide con c6digo EGM2008. En la practica, estos modelos plantean dificultades a la
hora de trabajar sobre ellos, asi que se simplifica su forma definiendo una elipsoide, un cuerpo
compuesto por los valores de los radios al ecuador y los polos. El tercer elemento es el datum,
que determina como se alinean el geoide y el elipsoide: un SCG local suele utilizar un elipsoide
definida para una region concreta y realiza el alineamiento entre esta y el geoide en base a un
punto especifico de la superficie terrestre; el resultado son modelos muy precisos en la region
donde se ubica ese punto. Un SCG geocéntrico por su parte utiliza un elipsoide que representa el
planeta en su totalidad y utiliza un punto en el centro del geoide para llevar a cabo el alineamiento.
De este modo se define un modelo valido a nivel global, aunque la precision pueda ser algo menor
en comparacién a un SCG local.

Dentro de los datums, se distinguen tres tipos principales: datums horizontales, datums
verticales y datums tridimensionales. Un datum horizontal permite definir valores en X e Y sobre
el elipsoide. Un datum tridimensional extiende el datum horizontal introduciendo la componente
de altura, utilizando también como referencia el elipsoide. Un datum vertical es un datum
especifico construido para dar valores Unicamente en el eje Z, utilizando puntos de referencia
distintos al elipsoide, como pueden ser el nivel medio del agua. Un datum vertical y un datum
horizontal se pueden combinar para poder definir valores para una coordenada en los tres ejes.

Un SCG utiliza unidades angulares. Esta es otra de las diferencias con respecto a los SCP.
Los sistemas proyectados permiten utilizar coordenadas cartesianas, simplificando las
operaciones aritméticas como pueden ser el célculo de distancias y volimenes. Existen multiples
técnicas para construir un SCP a partir de un SCG. En el contexto de esta tesis, nos centraremos
en la proyeccion Universal Transverse Mercator (UTM). La proyeccién UTM es una de las mas
populares y se utiliza frecuentemente en modelos de nube de puntos. EI modelo UTM particiona
la Tierra en distintas zonas, utilizando un criterio longitudinal que define bandas de 6° numeradas
del 1 al 60 de oeste a este, empezando en la linea internacional de cambio de fecha. Estas bandas
son a su vez divididas en dos, utilizando el ecuador como referencia para separar entre norte y
sur. Cada zona por lo tanto queda identificada por un patrén compuesto por el identificador
numérico de la banda (del 1 al 60) y la letra N o0 S. Dentro de una zona se define un sistema de
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coordenadas propio. El origen de coordenadas se asocia siempre al valor 500.000 metros. Este
valor refleja el meridiano central de la zona UTM, situado 3° al este del borde de la banda. Este
modelo permite evitar por lo general valores negativos: en el ecuador, lugar donde la zona tiene
su maxima amplitud, el valor minimo al oeste dentro del area de la banda seria 166.000 metros.
Con respecto al eje vertical, se utiliza el ecuador como punto de referencia: para la zona N, el
origen toma valor 0 en el ecuador, mientras que para la zona S toma el valor 10.000.000, con el
objetivo de, al igual que en el eje horizontal, evitar el uso de valores negativos.

Con el modelo UTM, cada punto de la superficie estara asociado a una zona UTM: la

yovoox

banda se calculacomo "Qa € & &§ ¢ "Q'Q0-6-'Qy la latitud es mapeada a N o S en funcion de si

es negativa o no. Sin embargo, sigue siendo posible mapear un punto a cualquier otra zona UTM:
por ejemplo, si tenemos una nube de puntos adquirida en una region que intersecta con dos zonas
UTM, el mismo sistema de coordenadas puede ser utilizado para todos los puntos, incluso
aquellos para los que la férmula del célculo de banda tuviese un valor distinto. Si las distancias
no son grandes, el error asociado serd asumible. Hay que tener en cuenta que incluso los puntos
que caen de forma natural dentro de la zona UTM de referencia se ven a cierto nivel afectados
por la distorsion conforme se alejan del meridiano central.

El modelo UTM ademas se puede ver ampliado con las zonas definidas por el Military
Grid Reference System (MGRS). Este incluye un nivel de subdivisiones adicional, particionando
las bandas a nivel de latitud en intervalos de 8°, identificadas por letras que van de la C a la X.
Ademas, introduce un sistema de representacion de datos partiendo de la definicion de cuadriculas
con distintos niveles de resolucion, aungue en este trabajo nos cefiiremos Gnicamente al sistema
de asignacion de letras al ser utilizado frecuentemente junto al modelo UTM, ilustrado en la
Figura 1.14.
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Los sistemas de coordenadas de referencias son conjuntos de informacion complejos,
compuestos por multiples atributos que requieren ser documentados bajo estandares para facilitar
su interpretacién. Existen maltiples formatos con los que representar estos datos: algunos como
OGC WKT/WKT2 o proj4, son de tipo descriptivo: indican los distintos componentes del sistema
con sus valores correspondientes. Otro de los estandares mas populares es EPSG, un sistema mas
conciso basado en cddigos numéricos que define identificadores Unicos para los SCR més
populares y sus componentes (elipsoides, datums...). A nivel interno, un codigo EPSG esta
asociado a una representacion de OGC WKT que indica de forma detallada el sistema de
coordenadas. En la Figura 1.15 se muestra un ejemplo con la forma de estos estandares.

GEDGCS[ “WGS 84",
DATUM[ "WGS_1984",
SPHEROID["WGS 84",637
AUTHORITY[ “EPSG

EPSG:4326 AUTHORITY["EPSG"

PRIMEM[ "Greenwich
AUTHORITY["EPSG",
UNIT["degree",®.0174532925159433

AUTHORITY["EPSG","9122"]
AUTHORITY["EPSG","4326"]]

NG

15 .9

+proj=longlat +datum=WGS84 +no_defs +type=crs
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Capitulo 2 - DEF,INICION DEL MODELDO:
ESPECIFICACION SPSLIDAR
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2.1. Introduccién

A pesar de la popularidad que han adquirido los modelos de nube de puntos, los flujos de trabajo
en los gue se integran presentan ciertas deficiencias. Los ficheros en los que se representan estos
modelos necesitan ser procesados, almacenados y finalmente transmitidos a otras aplicaciones o
usuarios para poder extraer valor de ellos. En muchas situaciones, la organizacion de estos datos
no dista demasiado de la que se le podria dar a otro tipo de informacion presentes en un sistema
de ficheros: los nombres de los archivos y los directorios que los contienen, la jerarquia de estos
y algun documento de apoyo adicional en formato textual que incluya datos complementarios de
la informacion presente son las Gnicas guias para poder encontrar el conjunto de datos de trabajo.
A medida que aumenta el volumen de datos almacenado y la variedad de la informacion
capturada, asi como su distribucién en el territorio y a lo largo del tiempo, el mantenimiento se
complica, al no estar regulado por un proceso automatico y ser susceptible al error humano. Del
mismo modo, localizar la informacion necesaria se convierte en un proceso lento y poco preciso,
que ademéas se puede ver penalizado por la realizacion de operaciones adicionales de
posprocesamiento sobre aquellos ficheros que contienen la informacion requerida, ya sea para
reducir su tamafio y obtener una nube de puntos acotada a una regién concreta del area total
representada por el fichero original o aplicar una conversion a un formato diferente.

Con SPSLiIDAR (Rueda-Ruiz et al., 2022) proponemos una solucién genérica con la que
estandarizar la integracion de este tipo de informacién a nivel de software. SPSLIDAR define un
modelo basado en tres entidades fundamentales con las que capturar los aspectos que
consideramos clave a la hora de trabajar con modelos de nube de puntos. Este modelo organiza
la informacion de las nubes de puntos a varios niveles. A nivel global, aporta informacion sobre
gué representa una nube, como fue obtenida, su relacion con otras nubes adquiridas, a qué region
del espacio esta asociada o cuando fue llevado a cabo el proceso de adquisicion. A nivel interno
de cada una de estas nubes, el modelo permite definir estructuras con las que organizar la
volumetria total de puntos que tiene asociada: de este modo, en vez de trabajar sobre el modelo
de nube de puntos como una Unica entidad de gran tamafio, esta se descompone en submodelos,
con una volumetria menor, controlada y generadas a través de un proceso de particionamiento
preestablecido. Esta estructura puede ser explorada para localizar y recuperar de forma parcial
solamente aquellas secciones del contenido original que sean de interés. Para ello, se define una
entidad propia sobre la cual establecer relaciones y facilitar esta navegacion.

Para poder interactuar con este modelo se ha planteado un enfoque orientado a servicios,
definiendo una APl REST que permite acceder a las entidades del modelo y llevar a cabo
operaciones de consulta, analisis o0 ingesta de datos. El uso de una APl REST se debe a dos
motivos. Primero, es un estilo de arquitectura para APIs definido sobre el protocolo HTTP que
destaca por su simpleza, legibilidad y popularidad, hasta el punto de haber sustituido
completamente el antiguo estilo de servicios web basados en SOAP, que era el utilizado en los
primeros estandares de servicios geoespaciales como WMS y WCS. En segundo lugar, el enfoque
REST se adhiere de forma natural a la solucion que planteamos, con un enfoque centrado en los
recursos que definen el modelo subyacente y las relaciones entre ellos.

Esta API ha sido planteada para ser implementada por un repositorio que exponga
servicios web para modelos de nube de puntos y debe ser interpretada dentro de dicho contexto.
Si bien esta casuistica sera el principal foco de atencion de esta tesis, el modelo de SPSLIiDAR
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puede ser utilizado en otro tipo de aplicaciones (como pueden ser los propios clientes que puedan
a llegar a interactuar con el repositorio). Los métodos necesarios y la forma de la API para poder
interactuar con el modelo de SPSLiDAR podrén variar en funcién de cada escenario.

2.2. Descripcion del modelo SPSLIDAR

El modelo de SPSLIDAR propone tres entidades fundamentales: Workspace, Dataset y
Datablock. En las siguientes secciones de este capitulo detallaremos el propésito de cada una de
ellas, sus atributos y relaciones, asi como otras entidades que seran necesarias para representar
aspectos complementarios del modelo. En SPSLiIDAR no existe una entidad para representar un
punto de la nube. Un datablock sera lo més préximo a nivel conceptual, puesto que representa un
subconjunto de puntos relacionados en base a algun criterio, normalmente espacial. Los puntos
gue tiene asociado un datablock se almacenan usando formatos estandar de ficheros de nubes de
puntos, como LAS, LAZ o E57, al que este datablock enlazara de forma directa. El datablock
actla como una abstraccién de las caracteristicas generales de este fichero, pudiéndose llevar a
cabo consultas de filtrado sobre los datablocks para encontrar datos que satisfagan dichos
criterios. Los ficheros, una vez construidos, se comportan como una caja negra, siendo en
principio su interior opaco para la implementacion del modelo. El uso de este enfoque a nivel de
fichero permite optimizar multiples procesos a nivel de almacenamiento y consulta de la
informacidn, aspectos sobre los que profundizaremos a lo largo de esta tesis.

En la Figura 2.1 se muestra un diagrama UML de clases con las entidades clave
presentadas previamente, los atributos basicos de estas y las relaciones entre ellas. A lo largo de
este capitulo se detallaran cada uno de estos elementos y su prop6sito, con el fin de proveer una
vision completa del modelo, la necesidad de cada uno de sus componentes y como interactuar con
ellos. Si bien maltiples de estos campos son primitivas comunes en la mayoria de lenguajes de
programacion, también existen algunas entidades adicionales propias del modelo que seran
presentadas posteriormente.

subDataBlocks

t
Datablock
+ name: String Tid- intoger
Workspace + description: Stri tDataBlock

satoset+ | doscripton: String rooiDataBlocks | uteeeicat: Sting 1

+ name: String - __~, +dateOfAcquisition: DateTime _ Sl R G

+ description: String + boundingBox: GeorefBox + size: Integer

+ cellSize: Integer + dataBlockSize: Integer

+ data: BinaryData
+ dataBlockFormat: Integer

+ rootDatablocks: [ ] DatablockRef

+ subDatablocks: [ ]Integer
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Si bien SPSLIDAR pretende ser un modelo genérico y sencillo, en ciertos casos alcanzar
este equilibrio puede ser complicado y requiere algunos compromisos. Por defecto, se ha apostado
por proponer soluciones lo mas concisas y simples posibles. También veremos en posteriores
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secciones de este capitulo nuevas alternativas con el objetivo de ofrecer una solucion més
abstracta y parametrizable para aquellos escenarios que lo requieran.

Elementos del modelo

La entidad Workspace marca el punto de entrada a un conjunto de nubes de puntos. Es la entidad
de mayor nivel de abstraccidn. Actla como un contenedor a nivel conceptual sobre el que basar
el almacenamiento de distintos escaneos (representados por la entidad Dataset) que tienen algun
tipo de relacion entre si. No se establece ninguna validacion que determine o compruebe la
naturaleza de estas relaciones; sera el cliente que interactle con el modelo quien deba decidir si
multiples datasets deben estar asociados a un mismo workspace. Algunos criterios posibles
pueden ser el uso de una misma instancia para las nubes de puntos asociadas a un mismo proyecto
o0 aquellas realizadas por una misma persona u organizacion. Sus atributos son:

1 (String): este atributo es un identificador unico dentro del sistema. Determina el
nombre del workspace.

1 (String): debe ser una descripcion a grandes rasgos del prop6sito del
workspace Y el tipo de informacién con el que se pretende poblar. Debera de servir de
apoyo a los usuarios para determinar si un dataset puede o no encajar dentro del
workspace.

] (Integer): define el valor del tamafio de celda en la estructura para indexar datos
a nivel de territorio.

Si bien los atributos name y description son faciles de interpretar a nivel semantico, el
atributo cellSize requiere una mayor contextualizacion. En la descripcion realizada del modelo se
introducen relaciones entre las distintas entidades, de manera que un workspace contiene
maultiples datasets. Estas relaciones se implementan utilizando diferentes estructuras de datos,
generalmente de tipo espacial, sobre las que profundizaremos a lo largo de esta tesis. En el caso
de estructuras de tipo rejilla o grid, el atributo cellSize determina el tamafio de las celdas que lo
componen. Para otras estructuras, este atributo puede ser omitido o complementado con otros
campos adicionales: en el caso de usar un array, no seria necesario ningun atributo, mientras que
en un quadtree se pueden especificar otras variables como el nivel de profundidad maximo que
puede alcanzar.

Esta parametrizacion permite a los clientes definir un modelo adecuado a sus necesidades:
si el workspace que definen ha sido ideado para datasets que albergan amplias extensiones de
terreno, un cellSize de mayor tamafio (rango 10-100 km) puede ser una opcion mas interesante
frente a uno més reducido (1-10 km). En posteriores capitulos se analizara como afecta este
dimensionamiento a las estructuras de datos construidas.
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Dataset

La entidad Dataset representa un modelo de nube de puntos desde una perspectiva general. Define
el contexto de qué fue escaneado, la fecha en la que se obtuvo esta nube y la ubicacion en la que
fue obtenida. Por regla general, un dataset equivale a un objeto o lugar de interés representado
por una 0 mas nubes de puntos que han sido adquiridas en zonas adyacentes durante un periodo
de tiempo cercano. Por ejemplo, si se lleva a cabo una campafia de adquisicion de puntos en una
region especifica y como resultado el hardware y software de escaneado utilizados dan lugar a
varios archivos, estos pueden ser considerados como parte de un mismo dataset al estar
estrechamente relacionados a nivel conceptual, espacial y temporal (Figura 2.2). Esto es un marco
de trabajo general y en Gltima instancia los clientes que interactian con el modelo tienen la
libertad de decidir qué ficheros de nubes de puntos deben formar parte de un mismo dataset.
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Se compone de los siguientes campos:

1 name (String): es un identificador nominal que debe ser Gnico dentro del workspace al
que esté asociado el dataset.

1 description (String): descripcion con la que aportar informacion adicional sobre el
dataset, pudiendo indicar el contexto bajo el que fue adquirido, dispositivos utilizados,
personas involucradas en la campafia de adquisicidn o cualquier otro aspecto que pudiera
ser relevante.

71 dateOfAcquisition (DateTime/String): representa el instante temporal al que esta
asociado el dataset. Utiliza la especificacion 1ISO 8601 para indicar la fecha y hora
asociada a esta nube de puntos. Se utilizara para dar soporte a operaciones de filtrado en
la dimension temporal. Aunque dentro de los formatos especificos para la representacion
de nubes de puntos normalmente encontramos un campo con una referencia temporal,
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este campo deberia ser imputado por el usuario de forma manual. La campafa de
adquisicion de una nube de puntos es un proceso continuo que se puede extender durante
varias horas o dias: el valor seleccionado debera ser un momento de tiempo relevante
dentro de dicho intervalo, como, por ejemplo, la hora de inicio, de finalizacion o un valor
medio.

(GeorefBox): atributo que define la region que engloba los distintos
ficheros de nubes de puntos que componen el dataset. Utiliza la entidad auxiliar
GeorefBox, descrita posteriormente. Ser utilizado para llevar a cabo consultas a nivel de
territorio, de forma que puedan obtenerse los datasets localizados en un area dada.

(Integer): como hemos visto en la Figura 2.1, existe una relacion entre un
dataset y mdaltiples datablocks, de manera que estos Gltimos quedaran asociados a un
dataset. Si bien entraremos en mas detalle de la naturaleza de esta relacion un poco mas
adelante, el proposito de este campo es definir un limite maximo en el nimero de puntos
que podran tener los datablocks que se asocien a este dataset.

(String): define el formato de la informacién que se almacene en el
campo data de la entidad datablock. En funcién de la implementacion los valores
permitidos podran variar; algunas opciones habituales pueden ser LAS 0 LAZ.

([ 1 DatablockRef): contiene las referencias a los nodos raiz de la
estructura de datablocks asociada al dataset. En caso de que todavia no tenga datos, sera
un array vacio.

La entidad GeorefBox define una region espacial. En esta version de SPSLIDAR solo se

utilizan representaciones sencillas en forma de caja definidas por dos puntos que constituyen sus
nicos atributos:

(UTMCoordinate): representa el valor minimo en todos los ejes de la
caja envolvente.

(UTMCoordinate): representa el valor maximo en todos los ejes de la caja
envolvente.

Cada uno de estos puntos use representa por una entidad adicional, UTMCoordinate, que

comprende los valores de estos puntos en el espacio y la zona UTM/MGRS a la que estan

asociados.
1 (double): valor de la coordenada en el eje este-oeste.
1 (double): valor de la coordenada en el eje norte-sur
1 (double): valor de la coordenada sobre la superficie.
1 (String): zona UTM en la que esta situada la coordenada.

El tipo DatablockRef define un subconjunto de los campos presentes en la entidad

Datablock, compuesto por dos identificadores que permiten referenciarlo de forma univoca.

f

(Integer): identificador del datablock que lo representa de forma univoca dentro de la
estructura de datablocks a la que pertenece.
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1 (String): identificador de tipo textual asociado a la celda de la estructura que
modela la relacién Workspace-Dataset en la que esta el datablock. Para una rejilla o grid
2D cada nodo puede quedar identificado por un identificador compuesto por la posicion
correspondiente de la celda en el eje horizontal y vertical (por ejemplo, un valor como
“32-447). A lo largo de esta tesis se presentaran distintos ejemplos concretos para las
estructuras de datos definidas en este nivel.

Esta version de SPSLIDAR es dogmatica en su implementacion de la gestion de la
informacion geogréfica y utiliza siempre coordenadas definidas en la proyeccion UTM. Algunos
casos validos pueden ser las versiones proyectadas de sistemas de coordenadas como WGS84
(con codigo EPSG:4326) o ETRS89 (con cdédigo EPSG:4258). Independientemente del
seleccionado, el modelo no recoge ningin mecanismo para documentar el sistema de coordenadas
de forma especifica para los datos de tipo geogréafico, por lo que se asumira a nivel interno que
han sido definidos en base al sistema de coordenadas de referencia de la implementacion. Esto
requiere que los clientes que interactien con el modelo sean capaces de llevar a cabo estas
transformaciones si fuera necesario. En posteriores secciones de este capitulo se presentara una
extension del modelo base que permite la definicion de distintos sistemas de coordendas bajo una
misma implementacion y la posibilidad de llevar a cabo transformaciones entre ellos.

Cuando se obtienen los ficheros con los puntos resultantes de un escaneo, su distribucién puede
ser arbitraria. El nimero de archivos, el volumen de puntos contenido en cada uno de ellos o los
formatos utilizados podran variar en cada caso. El caréacter incierto de esta informacién puede
afectar negativamente al procesamiento de esta por parte de los clientes; en el caso de que los
ficheros sean demasiado grandes, la latencia asociada a la recuperacién del fichero sera mayor, y
el cliente requerird mayor capacidad de almacenamiento y procesamiento para poder trabajar
sobre la nube de puntos asociada a este.

Con el fin de poder estructurar esta informacién y controlar cbmo se organiza una nube
de puntos surge la entidad Datablock. EI modelo original da lugar a una serie de datablocks que
dan cobertura a la totalidad de sus puntos. El tamafio de cada datablock puede ser predefinido, a
fin de establecer unos tiempos de respuesta predecibles y una volumetria de puntos asumible por
el cliente. Los datablocks se generan mediante un proceso algoritmico reflejado finalmente en
una estructura, la cual puede ser elegida para satisfacer un caso de uso concreto o por su
adaptabilidad a la naturaleza de los propios datos. Ofrece ademas una serie de atributos sobre los
que filtrar, de manera que, si bien no se define en el modelo un acceso directo a nivel de punto,
aun asi se puedan establecer criterios de filtrado y seleccionar o descartar datablocks que se
adhieran a ellos.
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Los atributos de esta entidad son:

1 (Integer): identificador numérico de un datablock. Debe ser Gnico entre los datablocks
generados dentro de la estructura de datos. No existe un criterio establecido para la
numeracion, dependera en cada caso de los detalles de la implementacion. En los casos
gue sea posible, recomendamos utilizar valores que sean lo mas relevantes posibles: por
ejemplo, en el caso de estructuras como quadtrees u octrees, podemos utilizar el
identificador del nodo en la estructura. Por ejemplo, para un octree, el nodo raiz puede
tener un id 0, sus hijos inmediatos ids en el rango 1 a 8, y asi sucesivamente. De este
modo se puede extrapolar informacion como el nivel de profundidad a partir de este
identificador a diferencia de si fuese un numero meramente aleatorio.

1 (String): identifica la celda de la estructura Workspace-Dataset bajo la cual
estd localizado este datablock. Este campo debera tener el mismo valor en sus hijos
(subDatablocks).

1 (GeorefBox): representa la region espacial del dataset a la que corresponde
este datablock.

1 (Integer): indica el nimero de puntos existentes dentro de la nube de puntos asociada
a este datablock.

] (BinaryData): blogue binario con el fichero de la nube de puntos en formato crudo.
Otros atributos como boundingBox y size obtienen sus valores de la nube que registra. El
campo datablockFormat de la entidad dataset indicara el formato al que corresponde el
contenido binario.

] ([] Integer): array de enteros que referencia al campo id de los datablocks
con los que mantiene una relacion de parentesco. EI nimero maximo de entradas es
dependiente de la estructura de datos utilizada internamente para organizar los
datablocks. Pese a que el campo datasetCell también es necesario para identificar un
datablock, este valor debera ser igual al presente en su padre y por lo tanto, no es
necesario incluir esta informacion en el tipo utilizado en el array.

A diferencia de las entidades Workspace y Dataset, el nimero de datablocks necesario
para abarcar una nube de puntos tenderé a ser elevado. Vendra dado por multiples factores: el
tamafio de la nube original, el nGmero maximo de puntos permitidos por datablock y la estructura
de datos seleccionada. La generacion de esta coleccion de datablocks debera ser abordada a través
de un proceso que se encargue de procesar la nube original, normalmente integrando la
informacion procedente de varias fuentes (como se ilustra en la Figura 2.2), y generar como salida
una coleccion de datablocks construidos en base a los parametros especificados.

Frente a las entidades ya vistas del modelo, que se construyen a través de un método en
la API en el que los datos definidos por el cliente reflejaran de forma précticamente idéntica la
instancia que se almacenard a nivel interno, la generacién de datablocks sera un proceso
automatico resuelto internamente por un servicio. Este proceso se lleva a cabo una sola vez por
dataset: una vez generados los datablocks asociados a este, estos seran guardados en el sistema
de almacenamiento definido y recuperados a posteriori bajo demanda durante las consultas.
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Aunque el modelo SPSLiIDAR est4 pensado fundamentalmente para la implementacion
de servicios para el almacenamiento y provision de modelos de nubes de puntos en el lado del
servidor, este modelo también es aplicable, al menos de forma parcial, en el lado del cliente.
Concretamente el agregado Dataset-Datablock puede ser utilizado en la aplicacién cliente para la
representacion del modelo que se esta procesando. De esta forma el dataset del cliente haria de
espejo del residente en el servidor, y la estructura de datablocks se iria construyendo
progresivamente a partir de las consultas parciales realizadas al servidor durante la sesion de
trabajo.

Esta relacion permite asociar un dataset con el workspace al que pertenece. Un workspace que
contenga un numero significativo de datasets deberia definir una estructura que optimice la
busqueda de estos en base a algun criterio, principalmente espacial. En la Figura 2.3 se muestra
la relacion entre las distintas entidades del modelo, ilustrando el uso de una estructura de datos
espacial a nivel de workspace para indexar multiples datasets.

Previamente se presento el atributo cellSize, encargado de controlar el tamafio de las
celdas usadas en la estructura de datos espacial. En funcién de la estructura utilizada, su
significado podra variar: para un grid regular define el tamafio de cada una de las celdas; para un
quadtree especifica el tamafio de celda en el tltimo nivel del arbol. Es importante reincidir en el
hecho de que podré incluso ser omitido, reemplazado o complementado por otros campos en
funcion de la parametrizacion necesaria por la estructura a utilizar. Un aspecto importante de esta
relacién a tener en cuenta es que un dataset puede extenderse por una o mas de estas celdas, como
ocurre en el ejemplo de la Figura 2.3. En este ejemplo se implementa la relacién Workspace-
Dataset mediante un grid regular de dos niveles: uno primero basado en el sistema de zonas UTM
y uno segundo dentro de cada zona, con celdas de menor tamafio. En el Capitulo 3 se describe
esta estructura de datos en detalle, pero de momento basta con observar que cada una de las celdas
de esta estructura se puede representar univocamente mediante un identificador que tenga en
cuenta por su zona UTM y su posicion en el eje este-oeste y norte-sur dentro de la zona. Este
identificador sera utilizado en al atributo datasetCell de la entidad datablock para indicar en cual
de las celdas que abarca el dataset se encuentra.
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Relacion Dataset-Datablock

La segunda relacion clave en nuestro modelo es la planteada entre datasets y datablocks. El
atributo rootDatablocks de la entidad Dataset define el punto de entrada en la estructura de
datablocks, de manera que una vez localizado un dataset, se puede acceder inmediatamente a los
datablocks asociados.

Esta relacion se ve influenciada por la anteriormente descrita entre workspaces y datasets.
Las celdas definidas a nivel de un workspace definen una guia sobre las que particionar la nube
de puntos a partir de la que se construye la estructura de datablocks. En el caso de que la nube de
puntos asociada al dataset quede distribuida por mas de una celda, los puntos se distribuyen en
base a estas y daran lugar a dos estructuras de datablocks distintas. En la Figura 2.3 se ilustra este
proceso, de manera que un dataset asociado a dos celdas construye un quadtree para cada una de
ellas, con los puntos asociados a la regidn definida por estas celdas. El nodo raiz de cada uno de
estos dos quadtrees es referenciado en el atributo rootDatablocks. En la Figura 2.4 se muestra en
maés detalle: de las celdas denominadas #32/4/30S y #33/4/30S nace un quadtree construido de
forma independiente. El identificador de cada datablock se compone por un valor numérico (#0,
#1 ...), que corresponde al id de la entidad Datablock, y un valor String que corresponde al
datasetCell y que serd igual al identificador de la celda.

Esta estrategia nos aporta dos ventajas fundamentales:

9 Ofrece un mecanismo de control para datasets de gran tamafio. Para casos en los que la
extension del dataset es muy amplia, el fichero raiz desde el cual se construye la
estructura puede ser muy grande y excesivamente costoso de procesar. Llevar a cabo una
divisién inicial utilizando tamafos controlados agiliza el proceso y, ademas, permite
paralelizar la ejecucion del algoritmo de construccion de las estructuras de datablocks.
Por ejemplo, si utilizamos un tamario de celda de 10 km y tenemos una nube de puntos
con una densidad media de 20 puntos/m?, cada una de las celdas podria dar lugar a una
estructura con un el nimero de puntos como maximo de 2.000 millones.
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91 Define un mecanismo nativo para agrupar ficheros en base a sistemas de coordenadas.
Por ejemplo, en un proyecto concreto es posible que necesitemos trabajar con datasets
gue se extiendan por mas de una zona UTM, y los ficheros con las nubes de puntos de
partida pueden venir expresados en distintos sistemas de coordenadas, cada uno
especifico a la zona en la que fue adquirido, como EPSG:32630 y EPSG:32631. Para
poder mantener el sistema de coordenadas nativo de cada uno de estos ficheros y evitar
proyecciones a otras zonas que puedan causar una pérdida de precision intolerable, este
sistema de division de celdas permite que los ficheros en la zona 30S y en la zona 31S se
agrupen y procesen por separado. Los ficheros deben de contar con informacion acerca
del sistema de coordenadas bajo el cual estan representados sus puntos para poder llevar
a cabo esta operativa. En el estdndar LAS se puede realizar a través de la inclusion de
cabeceras.

En el Capitulo 1 de esta tesis se han presentado distintas estructuras espaciales jerarquicas
utilizadas frecuentemente para organizar nubes de puntos. Cualquiera de estas estructuras puede
ser integrada dentro del modelo de SPSLiIDAR, asociando cada datablock a un nodo o celda de
esta estructura. La relacion entre datablocks no es mas que un reflejo de las relaciones padre-hijo
existentes entre los nodos de este tipo de estructuras. Se realiza a través del campo subDatablocks
y permite que a través de la API, un cliente pueda navegar en la jerarquia de datablocks y
componer nuevas llamadas utilizando los identificadores de los datablocks presentes en dicho
campo. Esta relacién puede ser ignorada en el caso de estructuras de datos no jerarquicas como
las rejillas regulares o grids. En esta estructura de datos todos los datablocks generados estan
indexados directamente desde la entidad dataset que los contiene a través del campo
rootDatablocks. En la Figura 2.5 se comparan las relaciones en estructuras jerarquicas y no
jerarquicas.
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2.3. APl de SPSLIDAR

Estructura jerarquica(Octree)

Dataset

rootDatablocks

Datablock#0

subDatablocks

Datablock#1 Datablock#8

subDatablocks

Datablock#16

Estructura no jerarquica (Regular grid)

Dataset

rootDatablocks

Datablock#0 Datablock#N

En la introduccién de este capitulo se anticipa la necesidad de definir una APl que permita
interactuar con el modelo de SPSLIDAR y los motivos por los cuales se ha decidido utilizar el
paradigma REST para su disefio. La APl que se presenta a continuacion esti orientada a
repositorios de modelos de nube de puntos, definiendo los servicios clave que debe implementar

un sistema con esta finalidad.

La API se estructura en torno a las tres entidades clave del modelo: Workspace, Dataset
y Datablock. Debido a la jerarquia que se establece entre estas entidades, el acceso a un dataset
requiere conocer previamente el workspace en el que estéa definido, y del mismo modo ocurre con
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la entidad Datablock con respecto a las otras dos. Identificar univocamente cada instancia es
resultado de la agregacion de los identificadores nominales parciales: por ejemplo, puede haber
dos datasets que tengan el mismo nombre siempre y cuando estén en workspaces diferentes.

En cada nivel de la jerarquia es posible realizar blsquedas para encontrar instancias de
las entidades subyacentes que satisfagan una serie de pardmetros. Por ejemplo, dentro de un
workspace concreto, es posible definir una consulta en base a criterios espaciotemporales y
recuperar los datasets que se ajustan a ella (método #4).

Es importante destacar que mayoritariamente se han documentado los servicios
necesarios para insertar y recuperar datos, haciendo un uso intensivo de los verbos GET y POST
del protocolo HTTP. Una implementacion mas completa podra incorporar servicios de
modificacion y borrado usando verbos PUT y DELETE sobre las mismas URIs definidas. En este
caso hemos obviado este tipo de servicios puesto que a fines ilustrativos su relevancia es menor
e incrementan considerablemente la extension del documento.

Verbo -
ID URI Descripcion
HTTP P

#1 GET /workspaces Devuelve la lista de workspaces.

Respuesta de ejemplo:
(m ]

#2 POST Iworkspaces Afiade un nuevo workspace.
Ejemplo del cuerpo de la peticion:
{

in & ]
<] B
B
B ,
B (0]
}

#3 GET /workspaces/{workspace_name} Recupera los metadatos de un workspace.
La respuesta obtenida sigue el mismo
esquema que el del método #2 de la API.

#4 GET Iworkspaces/{workspace_name} Devuelve los datasets dentro del workspace

/datasets especificado que satisfacen los criterios de
?southWest={sw_coord} ventana espacial y temporal definidos.
&northEast={ne_coord}
&fromDate={from_date} [
&toDate={to_date} ]

|8 : |

37



#5

#6

POST

GET

Iworkspaces/{workspace_name}
/datasets

Iworkspaces/{workspace_name}
/datasets/{dataset_name}

— s

Registra un nuevo dataset. Solo se incluyen
los metadatos que lo identifican. Se le
asociardn nubes de puntos a través del
método #9 de la API.

{
En . B ,
<] . B
B :
B 0] -8 -
:
B o

B {
B - |
0] - | ,
B . B
B . B

}

R A
:] - 8 )
o] . a
B a
B . B

}

# (0] ) (0]
2| b B
}

Recupera la informacion de un dataset. El
campo rootDatablocks sera un array vacio si
todavia no se han afiadido nubes de puntos
al modelo.

{
Bn . B
<] . B
B
B 0] -6 -
|
B 5
B {
B B |
0] |
<] . B
B - 8
}
R 2
B . 8
0] |
<] . A
B - 8
}
}
< 0] ) (0]
# b DB
B .|
{ B . B
g : 0}
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#7

#8

#9

#10

#11

GET

GET

PUT

GET

GET

/workspaces/{workspace_name}
/datasets/{dataset_name}
/datablocks/{datablock_id}
?cell={dataset_cell}

/workspaces/{workspace_name}
/datasets/{dataset_name}
/datablocks/{datablock_id}
/data

?cell={dataset_cell}

/workspaces/{workspace_name}
/datasets/{dataset_name}
/data

/workspaces/{workspace_name}
/datasets/{dataset_name}
/data

/workspaces/{workspace_name}
/datasets/{dataset_name}
/datablocks
?southWest={sw_coord}
&northEast={ne_coord}

{E B ’

.
}

Recupera la informacién de un datablock. El
parametro cell no ser& necesario cuando el
dataset solo tenga una celda asociada.
Respuesta de ejemplo:

{
tl 0,
<% B .
] : {

L {
] . a )
] . a )
B S
B 8

}

B 2
] © 8 ,
] . a )
B a
B 8

}

B ] ,

B [1, 2, 3, 4,
5 6, 7, 8]
}

Devuelve la informacion del fichero de
nubes de puntos asociado al datablock.
Respuesta en formato binario
(application/octet-stream).

Servicio para asignar una serie de ficheros
de nubes de puntos a un dataset. Generara la
estructura de datablocks asociada al dataset.

Devuelve la nube de puntos al completo.

Devuelve los datablocks de un dataset
dentro de la caja envolvente definida.
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A continuacién, se muestran dos diagramas de secuencia para ayudar a entender como
combinar estos servicios para llevar a cabo flujos de trabajo completos. Estos recogen los dos
procesos clave que soportaria una implementacion basada en SPSLIDAR: la insercién de datasets
y la posterior consulta.

‘Workspace :Dataset :Data
Endpoints Endpoints Endpoints

#2 POST /workspaces

Y

201 - Created

Yl

R

#5) POST Iworkspaces/{workspace_name}/datasets
: 201 - Created :
#9 PUT /workspaces/{workspace_name}/datasets/{dataset_name}/data
201 - Added data
R T AR EPeS
§ 268 L

La Figura 2.6 define el proceso de insercién de datos. Para ello, se utilizan los métodos
#2 y #5 para crear un workspace y un dataset respectivamente. En caso de que ya hubiese un
workspace creado en el sistema en el que consideramos que el dataset pudiera tener cabida,
podriamos omitir la llamada al método #2. Finalmente, con el método #9 enviamos los ficheros
de nubes de puntos que conformaran el dataset y que seran procesados en la estructura de
datablocks.

En la Figura 2.7 se indican los pasos para realizar el descubrimiento de modelos de nube
de puntos y la descarga iterativa de ficheros por parte de un cliente que carece de ningln
conocimiento previo de los datos almacenados, y que, por lo tanto, necesita ir navegando por las
distintas entidades del modelo de forma progresiva.

Con el método #1 y #3 se descubren los workspaces disponibles y se accede al detalle de
uno de ellos. Con los métodos #4 y #6 se realiza el mismo procedimiento, pero esta vez sobre los
datasets asociados a uno de los workspaces previamente recuperados. Con el método #4 se pueden
aplicar distintos criterios de filtrado adicionales a nivel espacial o temporal. Una vez encontrado
el dataset deseado, el cliente puede iterar sobre la jerarquia de datablocks que tiene asociada,
intercalando peticiones a los métodos #7 y #8 para recuperar los metadatos del datablock y
descargar su fichero asociado respectivamente, Con los metadatos obtenidos en el #7 se pueden
buscar datablocks para los que mantenga la relacion de parentesco y realizar una nueva llamada
al mismo endpoint variando el campo datablock_id.
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‘Workspace :Dataset :Datablock :Data
Endpoints Endpoints Endpoints Endpoints

@ GET /workspaces

200 - application/json Response Body - Lista de workspaces

@ GET /workspaces/{workspace_name}

3 200 - application/json Response Body - Metadatos workspace

‘ @ GET /workspaces/{workspace_name}/datasets? i ;

i southWest={sw7coord}&northEast={nefcoord}&fromDateﬁ—-[fromfdate}&toDatLaF{tofdate}

" W Eaf]

200 - application/json Response Body - Lista de datasetss :

' @I GET /workspaces/{workspaceiname}ldatasets/{datasetﬁnﬁame}

200 - application/json Response Body - Metadatos dataset :

:4 ...............................................................................................

toop / @_7) GET /workspaces/{workspace_name}/datasets/{dataset_name}/datablocks/{datablock_id}?cell={dataset_cell}

200 - application/json Response Body - Metadatos datablock

:4 ....................................................................................................................................

@ GET /workspaces/{workspaceﬁname}/datasets/{datasetjame}ldatablocksl{da;tablockfid}’?cell={§ataset7cell}fdata§

200 - application/octet-stream Response Body - Contenido binario fichero :

% S S
B 279

2.4. Extendiendo SPSLIDAR: SPSLIDAR 1.1

El modelo de SPSLiIDAR original representa un marco general bajo el cual organizar informacién
de modelos de nube de puntos a distintos niveles. Es un modelo sencillo y extensible, de manera
que las entidades fundamentales puedan ser enriquecidas con nuevos atributos en funcién de cada
caso de uso. A partir de la base de este modelo se ha definido SPSLIDAR 1.1, una extension que
recoge una serie de elementos adicionales que permiten a los clientes tener un mayor grado de
decisién sobre cdmo quieren almacenar y organizar la informacion, permitiendo aunar dentro de
una misma implementacion distintos tipos de configuraciones. Para ello, se han seguido dos lineas
de trabajo principales, centradas en ambitos concretos.

Por un lado, se proponen una serie de entidades con las que dar soporte a distintos
sistemas de coordenadas. En el modelo original, el sistema de coordenadas es unico dentro de una
implementacion: toda la informacion espacial recogida en la aplicacion sera tratada en dicho
sistema, Ademas, este debera ser un sistema basado en la proyeccion UTM. No es posible definir
distintos sistemas de coordenadas ni llevar a cabo transformaciones entre ellos; si bien esta
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filosofia nos aporta la ventaja de simplificar el procesamiento de este tipo de informacion
geografica, también supone una limitacion para aquellos escenarios en los que sea necesario
utilizar distintos sistemas de coordenadas.

El segundo ambito en el que nos centraremos es la gestidn de distintas estructuras de datos
bajo una misma implementacion. La version base de SPSLIDAR permite definir ciertos
parametros con los que configurar distintas estructuras de datos. En el modelo presentado,
utilizamos el campo cellSize, pero también recalcamos la posibilidad de eliminarlo o
complementarlo con otros campos en funcion de la estructura a utilizar. Esta solucion presenta
inconvenientes, ya que requiere modificar las entidades para adaptarse a cada estructura. Otro
aspecto relevante que presenta limitaciones con este modelo es el de poder ofrecer distintas
estructuras con las que implementar las relaciones del modelo en un mismo sistema que lo
implemente; no existe un mecanismo con el que poder elegir entre diversas alternativas ni con el
que poder encapsular los campos que corresponden a la parametrizacion de cada una de ellas.

A lo largo de las siguientes secciones se presentaran una serie de entidades y servicios
nuevos que complementan los fundamentos establecidos para poder resolver las dos
probleméticas previamente mencionadas.

Soporte para distintos sistemas de coordenadas

Para permitir el uso de sistemas de coordenadas adicionales, debemos introducir en nuestro
modelo nuevos atributos que permitan identificar cudl es el sistema utilizado. En la API propuesta
en SPSLIDAR 1.0, existen dos tipos de operaciones que soportan la realizacién de consultas a
nivel espacial (métodos #4 y #11). Cuando se realiza una de estas consultas, es fundamental que
estas se lleven a cabo sobre metadatos especificados en el mismo sistema de referencia, o de lo
contrario, podrian dar lugar a inconsistencias. Para garantizar que las consultas se puedan realizar
de manera eficiente, y teniendo en cuenta que la entidad de mayor nivel de abstraccién que soporta
este tipo de consultas es el dataset, hemos decidido definir el uso de un sistema de coordenadas
de referencia a nivel de workspace. Esto implica que cuando se generan nuevas instancias de
datasets y datablocks, sus cajas envolventes deberan de ser procesadas y transformadas al sistema
establecido a nivel de workspace. En la implementacion, sera necesario desarrollar mecanismos
que permitan llevar a cabo estas transformaciones, devolviendo un error cuando esta
transformacion no es posible.

Si bien las entidades del modelo necesitan estar especificadas en el mismo sistema de
coordenadas, los ficheros asociados a los datablocks que contienen la nube de puntos mantendran
su sistema de coordenadas original para evitar introducir errores durante la conversion. La caja
envolvente generada a partir de sus coordenadas sera transformada al sistema del workspace al
que pertenece, siendo el valor resultante el que quede almacenado en el campo que refleja esta
informacién del datablock. Opcionalmente, es posible guardar como atributo adicional del
datablock la caja envolvente original asociada al fichero.
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Para modelar los sistemas de coordenadas utilizamos una entidad nueva denominada CRS
(Coordinate Reference System, equivalente al concepto de SCR presentado en el Capitulo 1) con
los siguientes atributos:

1 (String): define el formato en el que se va a expresar el sistema de coordenadas
de referencia. Una implementacién podrd soportar distintos tipos de formato, como
cddigos EPSG, cadenas de texto basadas en OGC WKT/WKT2, proj4, etc.

1 (String): constituye el sistema de coordenadas de referencia en si, el valor
especificado en el formato correspondiente. Por ejemplo, para un formato EPSG el valor
asociado podria ser 4326. Describe de forma integra el sistema utilizado, tanto horizontal
como verticalmente. En el caso de EPSG, si es necesario combinar dos cédigos distintos
para reflejar un sistema horizontal y uno vertical, se puede utilizar la sintaxis
“4326+5714” (WGS84 para el horizontal y Mean-Sea Level para el vertical). La unidad
de distancia utilizada ser& implicita al sistema utilizado.

1 (String): sirve para especificar de forma explicita el tipo del sistema de coordenadas.
Admite dos valores, GCS (Geographic Coordinate System) y PCS (Projected Coordinate
System).

1 (String): este campo solo se considerara cuando type sea de tipo GCS.

Una de las problemaéticas asociadas a los PCS, en el caso de la proyeccion UTM, es que
quedan adscritos a una zona concreta. Si se desea trabajar con UTM (u otra proyeccion)
a nivel global, utilizando la zona UTM mas apropiada para cada dataset, se puede
especificar un GCS en la definicion del sistema de coordenadas e indicar en este campo
la proyeccion a aplicar sobre este.

La entidad propone un mecanismo béasico basado en informacion textual para referenciar
un sistema. Por un lado, se define el formato: EPSG, WKT o proj4. Todas las implementaciones
deberan dar soporte al menos a una de estas especificaciones e idealmente proveer las opciones
disponibles a través de un servicio de la API. En el futuro se puede introducir soporte adicional
para representar estos valores utilizando esquemas nativos en JSON, modelandolos como un
objeto en vez de un String que encapsule el valor completo. Existen algunas especificaciones
como PROJJSON para el estandar OGC WKT que pueden facilitar este proceso de integracion.

Con los campos type y forceProjectionTo se busca mantener la compatibilidad con la
version base de SPSLIDAR. En esta, varios datasets pertenecientes a zonas UTM diferentes
pueden convivir en el mismo workspace. El uso de un sistema de coordenadas proyectado adscrito
a una zona UTM especifica, como el representado por el codigo EPSG:32630 implica que toda la
informacién en el workspace esta asociado a ese sistema de coordenadas, el de la zona 30N. Es
necesario definir un modelo bajo el cual se pueda utilizar la proyeccion UTM sin vincularla por
defecto a una zona UTM, de manera que un dataset pueda estar en la zona UTM mas adecuada
para su situacién geografica. La Figura 2.8 muestra un ejemplo concreto de como distintas
configuraciones de esta clase afectarian a la zona UTM seleccionada.
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CRS 1

]

{
"format": "EPSG",
W W, " _—>
value": "32630", 30N
"type": "PCS"

}

CRS 2 29N

P n. W w 30N
“format": "EPSG", —_— ETRS89

]

"forceProjectionTo": "UTM"

CRS 3
29T

_

"value": "4258",

"type' "GCS", 31N
—

“format": "EPSG",

"value": "4326",

"type": "GCS",
"forceProjectionTo": "MGRS"

30S

\ ur
d

_—> WGS84

—_~

§ 25W

En la Figura 2.9 se muestra la nueva entidad CRS y las relaciones establecidas con otras
clases del modelo. La entidad Workspace mantendra una instancia de la entidad CRS para
establecer el sistema comun. Definimos una entidad genérica llamada Coordinate y la entidad
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UTMCoordinate definida en SPSLIDAR pasa a ser una extension de esta que guarda la zona UTM
asociada. Tanto Coordinate como GeorefBox pueden tener su propia instancia de la entidad CRS.
En el caso de Coordinate, este serd util para aquellos casos en los que los clientes quieran definir
una caja envolvente, por ejemplo, al crear un dataset, en la que las coordenadas estén
representadas en sistemas distintos (como pudiera ser el caso al usar un CRS basado en la
proyeccion UTM en la que cada coordenada estuviera en una zona diferente). Si se especifica una
instancia de la entidad CRS a nivel de la entidad GeorefBox, este tendra precedencia sobre los
definidos a nivel de las coordenadas que lo componen.

Workspace GeorefBox

+ name: String 4 | +southWestBottom : Coordinate
+ description: String

+ crs: CRS

+ northEastTop : Coordinate

+crs : CRS

has has 1

+ format: String Coordinate

+ value: String 1 1| + easting: double

+ type: String + northing: double

+ height: double
+crs: CRS

+ forceProjectionTo: String

extends

UTMCoordinate

+ zone: String

§ 2% B &

Soporte para multiples estructuras de datos

En el modelo inicial de SPSLiDAR, cuando se afiade un dataset o se genera una estructura de
datablocks, la estructura de datos que modela como se organiza la informacion y se establecen
vinculos entre las distintas entidades esta prefijada a nivel de la implementacién. El cliente tiene
la posibilidad de especificar algunas variables que afectan a la parametrizacion de esta, pero no
tiene control de decision sobre la estructura utilizada. En muchos casos esto puede ser una
solucion suficiente: la interaccion con la APl es mas sencilla para el cliente, la implementacion
€S mas concisa y se evita tener que responsabilizar a los usuarios sobre la toma de esta decision,
sobre la que quizas no tenga preferencias o un conocimiento exhaustivo de cdmo puede afectar a
sus datos.

Sin embargo, este enfoque puede no ser lo suficientemente potente para ciertos casos de
uso. Una organizacion que quiera ofrecer servicios basados en SPSLIDAR puede requerir
mantener dos formas diferentes de generar las estructuras de datablocks asociadas a un modelo
de nube de puntos: por ejemplo, quadtrees para modelos aéreos de tipo 2.5D y octrees para
aquellos con diferencias significativas en los tres ejes de coordenadas espaciales.
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Con la especificacion original, la toma de esta decision no se puede llevar a cabo de forma
nativa a través de la API. Es posible tener distintos backends, y delegar en algin otro componente
de la arquitectura del sistema a cuél de estos redirigir una peticion. Esto implicaria mantener dos
bases de cadigo independientes, diferenciadas unicamente por el detalle de la implementacion de
esta estructura. Esto presenta dificultades a la hora de mantener ambas implementaciones y la
necesidad de aplicar cambios transversales en dos repositorios diferentes; la inclusion de nuevas
estructuras de datos alternativas implica del mismo modo definir nuevas implementaciones,
extendiendo aln mas esta problematica.

También seria posible tener una Unica implementacion y delegar en ella, en base a alguna
légica concreta o configuracion externa sobre qué implementacion utilizar: por ejemplo, si la
diferencia entre los valores minimo y maximo de la altura que abarca la nube no supera un umbral
concreto, utiliza un quadtree, y en caso contrario un octree. Estas reglas pueden ser algo arbitrarias
y siguen sin dar un control total al cliente a la hora de tomar la decision.

Es por ello por lo que, en esta version 1.1 del modelo, se define una capa de abstraccion
adicional, que permite un mayor grado de flexibilidad a la hora de decidir qué estructuras utilizar
y como deben ser configuradas. Una implementacién basada en este modelo puede exponer un
catdlogo de estructuras de datos disponibles, tanto a nivel de Workspace-Dataset como de
Dataset-Datablock. Este catdlogo contiene una descripcion base de estas estructuras de datos,
detalles de los parametros requeridos que deberan proporcionar el cliente e informacion de los
metadatos generados a nivel interno.

Para implementar esta extension, hemos afiadido dos entidades. Para las estructuras que modelan
las relaciones entre workspaces y datasets, hemos definido la entidad WorkspaceDataStructure,
que consta de los siguientes atributos:

] (Integer): identificador numérico Unico que permite
referenciar a esta estructura de datos de forma univoca.

1 (String): cadena de caracteres que contiene un
identificador nominal de la estructura lo suficientemente representativo.

1 (String): descripcion de la estructura con
informacién de utilidad sobre su funcionamiento y posibles casos de uso.

1 ( [ ] DataStructureParameter ): array de tipo DataStructureParameter.
Indica los parametros que caracterizan la estructura de datos, si los hubiera. Por ejemplo,
en el caso de una estructura de jerdrquica, el maximo nimero de niveles.

1 (WorkspaceDataStructureCell): es un objeto que representa el tipo de nodo o celda
definido por la estructura de datos, con sus correspondientes campos.

La clase DataStructureParameter representa un parametro de configuracion de esta
estructura y define los siguientes campos:
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1 (String): sirve como identificador nominal del parametro.

1 (String): describe el propdsito del parametro.

1 (String): indica el tipo del parametro, utilizando los tipos asociados a JSON como
referencia.

1 . define el valor que el cliente asigna al pardmetro. Solo estara presente en los
métodos en los que representa una instancia previamente creada. Su tipo dependera del
campo type.

1 . indica el valor que le asignard la implementacion por defecto a este

pardmetro en caso de que el cliente no lo especifique.
La clase WorkspaceDataStructureCell define los siguientes atributos:

1 (String): define el formato utilizado para dar valores a los identificadores de cada
una de las celdas que componen las estructuras. Es un campo meramente informativo y
que acttia a modo de pista sobre como se almacenara la informacion a nivel interno en el
modelo.

1 ([ ] DataStructureParameter): array de tipo DataStructureParameter. Indica
los campos que componen el nodo, si los hubiera. Un ejemplo seria el maximo ndmero
de puntos por nodo.

Para poder referenciar desde la entidad workspace a la estructura de datos que utilizarg,
se ha modificado su esquema para incluir el siguiente campo:

1 (WorkspaceDataStructure): indica la estructura de datos que se va a
utilizar para organizar los datasets que queden asociados a este workspace.

Para las relaciones entre datasets y datablocks, hemos definido la entidad
DatasetDataStructure, practicamente idéntica a WorkspaceDataStructure pero con una
nomenclatura ligeramente distinta en sus campos mas adecuada para esta parte del modelo. La
filosofia seguida es la misma, definir como se construyen y organizan en este caso los datablocks
dentro de un dataset.

La Figura 2.10 ilustra la inclusion en el modelo de WorkspaceDataStructure y
DatasetDataStructure, asi como de otros ligeros cambios respecto a SPSLIDAR 1.0. En la entidad
Workspace, se ha eliminado el campo cellSize. A partir de ahora, en las estructuras en las que
fuese necesario, figura como una entrada més en la lista de pardmetros que tiene asociada. Hemos
aplicado el mismo concepto con el campo datablockSize de la entidad Dataset. Si bien este
cambio tiene un caracter genérico, es posible que algin método requiera utilizar un parametro
diferente para delimitar el tamafio del datablock en lugar del volumen de puntos de la nube
asociada (por ejemplo, definiendo cada datablock de manera que siempre corresponda un area de
tamafio determinado, independientemente del nimero de puntos que estén presentes). Aun asi, se
recomienda su uso de forma general para poder establecer de forma clara y concisa el tamafio
méaximo esperado de los ficheros. Otro cambio que destacar es el cambio del tipo id de la entidad
Datablock, que pasa a ser un String para soportar valores mas complejos que no puedan ser
representados con un tipo numérico.
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subDataBlocks

T

+ name: String

Sl

+ name: String dataset + dateOfAcquisition: DateTime

rootDataBlocks™ | + id: String

+ description: String + boundingBox: GeorefBox ‘

+ boundingBox: GeorefBox
+ description: String + dataBlockFormat: Integer )

+ size: Integer
+dataStructure: WorkspaceDataStructure + rootDatablocks: [ ] DatablockRef

+ data: BinaryData

+ dataStructure: DatasetDataStructure
. + subDatablocks: []String

used structure

1 U‘Ted structure

WorkspaceDataStructure DatasetDataStructure
+ workspaceDataStructureld: integer + datasetDataStructureld: integer
+ workspaceDataStructureName: string + datasetDataStructureName: string
+ workspaceDataStructureDescription: string + datasetDataStructureDescription: string
+ parameters: DataStructureParameter[] + parameters: DataStructureParameter(]
+ cell: WorkspaceDataStructureCell + cell: DatasetDataStructureCell

1 1
cell cell

WorkspaceDataStructureCell DatasetDataStructureCell
+ cellld: string + cellld: string
+ parameters: DataStructureParameter(] + parameters: DataStructureParameter(]
E 208

APl de SPSLIDAR 1.1

En la siguiente tabla figuran los nuevos servicios que se han incluido en la API. Los servicios #12
y #14 listan el catadlogo de estructuras que ofrece la implementacion para cada una de las
relaciones. Para evitar cuerpos de respuesta de un tamafio excesivo, solo se muestran el
identificador de la estructura y el nombre. Con los servicios #13 y #15 se puede recuperar el
detalle completo.

Verbo -
ID URI Descripcién
HTTP P
#12 GET /metadata/workspaces/datastruct ~ Devuelve una lista con las estructuras de datos

ures disponibles a nivel de Workspace-Dataset.
Respuesta de ejemplo:

[
{
w 1,
n -
-]
}
]
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#13

#14

GET

GET

/metadata/workspaces/datastruct

ures/{datastructure_id}

/metadata/datasets
/datastructures

Devuelve la informacion completa de la estructura
especificada.
Respuesta de ejemplo:

{
w 1
] (0]
m )
P
L]
]
U - BEp/
;] :
W [
{
B . B
<] B E
iy
[ ]
<)) )
54 0] ]
p © B
}
]
2 {
H 7] e-8
g :
B [
{
En | ,
<] sh
Bl :
P )
}
{
B B ,
<] 2h
- :
P |
}
{
En B )
<] 2h
. ,
p B
}
]
}
}

Devuelve una lista con las estructuras de datos
disponibles a nivel de Dataset-Datablock. El esquema
de la respuesta es similar al definido en el método #12.
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#15 GET /metadata/datasets Devuelve los metadatos asociados a la estructura
/datastructures especificada. Respuesta de ejemplo:
/{datastructure_id}

{
B B
B B ) ,
B
g
H :
- [
{
& i
<] :B
#
#
g
tn ,
-1 (0]
b o
}
{
& )
<] :B
fh
2]
: 8,
p ]
}
]
2 {
B ] -
B :
L [
{
i 8 ]
<] )
Eh
b .
}
{
& B
H -
g
# ;
2 - 8
}
]
}
}
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#16 GET [crss Recupera una lista de los sistemas de coordenadas de
referencia soportados por la implementacion.
Respuesta de ejemplo:

[
{
;1] .
& B
p : 6
}
{
;1] .
°1 . B ,
p 5
|k W
}
]

B 228

A continuacién se muestra un diagrama resumen con las distintas entidades del modelo y
los servicios de la API asociados a ellas. Los servicios muestran Unicamente el verbo HTTP que
utilizan y su URI, omitiéndose detalles como los parametros de consulta de la URL o el cuerpo
de la peticién. En la Figura 2.11 se muestran las entidades definidas en SPSLIDAR 1.0 y en la
Figura 2.12 las nuevas entidades definidas en SPSLIiDAR 1.1.
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Workspace
Workspace gue contiene una o mas nubes de puntos
Devuelve todos los
/workspaces
workspaces
GET Busca un workspace
/workspaces/{workspace_name} por su identificador
nominal
Afiade un nuevo
POST /workspaces
workspace
Referencia a multiples datasets
Dataset

Dataset que define una nube de puntos, aportando informacién georreferenciada y temporal

GET

/workspaces/{workspace name}/datasets

Busca datasets.
Puede incluir una
serie de filtros
adicionales

H{dataset_name}

/workspaces/{workspace_name}/datasets

Busca un dataset por
su identificador
nominal

POST /workspaces/{workspace name}/datasets

Afiade un nuevo
dataset

Referencia a multiples datablocks

Datablock

Representa un subconjunto de puntos del dataset al que esta asociado

Busca datablocks.
Iworkspaces/{workspace _name}/datasets Puede incluir una
/{dataset_name}/datablocks serie de filtros
GET adicionales
Iworkspaces/{workspace name}/datasets Busca un datablock
/{dataset_name}/datablocks/{datablock_id} por su identificador

Puede referenciar a otros datablocks

21 .

Tiene un fichero de nube de puntos asociado

Data

Representa un fichero de nube de puntos

Busca datablocks.
/workspaces/{workspace_name}/datasets Puede incluir una
/{dataset_name}/datablocks/{datablock_id}/data |serie de filtros
GET adicionales
/workspaces/{workspace _name}/datasets Busca un workspace
Hdataset_name}/data por su identificador
Genera una
PUT /workspaces/{workspace_name} estructura de
/datasets/{dataset_name}/data datablocks a partir de
uno o mas ficheros
|

52



CRS

Sistema de coordenadas

GET

[crss

Detalla los sistemas
de coordenada de
referencia soportados
por el sistema

Workspace

l Usa un WorkspaceDataStructure

WorkspaceDataStructure

Estructura de datos definida a nivel de workspace para organizar los datasets asociados

Devuelve las

/metadata/workspaces/datastructures estructuras
disponibles
GET : —
/metadata/work /datastruct Devuelve informacion
metadata/workspaces/datastructures sobre una estructura
/{datastructure_id}
concreta
Dataset
Usa un DatasetDataStructure
Y
DatasetDataStructure

Estructura de datos definida a nivel de workspace para organizar los datasets asociados

Devuelve las

/metadata/dataset/datastructures estructuras
disponibles
GET D Ive infi i0
/metadata/dataset/datastructures evuelve informacion
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2.5. SPSLIDAR: casos de estudio

SPSLIDAR pretende definir un modelo flexible y capaz de adaptarse a distintos contextos y
requisitos. En esta seccién se plantean dos casos de estudio con los que ilustrar estas
caracteristicas de SPSLIDAR. Ante distintos tipos de datos y patrones de acceso a la informacién,
el modelo y API presentados en este capitulo proveen un mecanismo estandarizado y unificado
para acceder a la informacién.

Ambos casos pueden ser integrados tanto bajo la especificacion 1.0 como 1.1, aunque en
el primer caso se trataria de dos implementaciones distintas del mismo modelo mientras que en
el segundo existiria una Unica implementacion con capacidad para adaptarse a distintos
escenarios.

Preservacion y restauracion del patrimonio

Dentro de los muchos casos de uso de la tecnologia LiDAR, uno de los méas relevantes en el
ambito de las denominadas humanidades digitales es su aplicacion en la preservacion y
restauracion del patrimonio. En muchos casos, los sitios arqueoldgicos o historicos suelen ser
fragiles y susceptibles a ser dafiados por los efectos de los propios fenémenos naturales, siendo
por lo tanto necesario llevar a cabo multiples escaneos de forma regular que permitan detectar
posibles dafios. Durante una intervencion de restauracion que se prolongue en el tiempo, sera
necesario generar multiples representaciones de la zona afectada, con el objetivo de controlar su
evolucion.

A la hora de decidir un tipo de organizacion para el workspace, es preciso tener en cuenta
que va a existir un amplio nimero de datasets centrados en torno a ubicaciones muy especificas.
Sobre estas localizaciones, se llevaran a cabo escaneos de forma regular, con el fin de documentar
procesos de restauracion y analizar posibles desperfectos. Un tipo de consulta que tendria especial
relevancia en estos casos seria la llevada a cabo en base a criterios temporales, con vistas a
recuperar modelos adquiridos en distintos momentos y llevar andlisis comparativos sobre la
evolucion de estos conjuntos historicos.

En funcién del nimero de casos que se quieran almacenar y su distribucion en el espacio,
existen varias alternativas. Por ejemplo, es posible que un workspace almacene distintas
localizaciones de la provincia de Jaén. Se puede utilizar en este caso una estructura de tipo grid
que permita indexar en base a tres dimensiones: dos para las componentes espaciales con el fin
de optimizar las consultas de ventana sobre la superficie terrestre y una tercera que refleje la linea
temporal. En el caso de un workspace destinado a almacenar Unicamente patrimonio de la ciudad
de Jaén, seria posible descartar la componente espacial de este grid y definir una estructura
unidimensional basada Unicamente en la linea temporal; debido a la ubicacién geografica de estos
datasets, es muy probable que queden indexados en una misma celda si se sigue utilizando una
estructura de caracter espacial. Por lo tanto, las ventajas de esta solucion serian minimas y
afiadirian una complejidad adicional a las consultas; se puede eliminar directamente el indexado
en dichas dimensiones, descartando el concepto de grid espacial y empleando Unicamente en la
dimension temporal para agrupar datasets. También cabe la posibilidad de que el nimero de
modelos obtenidos de estos conjuntos historicos a lo largo del tiempo sea reducido y, por lo tanto,
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el uso de una simple lista para registrar los datasets de un workspace, implementando las
consultas mediante blsqueda exhaustiva, podria ser suficiente. Esto se corresponde con la
mayoria de escenarios, en los que lo normal es contar con poco mas de una decena de versiones
de un mismo modelo.

Elaborando mas el segundo escenario descrito anteriormente, partiendo de la hipdtesis de
que se estan llevando a cabo adquisiciones de nubes de puntos de una serie de monumentos de la
localidad de Jaén con una frecuencia elevada, vamos a plantear el uso de una estructura de grid
unidimensional indexado Unicamente en el &mbito temporal, dividiendo en intervalos regulares y
utilizando como origen un instante temporal predeterminado. De este modo, los datasets
préximos en el tiempo, y por tanto dentro de la misma ventana temporal, quedaran asociados al
mismo nodo, 0 a nodos vecinos en el peor de los casos. Las consultas de ventana temporal se
realizarian usando esta estructura, lo que aseguraria que el nimero de nodos a leer es mucho
menor que el de datasets, mejorando el rendimiento de una consulta de fuerza bruta sobre todos
los datasets del workspace. Se utilizaria el campo dateOfAcquisition para definir a qué celda
estaria asociado cada dataset.

A un nivel interno, los datablocks de un dataset podrian ser organizados en torno a una
estructura jerarquica. El uso de un octree puede ser una opcién interesante al tratar con edificios
gue se expanden de forma consistente en las tres dimensiones, con diferencias significativas en
todas ellas. En cambio, en el caso de un workspace centrado en la gestion de yacimientos
arqueoldgicos, un quadtree podria ser suficiente.

En la Figura 2.13 vemos como un workspace denominado #wsA indexa varios datasets
gue estan asociados a una celda que representa una ventana temporal de un mes. Cada uno de
estos datasets tienen un octree asociado que contiene un modelo de puntos del edificio ilustrado
en la imagen. Puesto que a la hora de buscar un dataset, la ubicacion de este edificio siempre sera
la misma, la consulta por ventana temporal sera la herramienta principal de filtrado, quedando
optimizada por la estructura Workspace-Dataset que indexa a nivel temporal. Una vez
seleccionado el dataset, el octree nos proporcionara una estructura de niveles de detalle 6ptima
para la descarga progresiva y/o visualizacion, ya que la exploracion de la nube si que se realizara
en base a criterios espaciales.
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Infraestructuras civiles

Las nubes de puntos pueden ser un recurso muy Util de cara al mantenimiento y construccién de
infraestructuras civiles, como por ejemplo carreteras o redes ferroviarias. Las representaciones
del terreno obtenidas mediante escaneos aéreos permiten generar documentacion topografica con
la que analizar y planear la construccion de nuevas infraestructuras. También, permiten llevar
analisis sobre tramos ya existentes de cara al mantenimiento de estos y la deteccion temprana de
posibles dafios.

En el caso de carreteras y redes ferroviarias hablamos de trazados complejos compuestos
por miles de kilometros. Dependiendo del alcance del repositorio, podrian registrarse modelos
distribuidos, no solamente por la geografia nacional, sino incluso a nivel continental o global. Al
mismo tiempo, su distribucion suele ser muy irregular y dispersa, siguiendo el recorrido lineal de
la via 'y las zonas adyacentes. La adquisicion de modelos puede venir guiada por dos aspectos: el
desarrollo y construccion de nuevos tramos, que implicara probablemente una mayor frecuencia
de escaneos en la zona, y la monitorizacion de las zonas ya existentes con el fin de vigilar su
evolucion y detectar posibles dafios, lo cual tendra una frecuencia en el tiempo menor.

Partiendo de estas premisas, una estructura en forma de grid disperso puede ser una
opcion adecuada para modelar la relacion entre workspaces y datasets. Planteamos el uso de un
grid compuesto por dos capas, una primera basada en zonas UTM y una segunda dentro de cada
zona con informacion que contendra celdas de un tamafio menor generadas de forma dindmica en
base a la informacién registrada. Debido al carécter global de estos datasets, las zonas UTM
definen un primer nivel de filtrado, mientras que el grid disperso del segundo nivel permite
indexar con mayor precision los datasets y resolver consultas espaciales de forma més eficiente.
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Las caracteristicas mencionadas anteriormente también influiran a nivel de datablock. A
diferencia de en el escenario anterior, los escaneos adquiridos poseeran una perspectiva mas
cercana al 2.5D, por lo que el uso de octrees aporta menos ventajas con respecto al caso de uso
anterior. Hay varias opciones que podrian ser interesantes: quadtrees (aunque su adaptabilidad a
modelos lineales no sea la mas 6ptima como los vias ferroviarias o carreteras), grids dispersos,
R-trees, etc. Para llevar a cabo tareas de renderizado progresivo, el uso de alguna de las estructuras
jerarquicas puede ser interesante, mientras que si se quiere priorizar las consultas de ventana
extensas con las que recuperar multiples datablocks, el grid podria ser una opcion mas interesante
por su sencillez. La Figura 2.14 muestra un ejemplo concreto de estos casos utilizando grids
como estructura de datos en ambos niveles del modelo.

2.6. Conclusiones

La necesidad de definir soluciones para la gestion integral de grandes colecciones de modelos de
nubes de puntos es cada vez mas apremiante ante la enorme utilidad que han demostrado estos
modelos en multitud de disciplinas como la ingenieria civil, arquitectura, arqueologia o gestion
forestal y medioambiental, entre otras. El crecimiento exponencial del nimero y tamafio de los
modelos manejados requiere soluciones innovadoras para su almacenamiento, catalogacion,
organizacion y acceso desde las aplicaciones encargadas de su analisis y procesamiento.

SPSLIDAR define un modelo conceptual con este fin, capaz de organizar en multiples
niveles este tipo de informacién. Es un modelo simple y extensible, que puede ser adaptado por
las implementaciones para adecuarse a sus necesidades, ya sea mediante la inclusiéon de nuevos
atributos o utilizando diferentes estructuras de datos para modelar las relaciones entre las
entidades del modelo.
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Junto al modelo, hemos presentado una APl REST para a la implementacion de
SPSLIDAR como repositorio o servicio de provision de nubes de puntos. En base a las
necesidades identificadas en la industria, el uso de estas soluciones permite la centralizacion de
grandes volimenes de informacion en un Unico sistema, de manera que las aplicaciones cliente
puedan acceder de forma ubicua a los datos que requieran. Esta API define distintos servicios con
los que interactuar con el modelo, facilitando principalmente operaciones para consultar,
recuperar e insertar informacion. Los servicios expuestos permiten descubrir y localizar la
informacion requerida, ya sea accediendo mediante identificadores propios para cada entidad o a
través de consultas espacio-temporales. También define métodos con los cuéles es posible definir
nuevos datasets y organizar sus puntos en distintos tipos de estructuras.

Si bien la solucion definida define un estandar basico con el que dar respuesta a los
problemas planteados, también puede ser mejorado de mdltiples formas. En SPSLIDAR 1.1
hemos presentado algunas mejoras con las que permitir dar cabida a distintos sistemas de
coordenadas dentro de una misma implementacion. También define un sistema con el que ofrecer
un catalogo de distintas estructuras de datos elegibles en el momento de la importacion de un
dataset, de forma que pueda escogerse la organizacion espacial mas adecuada en funcion de sus
caracteristicas. Aun asi existen multiples lineas de mejora, que abarcan desde la definicion de
nuevas geometrias para las consultas espaciales, nuevos criterios de consulta, exposicion de
representaciones alternativas de los datos, asi como nuevos servicios para otros casos concretos
como la edicién de nubes de puntos. Si bien las posibilidades son amplias, consideramos que
SPSLiDAR define una base robusta y flexible sobre la que trabajar.

58



59



Capitulo 3 - IMPLEMENTACION DE SPSLIDAR EN
UN REPOSITORIO PARA NUBES DE PUNTOS

60



3.1. Introduccion

En el Capitulo 2 se ha descrito el modelo SPSLIDAR 1.0 y su extension SPSLIDAR 1.1 desde
un punto de vista conceptual y general, describiendo sus entidades, relaciones y los servicios para
la navegacién por el modelo. En este capitulo se abordan aspectos concretos de implementacion
del modelo SPSLiDAR, describiendo un repositorio que implementa este modelo y expone la API
propuesta, planteando distintos tipos de estructuras de datos posibles y recogiendo detalles a un
nivel més técnico que el que hemos considerado hasta ahora.

Debe quedar claro que SPSLIDAR es un marco amplio que admite muchas
implementaciones posibles. En la implementacion de referencia de SPSLIDAR (Rueda-Ruiz
et al., 2022), se utiliz6 una organizacion espacial clasica para modelos de nube de puntos basada
en octrees que incorpora niveles de detalle. En este capitulo complementaremos esta estructura
con otras alternativas. Todas ellas pueden ser implementadas bajo las dos versiones del modelo
propuestas.

3.2. Tecnologias de la implementacion

Existen maltiples opciones a la hora de implementar un sistema de estas caracteristicas. La
implementacion de referencia se ha llevado a cabo utilizando Java, principalmente por su
popularidad en el ambito del desarrollo a nivel backend. Hemos utilizado el framework Spring
debido a su madurez, calidad contrastada y extenso catalogo de funcionalidades que incorporan
aspectos como la configuracion del servidor, la conexién con la mayoria de sistemas de gestion
de bases de datos relacionales y NoSQL, y la implementacién sencilla de APIs REST.

Ademas, se ha utilizado la variante reactiva de este framework, Spring Webflux, basado
en la libreria Reactor. La justificacion del uso de un stack no bloqueante viene dada por varios
motivos. Ante el almacenamiento masivo de datos, es 16gico pensar que el acceso por parte de los
clientes sera frecuente y concurrente. En un modelo tradicional de un hilo por peticion, la
escalabilidad solo es posible incrementando el nimero de hilos expuestos por el servidor web, y
en Gltima instancia, incrementando el nimero de nuevas instancias de la aplicacion en distintos
nodos. Cuando se analiza la ejecucion de cualquier servicio destaca la existencia de un nimero
alto de operaciones de tipo E/S: por un lado, accesos constantes a base de datos para recuperar la
informacién y por otro, lecturas y escrituras en disco para procesar ficheros de nubes de puntos,
ya sea de forma directa 0 mediante una aplicacion externa, que como se vera mas adelante es
nuestro caso. Bajo un paradigma bloqueante, el tiempo transcurrido en estas operaciones es
tiempo perdido para el hilo, que queda blogueado hasta que concluye la operacion. Sin embargo,
bajo el paradigma reactivo, el hilo queda liberado y puede atender mientras tanto otras peticiones,
haciendo un uso mas eficiente de los recursos del sistema. Cuando una operacién E/S concluye,
se notifica a la aplicacion y un hilo retoma el flujo de ejecucion.

Este elevado nimero de operaciones de E/S hace que la eleccién de la tecnologia de
almacenamiento sea un factor critico en la implementacién. Muchas estrategias son posibles:
desde simples ficheros organizados mediante algun tipo de indice en una base de datos hasta la
plena integracion de toda la informacidn en bases de datos relacionales 0 NoSQL. Para ayudar en
latoma de decisiones realizamos un estudio comparativo (Béjar-Martos et al., 2022) que se detalla
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en el Capitulo 4 de esta memoria. En esta implementacion de referencia original elegimos el
sistema de gestion de base de datos MongoDB por las siguientes razones:

9 Ofrece un mejor rendimiento en comparacion con las bases de datos relacionales a la hora
de llevar a cabo consultas por clave-valor o consultas geoespaciales (Agarwal & Rajan,
2017; Rachit Pandey, 2020). Otras bases de datos NoSQL similares como Cassandra
ofrecen un rendimiento incluso superior (Deibe et al., 2018) pero su integracion con
Spring Webflux tiene un menor grado de madurez con respecto a MongoDB. Ademas,
no tiene soporte directo para almacenamiento de grandes ficheros, lo que si nos permite
la tecnologia GridFS (aunque se podria implementar una solucidn propia siguiendo una
estrategia similar).

9 Soporta escalado horizontal mediante sharding. Utilizando una clave y estrategia
adecuada podemos distribuir de forma eficiente el volumen de datos entre distintos nodos
manteniendo tiempos de respuesta satisfactorios. Del mismo modo podemos incluir
nuevos nodos para incrementar la capacidad de almacenamiento del sistema.

9 Permite almacenar ficheros de gran tamafio utilizando la especificacion GridFS. Gracias
a esto podemos almacenar los ficheros de puntos de forma sencilla en la propia base de
datos, aprovechando las ventajas de MongoDB a la hora de garantizar la correcta
distribucion de los datos, prevencion de inconsistencias entre metadatos y ficheros y
transaccionalidad.

1 Excelente documentacion y evolucién continua. MongoDB es uno de los sistemas de
gestién de bases de datos mas populares, dispone de una documentaciéon y soporte
excelentes, y sigue en continua evolucion incorporando nuevas caracteristicas.

Integracion de ficheros de nubes de puntos

La implementacion de referencia desarrollada se centra en el uso de los estandares LAS y su
version comprimida, LAZ. Es necesario por lo tanto tratar el procesamiento de estos formatos en
el sistema, de manera que se puedan hacer transformaciones sobre estos ficheros para adecuarlos
a las estructuras definidas y extraer de ellos la informacion para construir las distintas instancias
de la entidad Datablock.

Dentro del ecosistema de Java, no existen actualmente librerias maduras para trabajar
sobre ficheros de nubes de puntos basados en LAS/LAZ. La mas popular es laszip4j (Reutegger,
2023), un port en Java de la popular libreria Laszip (Isenburg, 2013). Recientemente ha
introducido soporte para escribir ficheros, uno de los principales inconvenientes detectados
durante el momento en el que se desarrolld esta implementacion de SPSLIDAR, lo que la hace
una solucion a estudiar por parte de implementaciones futuras basadas en Java, aunque las
funcionalidades que ofrece a la hora de manipular y transformar estos ficheros siguen siendo
bastante limitadas. También existe la posibilidad de llevar a cabo una integracion mediante JNI
con algunas de las herramientas mas populares en materia de procesamiento de nubes de puntos,
como PDAL y LasTools.
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En esta implementacion se ha utilizado una integracion con LasTools, aunque utilizando
la invocacidn de procesos externos desde la JVM. LasTools es un conjunto de herramientas muy
completo, robusto y eficiente que soporta multiples operaciones y transformaciones (muestreo,
filtrado por distintos atributos, transformaciones entre formatos y sistemas de coordenadas, etc.).
De esta forma se pueden realizar las operaciones de bajo nivel, como la lectura, particionado y
creacion de los ficheros asociados a cada bloque mediante invocacion de las distintas utilidades
de LasTools (las2las, laszip, etc.). Ciertamente, una implementacién de calidad integrada en una
biblioteca Java proporcionaria un rendimiento mejor, puesto que la sucesiva invocacion de
procesos externos y las lecturas y escrituras repetidas de ficheros con resultados intermedios,
necesarias al no poder guardar los resultados temporales en memoria, tienen un coste que puede
igualar al del propio procesamiento. Aun asi, hay que relativizar la importancia del tiempo de
importacion puesto que como es evidente, se trata de una operacién que se realiza una Unica vez
por dataset. S6lo en aplicaciones muy especificas, que tengan un flujo continuo de entrada de
datasets al repositorio seria relevante y justificaria abordar esta operacion con un desarrollo
propio.

3.3. Arquitectura de la aplicacion

La aplicacion desarrollada sigue una filosofia basada en tres capas, un enfoque habitual dentro
del ecosistema Java que facilita la separacion de responsabilidades dentro del sistema y el
desacoplamiento entre los distintos componentes de este. Los clientes pueden comunicarse con la
aplicacién utilizando el protocolo HTTP/HTTPS, utilizando los endpoints definidos en la API
propuesta en el Capitulo 2. La primera de las capas normalmente se denomina de presentacion,
y se encarga de enrutar las peticiones recibidas a los servicios correspondientes, procesar la
informacién recibida (transformandola a objetos definidos dentro del modelo de la aplicacion) y
construir la respuesta final que se devolvera al cliente. Esta capa encapsula varios controladores,
gue agrupan los servicios necesarios para interactuar con las distintas entidades del modelo.

Desde la capa de presentacion las peticiones se redirigen a la capa de servicios, en la que
se aplica la légica necesaria para su resolucién. La implementacion de la mayoria de servicios es
relativamente sencilla, requiriendo principalmente la interaccion con la capa de persistencia para
satisfacer una o varias consultas con las que construir la informacion final que debera devolver al
cliente. La complejidad se incrementa en los servicios encargados de construir las estructuras de
datos. Este es el principal aspecto que se aborda en este capitulo, analizando la integracion de
varias estructuras de datos en el sistema y los algoritmos utilizados para su construccién. En el
caso de aquellas estructuras a nivel de Dataset-Datablock la complejidad se ve acentuada por la
necesidad de orquestar un proceso de composicion de la estructura que requiere el
encadenamiento de multiples tareas de procesamiento sobre ficheros a través de LasTools. La
creacion de estas estructuras también requiere el almacenamiento de ficheros temporales, ya sea
para almacenar la informacion recibida desde el cliente como para construir ficheros intermedios
necesarios en el flujo de las operaciones realizadas con LasTools.

Finalmente, la capa de infraestructura se encarga de interactuar con los componentes
externos que utiliza el sistema. Se define la integracion por un lado con el sistema de base de
datos, MongoDB en esta implementacion de referencia, utilizando el protocolo MongoDB Wire
para la comunicacién. Incluye la I6gica necesaria para implementar el almacenamiento de
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informacion y define el esquema de los documentos asociados a cada una de las entidades del
modelo. En esta capa se incluyen también las clases para la interaccion con LasTools y el sistema
de archivos. Es fundamental que la comunicacion entre la capa de servicios y esta capa de
infraestructura se haga a través de interfaces, con el fin de evitar el acoplamiento con estas
tecnologias. Esto nos permitira, como veremos en el Capitulo 4, llevar a cabo una integracién
con otros sistemas de bases de datos alternativos de manera relativamente sencilla.

La Figura 3.1 muestra las distintas capas y la comunicacién con los distintos elementos
externos a la aplicacién. Los clientes se comunican a través de servicios RESTful usando el
protocolo HTTP con la capa de presentacion que delega en la capa de servicios la aplicacion de
la l6gica necesaria; esta a su vez interactlia con tres servicios de infraestructura: las herramientas
LasTools para llevar a cabo las operativas sobre ficheros necesarias utilizando procesos a nivel
de sistema operativo, el sistema de archivos para almacenar ficheros con caracter temporal y la
capa de persistencia para recuperar o almacenar la informacion final.

SPSLIDAR jar
~
HTTP/HTTPS
- Presentacion
)

P — Servicios

Infrastructura

4

Comunicacién entre procesos a nivel OS

LasTools
MongoDB

' S
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3.4. Estructuras de datos

Uno de los aspectos criticos a resolver dentro de la implementacion desarrollada es el soporte
para distintas estructuras de datos. La implementacion de los algoritmos utilizados dentro del
marco de trabajo propuesto por las tecnologias seleccionadas y la adecuacion de los datos
generados a la especificacion SPSLIDAR seran los puntos principales que tratar en las proximas
secciones de este capitulo. Abordaremos el desarrollo de distintas estructuras, adecuadas a
diferentes escenarios, tanto a nivel de la indexacion de datasets como de datablocks. En este
altimo caso se detalla, para las estructuras definidas, el proceso llevado a cabo para transformar
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los ficheros de nubes de puntos recibidos en colecciones de datablocks y ficheros adecuados al
modelo establecido. Las estructuras abordadas pueden ser implementadas tanto en la versién
original del modelo como en la version 1.1. Al final del capitulo se han incluido los esquemas
JSON correspondientes a las distintas estructuras presentadas, utilizando las nuevas entidades
presentadas en esta version 1.1 de la especificacion.

Estructuras de datos a nivel dataset

Existen mdltiples formas de implementar la relacién entre workspaces y datasets, en la que
factores como los patrones de busqueda o el nimero de datasets tendran un impacto clave a la
hora de decidir la opcion mas adecuada. La eleccidn de esta estructura tendra repercusiones en
como se organizan y dividen los puntos del propio modelo; cada nodo de esta estructura que
indexe al dataset servira también para realizar un particionamiento preliminar sobre la nube de
puntos que se le asocie, generando una instancia de la estructura Dataset-Datablock por cada
nodo.

Unarejilla o grid es una estructura de datos en la que cada nodo representa una region del espacio.
Es una estructura habitual a la hora de organizar informacion espacial, debido a su sencillez y
efectividad a la hora de indexar informacidn en base a estos criterios. Esta estructura forma parte
de la implementacién de referencia con la que se presenté SPSLIDAR (Rueda-Ruiz et al., 2022).

La estructura abordada en este apartado es un grid compuesto por dos niveles. El primero,
utiliza las zonas UTM para definir un conjunto de celdas sobre la superficie terrestre. Utiliza el
sistema extendido de celdas definido por el MGRS: las celdas utilizan el espectro de valores
recogido por este en el ambito latitudinal (C a X), no limitdndose exclusivamente a N 0 S. A
efectos préacticos, el territorio consta de 60 divisiones a nivel longitudinal y 20 a nivel latitudinal,
dando un total de aproximadamente 1200 zonas (existiendo algunas excepciones en la zona del
archipiélago de Svalbard y en los circulos polares). Dentro de cada zona, se construye un segundo
nivel, un grid disperso 2D. El tamafio de celda viene definido por el atributo cellSize de la entidad
Workspace. La celda asociada a un punto se obtiene a través de la division entera de cada una de
sus coordenadas por el tamafio de celda.

Existen dos operaciones principales a abordar en esta estructura: la insercion e indexacion
de datasets y la busqueda de estos en base a criterios espaciales. Para el primero de estos dos
procesos usamos la caja envolvente del dataset, disponible a través del atributo boundingBox.
Para cada uno de los puntos de caja envolvente se calculan las celdas asociadas. En el caso de que
ambos valores sean los mismos, se interpreta que la caja envolvente esté definida de forma integra
bajo la misma celda. En caso de que sean diferentes, la caja envolvente solapa con mas de una
celda: estas se obtienen iterando sobre las celdas comprendidas en el intervalo X e Y definido por
las obtenidas para los dos puntos de la caja envolvente. El dataset se indexa a cada una de las
celdas obtenidas. Notese que al tratarse de un grid disperso la celda puede no existir todavia, por
lo que puede ser necesaria su creacion antes de indexar el dataset.
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(42’419) (43’419) "boundingBox": {

"southWestBottom" : {
“easting": 429522,
“northing": 41802789,
"height":720,
"zone":"3@S"

s

"northEastTop” : {
"easting": 430638,
"northing": 4190363,

"height":860,
"zone":"30S5"

(42,418) (43,418) o

§ 38

Para ilustrar el proceso, en la Figura 3.2 se muestra un dataset de referencia. Con la
coordenada southWestBottom, obtenemos la celda (42, 418). Con northEastTop, la (43, 418). En
este caso todas las celdas ilustradas solapan con el dataset.

Sin embargo, existe la posibilidad de que las celdas inferidas mediante este proceso
realmente no solapen con la nube de puntos que acabe localizando el sistema. Esto es un proceso
normal y consecuencia de tratar de acotar una forma irregular, como es una nube de puntos, con
un rectangulo. En la Figura 3.3 se muestra este caso, en el que dentro de la caja envolvente se
dibuja el area real de la nube que representa el dataset. En esta situacién, las celdas que no solapen
seran finalmente descartadas, aunque este proceso se llevara a cabo durante la creacion de la
estructura de datablocks, momento en el que si se tiene acceso a los ficheros de nubes de puntos.
En este ejemplo, se actualiza la celda (42, 419), lo que puede implicar simplemente la eliminacién
de la referencia al dataset de esta celda, y eventualmente su completo borrado del sistema en caso
de que esta sea la Gltima referencia.

(42,419) (43,419)
(42,418) (43,418)
§ 33R d 8
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La Figura 3.4 muestra como este proceso se lleva a cabo durante la llamada al servicio de
ingesta de datasets. Cuando los ficheros son procesados, se agrupan en base a las celdas en las
que se ha dividido el dataset. Si para alguna de las celdas no existe un fichero asociado, esto
implica que no existe ningln punto en ella y por lo tanto se detecta como un falso positivo. Es en
este momento cuando se revierte la indexacién previamente realizada durante el proceso de
creacion del dataset.

Las zonas UTM, si bien definen unos limites tedricos, estos no son estrictos, y por tanto
es posible representar un punto en coordenadas de una zona distinta a la que le corresponde,
siempre y cuando se asuma la consiguiente pérdida de precision, que se acrecienta conforme nos
alejamos del origen de coordenadas de la zona. En estos casos, lo que se hace es reproyectar los
puntos de las esquinas de la caja envolvente al sistema de coordenadas de la otra zona, generando
dos cajas envolventes. Para cada una se lleva a cabo el proceso descrito con anterioridad: se
calcula la celda asociada a cada punto de la caja envolvente y se determina un conjunto de celdas
potencial con las que solapa el dataset. En estos casos con multiples zonas UTM, es muy probable
gue sea necesario el descarte de celdas a posteriori, una vez se tengan los ficheros de nubes de
puntos, siguiendo el procedimiento descrito anteriormente. Aunque el dataset quede registrado
en dos zonas UTM para facilitar su localizacién, internamente los puntos mantendran la zona
UTM especificada en los ficheros originales desde los que se importaron para evitar errores de
precision. En el caso del estandar LAS, esta informacion puede obtenerse de las cabeceras de los
ficheros. En la Figura 3.5 se ilustra esta idea de generar celdas en varias zonas UTM para este
tipo de datasets.

PUT
/workspaces/{workspace_name}/datasets/{dataset_name}/data

alaz

N (43, 219)
b.laz *B

43-419-
30S.laz

SPSLIDAR

Implementation t
N ] 42-418- g 43-418-

30S.laz : 30S.laz

claz

(42, 418) (43, 418)

d.laz
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"boundingBox": {
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§ 354 d ]

Por Gltimo, debemos considerar los casos en los que el area del dataset esté representada
por vértices adscritos a zonas UTMs no adyacentes. Primero, queremos recalcar que este tipo de
escenarios no deberian producirse. Un dataset debe tener coherencia espacial, representando una
porcion continua del territorio o un elemento concreto de interés de origen natural o artificial,
procedentes de una o0 mas sesiones de captura en la misma zona. Un dataset formado por varias
nubes de puntos no conexas es una construccion artificial que en muchos casos puede ser
provocada por un error involuntario al seleccionar los archivos con los datos a importar durante
su creacion. Aun asi, en el caso de que su inclusion fuese necesaria, el dataset no se asociaria
inicialmente a ninguna celda, y seria tras la subida de todas las nubes de puntos que lo componen
cuando se analizarian y calcularian las celdas a las que debe quedar indexado. De esta forma se
evita crear un numero excesivo de celdas en el sistema para un area que es dificil de delimitar en
el caso de las zonas intermedias.

Una vez establecido como se realiza el proceso de insercion, debe definirse como se
pueden resolver consultas de ventana sobre esta estructura. El proceso consta de dos fases
principales ilustradas en la Figura 3.6. En memoria, se deben calcular los indices de las celdas
asociados a la ventana definida. Esto es similar a la primera parte del proceso realizado en la
insercion: para cada uno de los puntos que definen la ventana se calculan las celdas que tiene
asociadas. Utilizando estos valores calculados (los denominaremos WindowMinXIld vy
WindowMaxXId para el eje este-oeste y WindowMinYld y WindowMaxYId para el eje norte-sur),
se define una consulta a ejecutar sobre el sistema de base de datos basada en estos filtros:

(CellUTMZone == WindowUTMZone)
&& (Wi ndowMi @GeMdlddd WH ndowMax XI d
&& (WindowMinYl d Cell®id O Wi n d¥ldyMa x
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Los pardmetros con el prefijo Cell representan los atributos asociados al esquema de celda
definido en base de datos. Se buscan por lo tanto aquellas celdas para las que la zona UTM sea
igual y su identificador de celda esté en los rangos de los identificadores obtenidos para la ventana.
Dentro del subconjunto de celdas candidatas, se aplica un segundo filtrado para obtener de forma
precisa aquellos datasets dentro de las celdas que cumplen la condicion. Para ello, utiliza los
valores completos en los ejes X e Y de la ventana.

(Window.west < Dataset.west < Dataset.east < Window.east)
&& (Window.south < Dataset.south < Dataset.north < Window.north)

calcula

"south": 3493800, "WindowMinYId": 349,
"west": 531008, > "WindowMinXId": 53,
"north": 3507000, "WindowMax¥Id": 350,
"east": 54400 "WindowMaxXId": 54
I (55,350) Filtro 1 Filtro 2

L 5 : S |

53,348)

3.6

Grid disperso UTM multicapa

Una de las desventajas de la estructura presentada anteriormente es la ausencia de adaptabilidad
a distintos tamafios de datasets. El uso de un tamarfio de celda pequefio hace que los datasets que
abarquen grandes regiones sean indexados por un elevado nimero de celdas, incrementando el
namero de elementos a evaluar en las consultas. Por el contrario, un tamafio de celda excesivo
reduce la eficiencia de la primera parte de la consulta, causando un mayor nimero de datasets a
evaluar en la segunda etapa de filtrado.

Con esta estructura proponemos aplicar una estrategia similar a la vista en la seccién
anterior, aunque ahora, dentro de cada zona UTM, conviviran varios grids de distinto tamafio. Al
insertar un dataset, se evaluara en funcion del tamafio de su caja envolvente cual de los grids es
el mejor candidato para su indexacion, siguiendo un enfoque bottom-to-top. Para ello, iteramos
sobre los distintos tamafios de grids definidos en la estructura de datos hasta que se cumpla la
condicidn en la que el tamafio de la celda del grid sea mayor o igual que el lado de mayor tamafio
del dataset. Si no se satisface la condicidn, se acaba seleccionando el grid con el mayor tamafio
de celda disponible. De este modo conseguimos que cada dataset pueda quedar indexado con
cuatro celdas a lo sumo, salvo para el caso de datasets que excedan el mayor de los tamafos
definidos.
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A la hora de llevar a cabo las consultas de &rea, la ventana definida debera ser evaluada
en los N niveles de las que conste la estructura. Esto implica que en la Figura 3.7, el primer
proceso de filtrado incluye un numero de condiciones adicionales proporcional al nimero de
capas definidas. La ventana definida por el cliente ser& adaptada internamente a las tres capas del
grid y se llevara a cabo una consulta que aplique los siguientes filtros para cada una de ellas,
siendo LevelN el identificador de cada una de estas.

(CellUTMZone == WindowUTMZone)
&& (Wi ndowMi n XI| GlixXehewIN ® WO n do vidvedNy X 1 d
&& (WindowMinYl d L e v &€éliNdLevel O Wi n d YldkdvieiNy

calcula

"south”: 3493908, »  "WindowMinYId": 349,

"west": 531608, s N

WindowMinXId": 53, :
"north": 3507008, “WindowMax¥Id": 350, Nivel B
gasti: 54400 "WindowMaxXTd": 54

I (55,350) Filtro 1 Filtro 2

H ; T — :

53,348)
calcula
“south": 3493808, 5 'WindowMinYId": 34,
“west": 531009 "WindowMinXId": 5, B
“north": 3587@08, "WindowMaxyId": 35, Nivel A
"east": 54400 "WindowMaxXId": 5
(5,35)
_ _
(5,34)
37.B d i

g am

Este tipo de consulta puede ser resuelto a nivel de implementacion siguiendo dos
estrategias diferentes:

{1 Realizando una Unica consulta. En este enfoque directo se inspeccionan secuencialmente
todos los niveles de la estructura; la complejidad de la consulta se ve incrementada al
incluir un mayor nimero de condiciones.

{1 Distribuyendo el filtrado en multiples consultas. Este enfoque puede beneficiarse de una
implementacion distribuida de la capa de persistencia, siempre que las celdas de cada
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nivel estén almacenadas en nodos distintos. Con este enfoque, se pueden lanzar en
paralelo las consultas, permitiendo que cada nodo resuelva una parte de la consulta por
separado y agregando finalmente los resultados. Esto puede agilizar los tiempos de
respuesta en sistemas que gestionen un nimero muy elevado de datasets, aunque afiade
un nivel de complejidad adicional debido a la necesidad de definir estrategias de
distribucion de los datos para que sea llevado de forma satisfactoria. También hay que
considerar que el acceso a base de datos se suele realizar a través de un pool de conexiones
con un tamafio predefinido. Establecer maltiples conexiones en paralelo puede limitar el
nimero de conexiones disponibles para otras peticiones.

Independientemente de la estrategia utilizada, la respuesta final proporcionada por el
servicio contendra todos los datasets encontrados en todos los niveles. Mientras que con el primer
enfogue esta combinacidon de los resultados se lleva a cabo en la base de datos, en la segunda se
resuelve en memoria. Aprovechando la implementacion asincrona del stack tecnolégico
seleccionado, se podria llevar a cabo un streaming de los datasets recuperados al propio cliente
gue ha realizado a peticion, de manera que se envien datos de forma progresiva conforme las
diferentes consultas se vayan resolviendo a nivel de base de datos.

Meétodos de hashing alternativos

En los grids regulares descritos en las secciones anteriores los identificadores se obtienen de
manera directa dividiendo las coordenadas por el tamafio de celda establecido. Sin embargo,
existen otros mecanismos para indexar la informacion espacial. Estos se basan en el uso de curvas
que abarcan el total del espacio, generando una codificacién en base al orden en el que se recorren
las distintas regiones (Deiotte & La Valley, 2017). Algunos de los mas populares son la curva Z
(o de Morton) y la curva de Hilbert (Figura 3.8). Su ventaja es asociar identificadores cercanos
numéricamente a datasets cercanos espacialmente, lo que puede aprovecharse para optimizar el
almacenamiento. Si trabajamos con coordenadas en forma de latitud/longitud, la codificacion
basada en GeoHash (Niemeyer, 2008) es otra alternativa que sigue la misma filosofia.
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Para poder definir una curva de estas caracteristicas, es necesario conocer con antelacion
las dimensiones del espacio sobre el que se va a situar. Para la proyeccion UTM utilizada en los
casos anteriores (complementada con la division en bandas latitudinales de MGRS de C a X), las
dimensiones esperadas son de 6° de ancho y 8° de alto. En su conversion a metros estos valores
varian en funcion de la ubicacién de la zona debido a la naturaleza de este sistema de coordenadas,
pero se pueden esperar valores maximos cerca de 700.000 metros de ancho y 900.000 metros de
alto. Para simplificar, se genera un cuadrado de 1.000.000 de metros de lado, el cual da margen
suficiente para aquellos casos puntuales en los que una nube de puntos obtenida en el borde entre
zonas se extienda por encima de este limite. Sera sobre esta region sobre la que se construya la
curva.

Una coordenada puede no solamente trascender los limites tedricos de la zona sino
también los de esta region de mayor tamafio que hemos definido. Estos casos podemos tratarlos
como un error, omitiendo la indexacion y devolviendo un codigo de respuesta para indicar el
problema. En la Figura 3.9 se muestra un ejemplo de esto, en el que el Dataset D3 seria descartado.

D2
ZONA ’ . .
~900.000 m. 19M - 1.000.000 m.
l D1 .
- D3
>
~ 700.000 m. 1.000.000 m.
§ 39 d ] DB
s Daas @ :
H D)
A

Otra solucion implicaria utilizar un grid, similar a los ya vistos anteriormente: una zona
UTM tendria asociado internamente un grid disperso utilizando un tamafio de celda elevado, y
dentro de cada celda se construiria la curva. En la Figura 3.9, el Dataset D3 seria indexado en dos
de estas celdas, dividiendo su area de forma similar a la presentada en la Figura 3.5. Esta solucion
afiade un nivel de complejidad mayor cuyo unico fin es tratar estos casos limite, por lo cual
consideramos preferible utilizar el primer enfoque.

Uso de arboles para la indexacion de datasets

Pese a la popularidad de estructuras basadas en arboles para indexar informacion espacial,
consideramos que no resultan igual de adecuadas para la organizacién de datasets a nivel de
workspace. El bajo volumen de datos implicados en este caso, incluso si hablamos de workspaces
con miles de datasets, no justifica la complejidad extra de esta estructura de datos. Ademas, la
insercion de datasets es un proceso progresivo a lo largo del tiempo. Durante la insercién de un

72



nuevo dataset en el sistema, eventualmente seria necesaria la creacion de un nodo y el rebalanceo
del arbol. Estas operaciones pueden ser costosas ya que requieren maltiples lecturas y escrituras.

Otras ventajas de estas estructuras jerarquicas, como puede ser la posibilidad de ofrecer
niveles de detalle, no tienen utilidad en este contexto, ya que no es necesario generar una descarga
progresiva de los datasets ni tareas similares. Tampoco son Utiles las relaciones entre nodos que
proveen este tipo de estructuras, ya que los datasets son elementos disjuntos sin relacion entre si
salvo la de pertenencia al mismo workspace. No hay una relacion padre-hijo como se plantea para
la entidad Datablock. Por ello la opcion més efectiva es el uso de estructuras de datos sencillas
como el grid regular, en las que la insercion de un nuevo dataset es directa, y en las que podemos
identificar cada nodo mediante un conjunto reducido de atributos de facil indexacion.

Por lo general, en las busquedas de datasets prima el criterio espacial frente a otros. Sin embargo,
cuando los datasets se encuentran en una misma zona geogréafica, la utilidad de este tipo de
busquedas disminuye. Esta situacién se da en el primero de los casos de estudio presentados en
el Capitulo 2: tareas de construccion o remodelacion sobre patrimonio histérico ubicado en una
region concreta y donde la principal diferenciacion entre datasets vendra dada por su fecha de
adquisicion.

Para estos casos proponemos una solucion basada en torno a la definicion de un sistema
de coordenadas temporal. El proceso es idéntico al de los casos anteriores, con la particularidad
de que ahora trabajamos sobre una estructura unidimensional: se define un tamafio de celda en
base a una unidad temporal, se definen celdas que agrupan datasets proximos en el tiempo, y se
resuelven las consultas traduciendo las fechas inicial y final a este sistema para encontrar los
datasets adecuados.

También puede combinarse el particionamiento temporal con algunas de las estructuras
basadas en particionamiento espacial que hemos descrito anteriormente. De este modo, se
extiende una estructura como un grid 2D para dar lugar a una estructura 3D que puede indexar
informacion en los ejes este-oeste, norte-sur y temporal. Esto permite optimizar consultas de tipo
espacio-temporal, a cambio de incrementar la complejidad de la estructura y la necesidad de
mantener un indice adicional en base de datos.

Estructuras de datos a nivel datablock

La relaciéon Dataset-Datablock define la estructura utilizada para organizar los datablocks en los
que se distribuye la nube de puntos asociada a un dataset. En el Capitulo 2 se mencionan las
ventajas de este modelo, entre las que destaca la posibilidad de descomponer la nube en paquetes
de tamafio reducido que contienen puntos relacionados entre si, lo que permite a los clientes
obtener de forma répida el subconjunto de informacién de la nube que necesitan.

La creacion de esta estructura y los datablocks asociados solo se lleva a cabo una vez,
durante la importacion del dataset al repositorio. En funcion de la estructura, los datablocks
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mantienen relaciones entre si, permitiendo la exploracion del modelo y la generacion de niveles
de detalle que completan la informacion de manera progresiva y acorde a la regién de interés
establecida por el cliente. Como veremos, este proceso de insercion es mas complejo, y requiere
de un mayor tiempo de ejecucién en comparacion con la insercion de nuevos elementos llevada
a cabo en la estructura Workspace-Dataset.

En esta seccion nos centraremos principalmente en el proceso de creacion de estas
estructuras y la definicion de los datablocks a partir de ellas. También se muestra cdmo se han
integrado las distintas herramientas de LasTools para poder llevar a cabo las transformaciones
sobre los ficheros de nubes de puntos para dar lugar a los archivos finales indexados por cada
datablock.

El uso de estructuras jerdrquicas en aplicaciones de visualizacion aporta claras ventajas,
permitiendo incrementar la resolucién de las zonas de nube de forma progresiva en funcién de las
necesidades del usuario. Navegando a través de la estructura se puede acceder a descendientes
gue aporten distintos niveles de detalle. Es por esto que los octrees son una de las estructuras de
datos mas habituales a la hora de almacenar modelos de puntos (Elseberg et al., 2013; L. Huang
et al., 2021; Scheiblauer & Wimmer, 2011; Schitz et al., 2020), y consecuentemente, en nuestra
implementacion de referencia presentada en SPSLIDAR (Béjar-Martos et al., 2022) utilizamos el
octree como estructura. El proceso para la construccion se distribuye a lo largo de varios pasos
descritos a continuacion:

1. Generacion de los ficheros base de cada raiz. Este proceso esta intimamente relacionado
con la estructura seleccionada a nivel Workspace-Dataset. En funcion del namero de
celdas sobre las que se distribuye el dataset en esta estructura, se realiza una agrupacion
y particionamiento preliminar de los ficheros. El nimero de octrees construidos
dependera del numero de celdas que tengan puntos, generdndose uno por cada una de
ellas. En este momento es ademas cuando se verifica si alguna de las celdas sobre las que
se index0 el dataset debe ser descartada, validando el contenido real de los ficheros frente
a estas y actualizando la informacion en la capa de persistencia. También se marca un
campo definido a nivel de base de datos en el que se guarda el estado del dataset,
indicando que se ha iniciado el proceso de construccion de la estructura de datablocks.
Esto permite que, en caso de que se repita la peticion durante el proceso, se pueda
informar al cliente de que este ya se esta ejecutando.

2. Utilizando los ficheros obtenidos tras el particionamiento anterior, se generara un octree
a partir de cada uno de ellos. Con el objetivo de liberar el hilo encargado de gestionar esta
peticion y evitar posibles bloqueos debido a la carga de este proceso, a partir de este
momento la peticion es delegada a un planificador propio. La clase abstracta Scheduler
viene definida en la API de Reactor y nos ofrece un modelo para gestionar la definicién
y delegacion de tareas en hilos. En nuestro caso, utilizamos la implementacion
boundedElastic, que es la mas adecuada para procesar tareas de larga duracion. Cada uno
de los octrees que se generen sera procesado en un hilo independiente y de forma paralela,
con el objetivo de agilizar la construccion del octree. Este proceso se ilustra en la Figura
3.10.
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\ Schedulers.boundedElastic() /

3. Los octrees se construyen utilizando una funcidn recursiva, que acepta como pardmetros
un datablock y un valor numérico que marca el nimero maximo de puntos que debera
contener el archivo que se le asocie. El datablock inicialmente guardara una referencia a
un fichero que contendra todos los puntos de la nube asociados a su region y que no han
sido previamente asociados a otro datablock, al cual llamamos fichero base. En el caso
del nodo raiz, este fichero serd el que se ha obtenido en el paso 1 para su celda
correspondiente. Se realiza un muestreo de este fichero (en este caso aleatorio, pero otras
estrategias también pueden ser validas) para obtener una version con un nimero de puntos
menor. Estos puntos se eliminan del fichero base y se particionan en 8 subregiones. Si en
alguna de estas regiones no hubiera puntos, no se crearia un fichero para ella, ni un
datablock hijo. A partir de cada particion se genera un datablock nuevo y se le asigna el
fichero obtenido, que sera utilizado para invocaciones recursivas posteriores. El
datablock actual actualiza la referencia en su array de nodos hijos para guardar el
identificador de cada uno de estos datablocks creados, y finalmente, se invoca la funcion
recursiva para cada uno de ellos. Esta funcion devuelve un flujo de datablocks de Reactor.
Cada vez que en la funcion se realiza la llamada recursiva, el resultado de esta llamada
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/- algoritmoQOctreeRecursivo(datablock : Datablock, maxSize : Integer) \\\
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h Py

se concatena a este flujo. Mientras que el arbol se construye partiendo del nodo raiz, el
flujo de datablock se va completando en el orden inverso. Primero, se afadiran los
datablocks asociados a los nodos hoja, progresando en orden inverso hasta llegar al nodo
raiz. En la Figura 3.11 se sintetiza este algoritmo. El muestreo de un fichero base para
obtener una version reducida se realiza con las operaciones de LASTools las2las -
keep_every_nth Ny las2las -drop_every _nth N, siendo N obtenido a partir de la division
del nimero total de puntos del fichero y el tamafio maximo soportado. Los ficheros base
generados para cada uno de los hijos se obtienen a través de la operacion las2las -
keep_xyz minX minY minZ maxX maxY maxZ. La secuencia de estas operaciones se
muestra en la Figura 3.12.
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0.laz N .. |dblock_0.laz

las2las -drop_every_nth N

2N

partition0.laz

las2las -keep_xyz minX minY minZ maxX
maxY maxZ

1.laz 2.laz 3.laz 5.laz 7.laz

g 329

4. Almacenamiento de datablocks y ficheros. Finalmente, el flujo obtenido es procesado
para realizar la insercion de los datasets y sus ficheros asociados en la base de datos. Los
ficheros temporales generados durante el proceso son eliminados. También actualizamos
el campo de la entidad dataset que almacena su estado para indicar que el proceso se ha
completado.

También seria posible usar una estructura no jerarquica basada en un grid disperso, con una
filosofia similar a las propuestas en la seccion de la relacion entre workspace y dataset. En el
Capitulo 2 se presentaron dos formas de acceder a los datablocks: la primera, mediante un
proceso progresivo por el cudl, utilizando las referencias en la raiz definidas en el dataset de
interés, se puede acceder a la estructura y acceder a distintos niveles de profundidad usando los
enlaces entre datablocks. Y la segunda, mediante un servicio que permite establecer consultas a
través de filtros en forma de ventanas de tipo espacial. En este caso, el servicio devuelve un listado
compuesto por uno o mas datablocks que se adeclan a estos filtros. Cuando la forma de
interactuar con el modelo se lleva a cabo fundamentalmente a través de este segundo método y
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en aplicaciones en las que el concepto de nivel de detalle no es necesario, las estructuras
jerarquicas no presentan tantas ventajas. Por el contrario, podemos utilizar un modelo de division
espacial mas sencillo en forma de grid disperso.

Los pasos seguidos para la construccién de la estructura son:

1. Generacion de los ficheros base de cada raiz. Este paso es idéntico al paso 1 establecido
en el octree y viene fundamentado por las mismas razones.

2. Ordenacion de los puntos. Para cada uno de los ficheros obtenidos como resultado del
paso 1 se realiza una ordenacion de sus puntos siguiendo un criterio de proximidad
espacial. Esta ordenacion va a facilitar en el siguiente paso la division de la nube en
conjuntos de puntos contiguos espacialmente que daran lugar a los datablocks. La opcion
mas precisa pasa por realizar una indexacion espacial, utilizando una curva Z como las
gue se han presentado anteriormente en este capitulo. Otra solucién mas rapida, pero
menos exacta, consiste en utilizar el atributo gps_time presente en el estandar LAS,
partiendo de la idea de que dos puntos adquiridos en momentos similares han de estar
préximos, siguiendo el recorrido del escaner. Sin embargo, este criterio puede presentar
problemas si existen multiples barridos de una misma zona realizados en distintos
momentos. En cualquier caso, ambas soluciones estan soportadas de forma nativa por la
herramienta lassort, que forma parte de LasTools.

3. Generacidn de los ficheros asociados a los datablocks. Se recorre el fichero y usando la
ordenacion establecida se agrupan los puntos espacialmente, generando los ficheros
finales sobre los que se define cada datablock. EI nimero de ficheros sera igual a la
volumetria de puntos del fichero original dividido entre el valor del atributo datablockSize
definido para el dataset. En caso de que la division no sea exacta, el ltimo fichero tendra
un tamafio menor. Es importante que el solape entre las cajas envolventes asociadas a los
puntos de cada datablock sea minimo. En caso contrario, ante una consulta de ventana el
nimero de datablocks devuelto tendera a ser mayor, y por tanto el volumen de
informacion enviado al cliente se incrementard, deteriorando el rendimiento y enviando
un mayor nimero de puntos definidos como falsos positivos. La Figura 3.13 muestra este
concepto, ilustrando como la ordenacién de puntos realizada en el paso anterior puede
ayudar a la hora de conseguir datablocks mas concisos y reduciendo el niamero de falsos
positivos en las consultas de ventana.
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Generacion de datablocks e indexacion mediante grid. Se genera una instancia de
datablock por fichero y se indexan las cajas envolventes de estos datablocks en un grid,
de manera que cada una de las celdas pueda referenciar uno o mas datablocks. Este grid
se usa internamente con el fin de optimizar las consultas y no es expuesto a través de la
API. En la Figura 3.14 se muestra como se genera el grid. El tamafio de celda puede ser
afiadido como un pardmetro adicional a nivel de dataset en el modelo SPSLiDAR 1.0. En
SPSLIDAR 1.1, la instancia de la entidad DatasetDataStructure incluira en su lista de
parametros este valor.

Almacenamiento de datablocks y ficheros. Al igual que con el octree, los datablocks
generados y los ficheros finales asociados se almacenan en el sistema de base de datos.
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Distribucion geografica de los datablocks Indexacion de los datablocks a través un grid
creados

(0,0)

Celda (0,0) indexa 2 datablocks

La estructura final consistira en una serie de datablocks, indexados a nivel de dataset sin
una estructura jerarquica. No obstante, es posible extender esta implementacién para ofrecer una
jerarquizaciéon con la que establecer niveles de detalles. Se introduce un mayor nivel de
complejidad I6gicamente, por lo que es necesario evaluar su idoneidad en cada caso. El enfoque
que proponemos en esta version extendida pasa por definir multiples niveles de grids. Los pasos
establecidos anteriormente seguiran siendo necesarios y se realizara un proceso de abajo hacia
arriba para generar varios niveles de detalle. Para cada celda del grid construido, se define un
Unico datablock que tendra una region asociada a la extension geografica de la celda. El fichero
asociado se genera de la siguiente manera: primero, se accede a los datablocks indexados por esta
celda y se recuperan sus ficheros. Estos se combinan, se aplica un filtrado espacial para limitar la
region del fichero combinado a la determinada por la celda (con el fin de evitar puntos no
pertenecientes a esta region en caso de que alguno de los datablocks indexados solape con mas
de una celda) y se realiza un proceso de muestreo para limitar el tamarfio del fichero al definido
por el atributo datablockSize. Este proceso se puede repetir hasta satisfacer un nimero de
iteraciones preestablecido, o hasta que el area total quede cubierta por una Unica celda. En la
Figura 3.15 se muestra como se pueden establecer niveles de detalles y relaciones bajo esta
premisa.
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Un aspecto a destacar de esta version multinivel de la estructura es la presencia de puntos
redundantes. Cuando se genera un datablock asociado a una celda del grid se realiza un muestreo
de los puntos de los ficheros asociados a los datablocks que indexa en el nivel inmediatamente
inferior. Los puntos seleccionados se copian al fichero del datablock permaneciendo también en
los ficheros originales. Por ello en las consultas de ventana, los datablocks de los niveles
intermedios generados se ignoran y solo se procesan los datablocks del Gltimo nivel de la
estructura. A nivel interno, la implementacion debe tener en cuenta que al resolver las consultas
de ventana, las celdas del grid en las que se apoya pueden indexar a mas de un datablock, debido
aplicar un posprocesamiento para descartar duplicados antes de enviar la respuesta al cliente.
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En el seno del proyecto de investigacion donde se desarrolld el trabajo descrito en esta tesis se
propuso la definicién de un marco flexible para crear estructuras de datos espaciales para
gestionar nubes de puntos LIDAR en el contexto de Big Data Geoespacial (Ogayar-Anguita et al.,
2023a). Yendo més alld de las tipicas soluciones hibridas de dos niveles para optimizar
operaciones especificas, como el almacenamiento o el rendering, en dicho articulo se presenta
una metaestructura que puede tener una profundidad ilimitada y una combinacion personalizada
de estructuras anidadas, como grids, quadtrees, octrees o kd-trees a criterio del disefiador de la
arquitectura del sistema. Con este enfogue, la indexacion externa de nubes de puntos se puede
adaptar a diferentes tipos de datasets, teniendo en cuenta la distribucidn espacial de los datos. Por
consiguiente, se puede lograr la indexacién espacial éptima para cualquier tipo de dataset, desde
pequefias escenas basadas en TLS hasta escenas basadas en ALS a escala planetaria. Este enfoque
nos permite trabajar con conjuntos de datos superpuestos de diferentes resoluciones capturados
con distintas tecnologias de adquisicién en la misma estructura.

Aqui, el aspecto clave es disefiar lo que denotamos como estructura global, es decir, una
combinacion de estructuras anidadas. Cada una de estas estructuras se considera una estructura
interna, que puede ser cualquier estructura espacial definida por el usuario. En las
experimentaciones se probaron versiones adaptadas de grids, kd-trees, quadtrees y octrees, pero
también se pueden integrar otras estructuras espaciales en este framework. Cada combinacion
posible de estructuras internas (una estructura global) debe ser definida por el disefiador del
sistema siguiendo ciertos criterios que deben depender del conjunto de datos especifico y los
requisitos de la aplicacion. La Figura 3.16 muestra todos los conceptos aqui presentados a través
de un ejemplo. Cada estructura interna tiene sus propios niveles de profundidad, que se
denominan niveles locales, que también ocupan un lugar en el esquema global, donde a su vez
son considerados como niveles globales. El anidamiento de estructuras espaciales implica que los
datos se propagan hacia abajo por la estructura hasta llegar a los nodos hoja. Después, para cada
nodo hoja se debe calcular si se necesita crear un nuevo nivel inferior para distribuir los datos en
subconjuntos mas pequefios. Cada vez que se crea un nuevo nivel durante la subdivision espacial,
la estructura interna propietaria de un nodo determinado crea un nuevo nivel en ese nodo, solo si
es una estructura jerarquica y no se alcanza la profundidad méaxima. Si es el caso, se consulta el
esquema de estructura global para ver cudl es la siguiente estructura interna para crearla como
nueva instancia y adjuntarla a ese nodo.
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Para combinar y conectar todas las estructuras internas, se deben aplicar algunos
principios de disefio en su implementacion. En los prototipos realizados se han implementado
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adaptaciones especificas de las estructuras, por lo que grid, quadtrees, octrees, etc. deben ser
versiones adaptadas cuyas particularidades son las siguientes. En primer lugar, asumimos que
todos los nodos en cada estructura espacial son del mismo tamario en todas las dimensiones, es
decir, cuadrados para estructuras planas y cubos para estructuras volumétricas. Esto simplifica
enormemente el resto de decisiones a tomar, y casi todas las demas soluciones publicadas siguen
esta misma convencion. En segundo lugar, el esquema de estructura jerarquica global, definido
por el usuario, debe ser el mismo para todo el modelo, y durante todo su ciclo de vida. Eso
significa que durante su construccion, cuando una determinada estructura espacial alcanza su
limite de crecimiento (maximo nivel de profundidad, maximo nimero de puntos por nodo, etc.),
Se crea una nueva instancia de estructura espacial y se le adjunta (si no se alcanza la profundidad
global maxima), y el tipo de esa nueva estructura siempre es el mismo, dependiendo solo de su
nivel en el esquema global (Figura 3.17).

Lo mas interesante de este trabajo es que se puede integrar con SPSLIDAR, consiguiendo
aumentar notablemente la flexibilidad del sistema. La principal ventaja radica en la mejor
adaptabilidad de las estructuras espaciales utilizadas a la distribucion espacial de los puntos de
cada dataset. De esta manera, para escaneados TLS lo habitual serd mezclar quadtrees con otras
estructuras internas como otro nivel de quadtrees, u octrees para edificaciones. Desde el punto de
vista del cliente, la navegacion es transparente, al quedar abstraida por una instancia de datablock.
El cliente podra navegar sobre las jerarquias definidas y la transicion entre estructuras sera
transparente para él. Aun asi, podria ser interesante indicar de forma explicita a cuél de las
estructuras pertenece un datablock. Para ello, se puede afiadir un campo adicional en la entidad
datablock que refleje esto.

En la Figura 3.18 se muestra un ejemplo concreto de este tipo de estructuras anidadas
para la organizacion de los datablocks de un dataset, basada en la concatenacion de un quadtree
y un octree. La idea es realizar una codificacion inteligente de los identificadores de los
datablocks para establecer la correspondencia entre estos y los nodos dentro de cada una de las
estructuras anidadas. En este ejemplo cada datablock tiene asociado un identificador compuesto
por la celda a nivel de Workspace-Dataset en la que se encuentra (#42-418-30S) y el identificador
dentro de la estructura de datablocks. Puesto que el octree ilustrado esta asociado al datablock
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con identificador #6 dentro del quadtree, todos los nodos tienen presente este valor en su propio
identificador; siguen una estructura de tipo {quadtreeld}-{octreeld}: #6-0, #6-1, etc. A nivel de
implementacion esto implica que el campo id de la entidad Datablock deba ser definido como un
String para soportar estos valores.

En la Figura 3.19 se ilustra la representacion de los metadatos asociados a los datablocks
en la frontera entre el quadtree y el octree. El datablock que actia como nodo raiz del octree
presenta un nuevo tipo de identificador, resultado de la concatenacion del identificador del nodo
hoja del quadtree dentro del cual esta definido y el identificador propio dentro del octree. En esta
implementacion, el datablock raiz del octree no tendré un fichero de nubes de puntos asociado,
de ahi que su valor size sea 0, actuando meramente como una puerta de acceso a la estructura de
datablocks, puesto que la regién que representa es idéntica a la del nodo hoja del quadtree y por
tanto es redundante. Otra alternativa posible es la eliminacion de este nodo raiz, de manera que el
nodo hoja presente en su array de subDatablocks los identificadores del primer nivel del octree
con puntos asociados.

Este tipo de estructuras pueden ser construidas tanto en SPSLiDAR 1.0 como en
SPSLIDAR 1.1. En la seccién final de este capitulo se muestra la representacion bajo el modelo
SPSLIDAR 1.1 de la misma estructura ilustrada en la Figura 3.18.
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subDatablocks
Datablock - Datablock
#42-418-30S#6 7| #42-418-305#6-0
{
{ ) "id": "6-8",
tid": e, "datasetCell":"43-418-385",

"datasetCell™:"43-418-385",

"innerStructure”:"octree",
"innerStructure”:"guadtree”,

"size": @,

"size": 16608, "subDatablocks: ['6-1","6-2" "6-3" "6-4" "6-5" "6-6","6-7","6-8"]
"subDatablocks: ["6-8"] "boundingBox": {
"boundingBox": { “southWestBottom” : {
"southWestBottom" : { "easting": 420642

"easting”: 429642, "northing": 4180278,

"northing”: 4186278, "height":79@,

"height”:790, "zone":"3@5"

“zone":"3@5" 1,

b

"northEastTop” @ {
"easting": 428761
"northing": 4186369,

"northEastTop" : {
"easting": 429761,
"northing": 4188369

"height":828@,
"height":828, "zone":"305"
"zone":"385" 1
} }
} }

}
g 3%2.B ] ]
| ] : W
B

Esquemas SPSLIDAR 1.1

Una de las caracteristicas de SPSLIDAR 1.1 es la posibilidad de exponer la informacién de las
estructuras de datos que implementa un repositorio para permitir a los clientes seleccionar la que
mas se adeclia a las caracteristicas de los modelos a importar. Para poder definir estas estructuras
através de SPSLIDAR 1.1 es necesario generar una instancia de las clases definidas en el modelo.
En esta seccion se muestran los esquemas utilizados para las distintas estructuras que hemos
presentado. Se ha utilizado una representacién en formato JSON para documentarlas, similar a la
respuesta esperada en caso de llamar al servicio del repositorio que expone esta informacion.
Estos documentos contienen informacidn sobre los identificadores I6gicos de la estructura dentro
del sistema y sus caracteristicas fundamentales. En el campo parameters se guardan los
parametros de la estructura, que podra sobrescribir el cliente con valores personalizados; en caso
de no definirse, utiliza el valor por defecto indicado. El campo cell expone un objeto que contiene
el detalle de los nodos que construira la estructura, indicando los parametros que se utilizan para
identificar univocamente cada nodo dentro del modelo. Esta informacion puede ser utilizada para
realizar un analisis preliminar que ayude a interpretar como se distribuira la informacion en la
estructura y ayudar a la toma de decisiones sobre cudl es la mas adecuada en cada contexto.
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Workspace-Dataset

Grid disperso UTM 2 niveles

Esta estructura cuenta con un Unico pardmetro para determinar el tamafio de celda del segundo
nivel del grid. Cada celda del grid viene identificada por su zona UTM vy los identificadores en
losejes XeY.
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Grid disperso UTM de N niveles

Sigue una filosofia similar al anterior, pero utiliza el atributo gridCellSizes, un array que se ordena
a nivel interno para definir los tamafios de celda para cada nivel del grid.
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Grid disperso temporal

Estructura utilizada para llevar a cabo indexacion de datasets en base a la dimension temporal.
Indexa los datasets en una Unica dimension, utilizando un tamafio de ventana temporal

especificado en horas para definir nodos.
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Dataset-Datablock

Octree

El octree define dos atributos para su parametrizacion. El primero es datablockSize, que es
equivalente al campo homénimo que estaba presente en la entidad dataset en la version 1.0 y que
ha sido eliminado en la version 1.1 de la especificacion para ser definido como un pardmetro méas
de la estructura. También se define un pardmetro maxDepth que determina el tamafio maximo del
octree y el pardmetro redundancy que indica si se utiliza una estrategia con redundancia o no (un
punto presente en el nodo padre puede aparecer también en sus nodos hijos o no). También se
podrian afadir pardmetros adicionales para poder elegir entre distintas estrategias de muestreo.
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Grid disperso

Al igual que en el caso del octree, esta estructura cuenta con un parametro pointNumber. En la
descripcion de esta estructura indicamos que puede ser implementada tanto bajo un modelo no
jerdrquico como uno jerarquico compuesto por varios niveles. Esta estructura pretende recoger
una definicion valida para ambos casos. El parametro denominado gridCellSizes permite definir
un array con los distintos tamafios de celda: el valor por defecto define un Gnico tamafio, lo cual
resulta en una estructura no jerarquica. Si se define mas de un tamafio, se crearan niveles de detalle
y relaciones entre datablocks siguiendo lo especificado en el detalle de la implementacién.
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Quadtree-octree anidado

La Gltima de las estructuras expuestas se trata de un ejemplo de estructura anidada, utilizando un
quadtree y un octree. El parametro quadtreeDepth define la profundidad méxima de la estructura
y el nivel a partir del cual se procederd a distribuir los puntos bajo un octree. Los identificadores
de las celdas son fruto de la combinacién de los identificadores parciales de cada una de las
estructuras definidas, tanto la actual como sus superiores en la jerarquia. Nétese que frente a la
representacion de ejemplo presentada en la Figura 3.19, el campo datasetCell de la estructura
Datablock se omite y se incluye dentro del propio del id, correspondiendo al pardmetro homoénimo
datasetCell.

B S,
B )] -8B
B . B
th
W |
{
& B
H .
;3
p i B
:§ 4
}
{
& B
H .
g
p i B
:§ 4
}
{
Bn B
H ]
p © B :
:§ )}
}
]
B {
2] #H -8 #e
m [
{
& . : |
2] ;1|
p y
}
{
B |
<] ;)]
p i B
}
{
En B
H ;]
p y

92




3.5. Conclusiones

Con el fin de demostrar la viabilidad de SPSLIDAR como solucién para implementar repositorios
orientados al procesado y almacenamiento de nubes de puntos, en este capitulo se han presentado
las bases para el desarrollo de una aplicacién adecuada a dicha finalidad. Se ha propuesto una
solucién basada en un stack tecnoldgico conformado por Java y Spring Webflux y centrado
principalmente en el tratamiento de informacién en los formatos LAS/LAZ, utilizando LasTools
para el procesado de estos datos.

A lo largo del capitulo se han definido distintas estructuras de datos, especificando de
forma mas concreta como se lleva a cabo la integracién de estas con el estandar SPSLIDAR v las
particularidades técnicas a tener en cuenta dentro de las tecnologias seleccionadas. El resultado
de este proceso es un amplio abanico de opciones que permiten organizar la informacién del
modelo de manera que se optimicen consultas a nivel espacial o temporal y se estructure la
informacién en base a modelos jerarquicos y no jerarquicos.

Si cada una de estas estructuras puede ser implementadas en la version base de
SPSLIDAR, también se describe en este capitulo su definiciéon JSON dentro de SPSLIDAR 1.1,
ilustrando las ventajas de ofrecer todas las opciones presentadas en una Unica implementacion.
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Capitulo 4 - SISTEMAS DE ALMACENAMIENTO Y

ESCALABILIDAD EN EL CONTEXTO DE

SPSLIDAR
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4.1. Introduccidn

A lo largo de los capitulos anteriores hemos presentado el modelo de datos de SPSLiDAR y
distintas estrategias y estructuras de datos para su implementacion. Una parte importante de esta
es la definicion de una capa de almacenamiento escalable, resiliente y con alta disponibilidad, que
permita mantener la informacién de manera segura y resolver consultas de forma répida y
eficiente.

Son multiples las cuestiones a abordar con respecto al almacenamiento de nubes de
puntos. Una de las mas importantes es la decision del enfoque a utilizar para su almacenamiento.
Por un lado, en la literatura encontramos métodos que almacenan esta informacion en forma de
ficheros. Los puntos quedan registrados en archivos basados en un formato estandar para nubes
de puntos, como LAS. El segundo enfoque que encontramos implica almacenar de forma
individualizada cada punto de la nube, normalmente en un sistema de base de datos y utilizando
un esguema propio o bien alguno ya definido de forma nativa en la base de datos elegida. La
entidad utilizada para representar cada punto puede tener un nimero variable de atributos, pero
debera contar como minimo con las coordenadas del punto en el sistema de coordenadas,
cartesiano o esférico, en el que esta definida la nube. Es posible registrar otros atributos: el color,
la intensidad, el nimero de retorno, la clasificacion o cualquier otro que puedan obtenerse en un
escaneado LiDAR, o eventualmente tras cierto posprocesamiento (p. ej. una estimacion de la
normal). El tener todos estos atributos accesibles dentro del modelo nos ofrece la capacidad de
realizar operaciones de filtrado muy detalladas y precisas. También facilita la descarga selectiva
de estos atributos, que pueden ser especificados en la propia consulta. Por ejemplo, un punto
dentro de la version 1.4 de la especificacion LAS puede definir hasta 26 atributos distintos y llegar
a alcanzar un tamario total de 67 bytes (ASPRS, 2019).

La especificacion de SPSLIDAR propuesta en el Capitulo 2 utiliza un enfoque basado
en ficheros, utilizando la entidad Datablock para representar sus caracteristicas fundamentales.
En este capitulo se desarrollard una solucién basada en la misma filosofia, almacenando estos
archivos construidos durante las etapas de procesamiento vistas en el Capitulo 3 a través de las
cudles se generan los datablocks que organizan la nube de puntos asociada a un dataset. Si bien
es posible desarrollar una solucién con SPSLIDAR en la gque el almacenamiento se haga a nivel
de punto, extrayendo de cada fichero obtenido sus puntos y volcandolos en una base de datos, la
decision de utilizar ficheros implica ventajas significativas en nuestro contexto. A nivel de
almacenamiento, los datos se registran utilizando un formato especifico y altamente optimizado
reduciendo el espacio necesario; para un repositorio destinado a albergar una gran volumetria de
modelos, esto es una ventaja significativa a nivel de recursos necesarios. Esto también se aplica
a la transmision de la informacion a través de la red, con un tamafio mas reducido de las
respuestas. También garantiza que la informacion recibida por el cliente esté definida en un
estandar popular y ampliamente soportado, sin necesidad de tener que adaptarse a un nuevo
esquema especifico para su integracién con SPSLIDAR. A nivel de eficiencia de las consultas,
estas son mas sencillas y rapidas de resolver, puesto que las operaciones de filtrado se realizan
sobre un conjunto de datos definido por la volumetria de la entidad datablock, que serd mucho
menor al conjunto de puntos total.

El principal inconveniente de este modelo es el coste en tiempo de computacion necesario
para llevar a cabo operaciones de filtrado sobre los puntos, ya sea con criterios espaciales o usando
atributos adicionales. Su implementacion requiere abrir el fichero e iterar sobre todos los puntos,
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descartando aquellos que no cumplan los criterios, para finalmente generar un nuevo fichero
temporal con el subconjunto de puntos resultante, que se enviaria a la aplicacion cliente. Debido
al alto coste y la complejidad del procesamiento necesario tomamos la decision de no desarrollar
el soporte de este tipo de filtrados, a nivel de puntos, en nuestra implementacion de referencia.

Cualquier operacion de consulta sobre la nube de puntos utiliza Unicamente la
informacién aportada a nivel de datablocks, (p. €j. la caja envolvente del mismo) para decidir si
los puntos del fichero asociado se adectan a ella. Es evidente que no todos los puntos del fichero
asociado al datablock tienen por qué ajustarse a la consulta: una consulta de ventana puede
intersectar parcialmente la caja envolvente del datablock, lo que va a generar un conjunto mas o
menos grande de falsos positivos. Esta idea de falsos positivos ya se menciond en el Capitulo 3.
Sin embargo, utilizando algoritmos que generen datablocks con alta cohesién, teniendo en cuenta
las altas velocidades de red disponibles hoy en dia, y la eficiencia de formatos como LAZ para
codificar los modelos de nube de puntos, se ha tomado la decision de implementar el envio de
estos ficheros de forma completa tal y cdmo estan almacenados en el sistema, sin aplicar ningin
tipo de posprocesamiento que implique un incremento en los tiempos de respuesta. La aplicacion
cliente podréd decidir qué hacer con los puntos extra recibidos: descartarlos en su ldgica de
procesamiento o cachearlos en caso de que puedan ser necesarios a continuacién. Este segundo
caso es especialmente interesante ya que permite evitar invocaciones adicionales al repositorio.

El tamafio de las nubes que se generen (ligado al atributo datablockSize de la entidad
Dataset) es un parametro critico en este proceso. Valores demasiado grandes implican ficheros
de mayor tamafio, incrementando los tiempos de transmisién a través de la red con puntos que
pueden no ajustarse a la consulta realizada. Valores demasiado pequefios repercutiran en un
mayor numero de datablocks necesarios para satisfacer una consulta, aunque el ajuste del
resultado a esta consulta puede ser mejor, es decir, el nimero de falsos positivos serd menor. Sin
embargo, la necesidad de procesar mas datablocks va a ralentizar los tiempos de respuesta y
obligar a un nmero mas elevado de peticiones concurrentes que pueden suponer problemas de
rendimiento en el servidor. En este capitulo se evaluara el rendimiento del sistema en base a
diferentes tamafios de puntos.

Una vez definido el tipo de informacién que almacena el sistema, queda establecer las
tecnologias utilizadas para ello. Ante la volumetria de datos esperada y la necesidad de escalar
facilmente, los modelos de almacenamiento distribuidos son los mas interesantes. Dentro de este
paradigma distribuido existen maltiples sistemas de almacenamientos de ficheros, siendo quizas
el mas popular Hadoop Distributed File System (HDFS) y sobre el cual ya se han llevado a cabo
implementaciones para almacenar modelos de nube de puntos (C. Wang et al., 2017). Otra
alternativa son los sistemas de base de datos. Muchos de ellos cuentan con mecanismos nativos
para ser desplegados en entornos distribuidos, permitiendo la escalabilidad del sistema a través
de la incorporacion de nodos. Algunos casos como MongoDB definen una especificacion propia,
disefiada especialmente para el almacenamiento de ficheros en entornos distribuidos y sobre la
cual ya hay propuestas basadas en el uso de ficheros LAS (Boehm & Liu, 2015). En este capitulo
nos centraremos particularmente en el uso de bases de datos, tanto de tipo relacional como
NoSQL, ya que son mas versatiles y permiten definir un mismo estandar para la recuperacion,
tanto de los metadatos que genera el esquema SPSLIDAR, como para el almacenamiento de los
propios ficheros de nubes de puntos. En este capitulo se presenta una evaluacioén en materia de
rendimiento siguiendo las pautas definidas en los capitulos anteriores.
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Los resultados del estudio que se presenta a continuacién se resumen en una publicacién
del autor de esta memoria (Béjar-Martos et al., 2022), donde se evalta el rendimiento de cuatro
populares sistemas de gestion de bases de datos con grandes conjuntos de datos LiDAR:
Cassandra, MongoDB, MySQL y PostgreSQL. Para realizar una evaluacion realista, integramos
estos motores de bases de datos en una implementacion de SPSLiDAR para poder realizar
consultas espaciales y de metadatos, asi como la recuperacion progresiva/parcial de datos. Nuestra
experimentacion concluye que, como se esperaba, las bases de datos NoSQL muestran una
diferencia de rendimiento modesta pero significativa a su favor, y que Cassandra proporciona la
mejor solucidn de base de datos general para datos LiDAR.

4.2. Planteamiento de los experimentos

Para estudiar el rendimiento de los diferentes motores de bases de datos integrados en SPSLiDAR
se utilizaron diversas nubes de puntos pertenecientes a la ciudad de Pamplona (Espafia). Elegimos
esta area en particular debido a la disponibilidad pablica de datos adquiridos en diferentes
momentos y densidades (0,5-10 puntos/m?). Las areas cubiertas por los conjuntos de datos LiDAR
estan ubicadas en la zona UTM 30N y han sido capturadas durante 6 afios, incluyendo una
variedad de terreno (urbano, rural, caminos, etc.). La Tabla 4.1 resume las caracteristicas de los
cuatro conjuntos de datos, y la Figura 4.1 muestra una representacion parcial del Dataset 1.

Dataset 1 Dataset 2 Dataset 3 Dataset 4
Pamplona2017b Pamplona 2017c
Name Pamplona 2011 (reduced version (reduced version = Pamplona 2017
of dataset 4) of dataset 4)
lming 30401 539 244 894 563 534 073 172 1068 146 345
points
Density
e 0.5 25 5 10
S —y 10 000 10 000 10 000 10 000
(meters)
Size (MBs) 138.29 1 850.21 4 085.94 8 054.36
Point Data
Record Length - - o -
s
LAS Point Data 3 8 3 3

Record Format

B 418 d i
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541 P

Utilizamos la implementacién de referencia de SPSLIDAR que utiliza una cuadricula
regular para organizar los datasets y un octree para los datablocks dentro de cada dataset. El
detalle de estas estructuras quedo presentado en el Capitulo 3 de esta tesis. Las caracteristicas del
sistema de gestion de bases de datos tienen una influencia significativa en el rendimiento de
SPSLIDAR, ya que cada vez que se envia un dataset al sistema se generan uno 0 mas octrees, y
cada uno puede comprender cientos de miles de nodos y archivos LAZ que deben ser almacenados
eficientemente en la base de datos, tanto en términos de tiempo como de espacio ocupado.
Ademas, la APl SPSLIDAR permite la navegacion por los octrees del dataset y la recuperacion
de las nubes de puntos en los archivos LAZ asociados a los nodos de interés. La capacidad de la
base de datos para recuperar los datablocks deseados y transmitir el contenido de los archivos de
nube de puntos asociados tiene un impacto directo en los tiempos de latencia y el rendimiento del
repositorio, considerando también que normalmente varios clientes pueden interactuar con el
sistema al mismo tiempo.

Bases de datos

En nuestra experimentacion utilizamos la implementacién original del SPSLIDAR basada en
MongoDB vy tres adaptaciones diferentes, correspondientes al resto de sistemas de gestion de
bases de datos evaluados. Aunque el almacenamiento de grandes datasets LiDAR se ajusta a la
definicion de Big Data Geoespacial, no queriamos limitarnos Unicamente a bases de datos no
relacionales, generalmente consideradas la solucién de almacenamiento estandar para
aplicaciones en este dominio. Las bases de datos relacionales también se han utilizado para el
almacenamiento de cantidades masivas de datos (Paakkdnen & Pakkala, 2015), y por tanto se
ajustan a las necesidades de nuestro caso de uso.
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MongoDB, Cassandra, PostgreSQL y MySQL han sido las cuatro tecnologias adoptadas.
Todos ellos son productos consolidados y maduros. Entre las bases de datos no relacionales,
MongoDB proporciona una solucion orientada a documentos, mientras que Cassandra sigue un
enfogue de columnas anchas. En la categoria de bases de datos relacionales, PostgreSQL y
MySQL se encuentran entre las mas populares. Para realizar la comparacion mas justa, el modelo
conceptual SPSLIDAR original se ha implementado en cada base de datos de la forma méas
sencilla.

MongoDB

Es una base de datos no relacional orientada a documentos que utiliza JSON para codificar
informacién. Los documentos en MongoDB presentan un esquema flexible, de modo que dos
documentos que representan un concepto similar puedan tener campos diferentes y se puedan
agregar o eliminar nuevos atributos en tiempo de ejecucién. MongoDB introduce el concepto de
coleccion como un medio para agrupar documentos que representan el mismo concepto o tipo de
informacion. Proporciona ademas la especificacion GridFS como una forma de almacenar
archivos binarios de un tamafio arbitrario mas alla del limite de 16 MB por documento impuesto
por MongoDB. GridFS usa dos colecciones para almacenar archivos. Una coleccion almacena los
fragmentos de archivos (fs.chunks) y la otra almacena metadatos de archivos (fs.files). Cada
archivo se descompone en multiples fragmentos almacenados en la coleccion fs.chunks, cada uno
de los cuales contiene los datos binarios de la seccion correspondiente del archivo, un atributo de
orden gue especifica su posicion en la secuencia de fragmentos y una referencia al documento de
archivo en la coleccion fs.files. De forma predeterminada, la cantidad maxima de datos por
fragmento esté establecida en 255 KB. Las colecciones de GridFS se muestran en la Figura 4.2.

=
& D | _id
workspaces length
D name chunksize
workspace_description uploadDate
workspace_cell_size mds
e ===
filename
D dataset workspace name D datablock_id
contentTpe
ID | dataset_name IDX | datablock_workspace_name
metadata
dalasel_date IDX | datablock_datasel_name

dataset_bbox IDX | datablock_node

dataset_datablock_max_size IDX | datablock_grid_geoid
dataset_datablock_format datablock_bbox
dataset_description datablock_size

D id
dataset_grid_cells datablock_children -

D grid_workspace_name file_id

ID | grid_geoid n

IDX | grid_bbox data

IDX | grid_utmzone

arid_datasets_names o

g 429

El almacenamiento de archivos LAZ en la base de datos es uno de los puntos clave de la
implementacion, ya que tiene un efecto directo sobre el rendimiento. Desde un punto de vista
técnico, podriamos guardar estos archivos a través de GridFS o incrustar el contenido en un
documento de forma binaria. Decidimos utilizar GridFS como forma estandar para almacenar
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archivos, ya que esto permite la construccion de octrees con un tamafo de nodo arbitrario.
También se podria seguir un enfoque hibrido, almacenando el archivo LAZ a través de un campo
incrustado si no supera el limite de tamafio de 16 MB para documentos MongoDB, o mediante
GridFS en caso contrario. Este enfoque hibrido se puede implementar facilmente en MongoDB
gracias a su esquema de documento flexible, que permite codificar los datos del archivo en un
campo de tipo binData o, alternativamente, incluir un campo DBRef con el identificador del
documento guardado en la coleccidn fs.files de GridFS.

La estructura final de documentos y colecciones definidas en MongoDB se muestra en la
Figura 4.2, que especifica las relaciones entre las diferentes entidades. Se siguié un enfoque
principalmente desnormalizado: por ejemplo, un documento de datablock contiene informacion
redundante que hace referencia al espacio de trabajo, al dataset y a la celda de la cuadricula a la
gue pertenece. Estos campos se han indexado para acelerar las consultas, ya que la recuperacion
de bloques de datos es una operacion crucial para acceder a los archivos de datos LAZ.

Es una base de datos no relacional con un modelo de filas particionadas. Las filas se almacenan
en diferentes particiones, identificadas por la clave de particion (PK) que puede constar de una o
mas columnas. Una particion puede contener mas de una fila; en estos casos también se necesita
una clave de cluster (CK), que también puede constar de mas de una columna e identifica de
forma Unica cada fila dentro de una particion. Por lo tanto, una Unica fila se define mediante una
clave compuesta formada por una clave de particion y, opcionalmente, una clave de clister.

No existe ninguna especificacion analoga a GridFS en Cassandra, por lo tanto,
implementamos un sistema personalizado con la misma estructura. Se ha definido una nueva
entidad llamada chunk, que contiene una columna con datos binarios y se identifica de forma
Gnica mediante una clave compuesta formada por la clave de particion del datablock al que
pertenece y un atributo adicional chunk_order, que identifica la posicion en la secuencia de
fragmentos en los que esta dividido el archivo. Como resultado, todos los fragmentos que
pertenecen al mismo archivo se almacenan en la misma particion y el atributo chunk_order facilita
una recuperacion completa y ordenada de los fragmentos del archivo. El tamafio maximo de
contenido para cada fragmento se ha establecido en 255 KB, el mismo valor predeterminado
utilizado por GridFS.
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La Figura 4.3 muestra las tablas y las columnas definidas para la persistencia del modelo
de datos en Cassandra. Como en MongoDB, se siguié un enfoque desnormalizado. Cassandra
recomienda un disefio de modelo basado en las consultas a realizar, fomentando la duplicacién de
datos para aumentar la eficiencia de la lectura de datos.

Bases de datos relacionales

En cuanto a bases de datos relacionales, se han implementado dos alternativas diferentes basadas
en PostgreSQL y MySQL. Debido a sus similitudes, utilizamos casi la misma implementacion en
la capa de persistencia, modificando solo los tipos para que se ajusten a la especificacion de cada

base de datos.

102



PK,FK1 | chunk_workspace_name
A PK,FK2 | chunk_dataset_name
T g
PK,FK3 | chunk_grid_geoid

PK rid_geoid PK datablock_node
workspace_name aridg PK,FK4 | chunk_datablock_node
— PK,FK1 | grid_workspace_name_fk PKFK1 | datablock_workspace_name
workspace_description PK chunk_order
grid_bbox PK,FK2 I ri i
workspace_cell_size chunk_content
grid_utmzone PK,FK3 | datablock_dataset_name j v
datablock_bbox H

datablock_size

datablock_children

’ﬁ

PK,FK2 | gd_dataset_fk

PK,FK3 | gd_workspace_fk

PK dataset_name
;—ﬁ dataset_date

dataset_bbox

dataset_datablock_max_size

dataset_datablock_format o

dataset_description

§ 44p »

Al igual que con Cassandra, implementamos una solucion a medida para el
almacenamiento de archivos. La solucion propuesta define una nueva entidad llamada chunk, que
representa un bloque del archivo asociado al datablock, identificado por una clave primaria
compuesta formada por la clave primaria del datablock, junto a un atributo adicional que
representa su posicién en la secuencia de blogues binarios que forma el archivo. La normalizacién
suele ser un requisito en los esquemas de bases de datos relacionales, pero para evitar uniones de
tablas que puedan afectar negativamente al rendimiento, se desnormalizan tanto los datablocks
como los chunks. Consideramos que la mejora del rendimiento compensa las desventajas de un
esquema desnormalizado para estas tablas en particular, ya que se espera que contengan una gran
cantidad de filas y soporten una gran cantidad de consultas. En la Figura 4.4 se muestra un
diagrama entidad-relacion del modelo para ambas bases de datos relacionales.

4.3. Experimentacion y resultados

Se realizaron tres experimentos con objeto de evaluar el rendimiento de cada una de las bases de
datos con grandes datasets LiDAR. Se basan en los propuestos en (Van Oosterom et al., 2015).
La primera prueba (carga) evalGa el tiempo de carga y el espacio de almacenamiento total
requerido por los cuatro conjuntos de datos de prueba. La segunda prueba (solicitudes simples)
mide el tiempo promedio de descarga de 1.000.000 de puntos desde un solo cliente. Para ello se
solicitan multiples archivos LAZ aleatorios hasta completar ~20.000.000 puntos, calculando el
promedio del tiempo total de descarga. La tercera prueba (solicitudes concurrentes) evalla la
respuesta del sistema a cargas de trabajo elevadas, midiendo el tiempo de descarga promedio para
multiples solicitudes concurrentes de 1.000.000 de puntos desde varios clientes.
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La prueba de carga y la prueba de solicitudes simples se implementaron a través de un
script para Python 3.9 que utiliza la biblioteca Requests (Reitz, 2023) para realizar las peticiones
al servidor. La prueba de solicitudes concurrentes se desarroll6 utilizando el paquete JavaScript
LoadTest para Node.js (Fernandez, 2021). Todas las operaciones se realizaron a través de la API
SPSLIDAR. Los datos probados corresponden a los cuatro datasets presentados y descritos en la
Tabla 4.1. Para cada uno de los datasets se probaron tres tamafios maximos de datablock
diferentes: 10.000 , 100.000 y 1.000.000 de puntos. Estos valores definen el nimero maximo de
puntos del archivo LAZ almacenados en cada nodo del octree, y en consecuencia determinan su
complejidad, ya que se requeriria un nimero mayor o menor de niveles para almacenar el dataset.

Todos los experimentos se llevaron a cabo ejecutando las diferentes implementaciones
del repositorio SPSLiDAR en un servidor con Intel i7-10700 Octa-Core a 2,9 GHz, 16 GB de
RAM vy unidad SSD de 1TB, ejecutando Windows 10 Enterprise 64. Todas las bases de datos se
implementaron a través de Docker usando imagenes con MongoDB 4.2.10, Cassandra 3.11.0,
MySQL 8.0.24 y PostgreSQL 13.2. El cliente era un portatil Macbook Pro Intel Core i7-4770HQ
Quad-Core a 2,2 GHz, 16 GB de RAM, SSD de 256 GB y macOS Big Sur. La conexion entre el
servidor y el cliente se realizo a través de una red de cable Ethernet de 1 GB/s.

Test de subida

La carga de un dataset consta de dos etapas. Primero, el dataset original se preprocesa y se
subdivide en un conjunto de pequefios archivos LAZ cuyo tamafio esta limitado por el tamafio
méaximo del datablock. Estos archivos se indexan mediante octrees que representan la nube de
puntos original. En segundo lugar, los archivos y los metadatos del octree se almacenan en la base
de datos. La primera etapa es muy exigente desde el punto de vista computacional y consume la
mayor parte del tiempo. Por lo tanto, la influencia del rendimiento de la base de datos en el tiempo
total es limitada. La etapa de preprocesamiento es externa a la capa de persistencia, y de caracter
determinista, lo que resulta en la insercién de una misma cantidad de archivos en cada base de
datos. Ademas, hay que tener en cuenta que en la practica esta operacion de carga solo debe
realizarse una vez por dataset. Por este motivo, consideramos que los resultados de esta prueba
no son los mas determinantes para la eleccion de la base de datos.
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Maximum

Dataset datablock MongoDB Cassandra PostgreSQL MySQL
size
1.000.000 67 68 69 70
Dataset 1 100.000 218 211 224 213
10.000 1444 1373 1553 1411
1.000.000 746 793 824 727
Dataset 2 100.000 2089 2027 2016 1993
10.000 13962 12791 12650 12942
1.000.000 1945 1806 1899 2191
Dataset 3 100.000 3906 3843 3897 3962
10.000 25176 24528 26823 23307
1.000.000 4131 4220 4150 4816
Dataset 4 100.000 8460 8258 8887 8575
10.000 45035 41290 49714 42018
4.28h d Bi

]
8

La Tabla 4.2 muestra los tiempos promedio de carga para cada combinacion de dataset y
tamafio maximo de datablock tras tres ejecuciones. Las mayores diferencias entre las bases de
datos se producen en el Dataset 4, ya que la estructura de octree generada es la mas compleja 'y
con la mayor cantidad de archivos LAZ para almacenar. La Figura 4.5 muestra una comparacion
relativa de los tiempos de carga de Cassandra, PostgreSQL y MySQL con respecto a MongoDB.
Usamos MongoDB como referencia por formar parte de la implementacion estandar de
SPSLIiDAR descrita en el capitulo anterior.
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La Tabla 4.3 muestra el espacio de almacenamiento final requerido a nivel de base de
datos por los conjuntos de datos después de las pruebas de carga. Esto incluye los archivos LAZ
generados en el proceso para que todas las entidades necesarias para que el sistema funcione
correctamente. Los resultados mostrados son el promedio de tres operaciones de carga, aunque
observamos una baja variacion entre los resultados. La Figura 4.6 muestra la informacion de la
tabla como una comparacion relativa en el tamafio de almacenamiento con respecto a MongoDB.
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Maximum

Dataset datablock MongoDB Cassandra PostgreSQL MySQL
size
1.000.000 198 197 214 224
Dataset 1 100.000 202 200 217 220
10.000 235 224 247 262
1.000.000 1875 1882 1960 2118
Dataset 2 100.000 1893 1884 1970 2109
10.000 2162 2056 2262 2603
1.000.000 4233 4243 4413 4337
Dataset 3 100.000 4313 4308 4486 4365
10.000 5062 4753 5377 6130
1.000.000 8265 8291 8609 9116
Dataset 4 100.000 8388 8478 8726 9397
10.000 9893 9160 10270 12406
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Test de peticiones simples

La Tabla 4.4 muestra una comparacion relativa de los tiempos promedio necesarios para leer
1.000.000 de puntos desde un solo cliente en las diferentes implementaciones probadas. Los
resultados también se resumen graficamente en la Figura 4.7.

Maximum
Dataset datablock MongoDB Cassandra Postgres MySQL
size
1.000.000 0,107 0,11 0,264 0,268
Dataset 1 100.000 0,333 0,303 0,965 0,425
10.000 2,547 1,824 5,997 1,72
1.000.000 0,149 0,222 0,308 0,324
Dataset 2 100.000 0,701 0,438 0,992 0,4
10.000 3,718 3,036 9,48 2,792
1.000.000 0,17 0,237 0,304 0,469
Dataset 3 100.000 0,429 0,332 1,094 0,551
10.000 3,559 2,453 8,991 2,223
1.000.000 0,348 0,188 0,304 0,572
Dataset 4 100.000 0,452 0,329 1,042 0,641
10.000 3,663 2,701 6,859 2,894
4.4 00 &

| s
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El tercer experimento evalta el tiempo de respuesta para varias solicitudes simultaneas de
1.000.000 de puntos desde diferentes clientes. Las tablas 4.5 a 4.8 muestran los resultados
obtenidos para cada implementacion con 10 y 100 clientes concurrentes, respectivamente. Por
simplicidad, las solicitudes solo se realizan en el Dataset 1. La Figura 4.8 compara graficamente

el rendimiento de las diferentes implementaciones.

Concurrent Maximum Average Maximum Throughput Total Time
users datablock Request Request (requests per s)
size Time (s) Time (s) second)

1.000.000 1,085 1,512 7 1,532

10 100.000 0,174 0,23 55 1,831

10.000 0,025 0,074 386 2,59

1.000.000 13,36 18,572 5 18,61

100 100.000 1,715 2,589 56 17,73

10.000 0,237 045 419 23,86

B 458
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Concurrent Maximum Average Maximum Throughput Total Time
users datablock Request Request (requests per ()
size Time (s) Time (s) second)
1.000.000 1,653 1,68 6 1,691
10 100.000 0,252 0,42 39 2,5705
10.000 0,038 0,076 259 3,8628
1.000.000 1,614 1,657 6 16,164
100 100.000 2,079 3,823 47 21,4625
10.000 0,269 0,527 370 27,011
4.68 B
Concurrent Maximum Average Maximum Throughput Total Time
datablock Request Request (requests per
users . . . (s)
size Time (s) Time (s) second)
1.000.000 2,386 3,002 3 3,024
10 100.000 0,224 0,503 42 2,352
10.000 0,035 0,4 274 3,646
1.000.000 23,3 38,57 3 38,62
100 100.000 3,763 16,51 26 38,691
10.000 0,279 0,597 356 28,071
4.78
Concurrent Maximum Average Maximum Throughput Total Time
users datablock Request Request (requests per s)
size Time (s) Time (s) second)
1.000.000 1,547 1,579 6 1,604
10 100.000 0,232 0,296 42 2,36
10.000 0,044 0,113 223 4,493
1.000.000 25,422 34,841 3 34,886
100 100.000 9,316 23,556 10 95,749
10.000 0,416 0,633 239 41,86
4.5
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4.4. Discusion de resultados

Las bases de datos NoSQL son la principal opcion de almacenamiento en las aplicaciones de big
data. Nuestros experimentos con datasets LiDAR confirman en términos generales la ventaja de
utilizar bases de datos NoSQL sobre las relacionales, aunque el rendimiento de MySQL es
cercano o incluso superior en determinadas situaciones. En términos generales Cassandra es la
ganadora, solo superada por MongoDB cuando la estructura de datos espacial se organiza en
grandes bloques de datos (~1.000.000 puntos). Una posible explicacion para este hecho puede ser
el rendimiento superior de GridFS al manejar archivos LAZ mas grandes.

De entre todos los experimentos, las pruebas de carga muestran resultados menos
concluyentes. En términos generales, Cassandra y MySQL funcionan mejor con bloques de datos
pequefios 0 medianos, y por tanto, octrees mas grandes, mientras que MongoDB supera al resto
de bases de datos con bloques de datos grandes (es decir, octrees mas pequefios). En cuanto al
espacio de almacenamiento requerido, las dos bases de datos relacionales claramente tienen el
peor rendimiento. En particular, MySQL requiere hasta un 20% mas de espacio que MongoDB
cuando se utilizan tamafios de bloques de datos pequefios. Esto puede deberse a una organizacion
interna mas compleja de la informacion o a un uso mas amplio de indices, necesarios para poder
responder a consultas mas complejas en el modelo relacional.

En la prueba de solicitudes simples, Cassandray MySQL mostraron una latencia mas baja
con bloques de datos més pequefios y medianos, hasta un 25% mejores que MongoDB, aunque
este ultimo seguia siendo en general la base de datos mas rapida con un tamafio de datablock de
1.000.000 de puntos. PostgreSQL es claramente la peor opcion: hasta dos veces mas lento que
Cassandra en algunos experimentos.

En la tercera serie de experimentos relacionados con solicitudes concurrentes, Cassandra
mostré el mayor rendimiento seguida de MongoDB. Sorprendentemente, el rendimiento de
MySQL fue mucho menos satisfactorio en situaciones con solicitudes concurrentes que con
solicitudes simples, ubicandose en la Gltima posicidn, incluso detras de PostgreSQL. Claramente
es una debilidad importante de MySQL, que puede desalentar su uso en aplicaciones que necesitan
soportar altas cargas de trabajo concurrentes.
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En resumen, la recomendacion para cualquier proyecto que requiera almacenamiento en
una base de datos de grandes conjuntos de datos LiDAR es Cassandra. Su desempefio es excelente
en todas las operaciones. MongoDB puede ser una alternativa interesante cuando es necesario
almacenar grandes ficheros en la base de datos, gracias al excelente rendimiento de GridFS.
Finalmente, si el uso de bases de datos relacionales es un requisito del proyecto, MySQL es la
opcion preferida, aunque se debe observar cuidadosamente su rendimiento bajo altas cargas de
trabajo concurrente.

4.5. Escalado de la capa de almacenamiento: extension a
entornos distribuidos.

Cualquier solucion para el almacenamiento de modelos de nube de puntos debe contemplar
mecanismos que permitan su escalabilidad a medida que el volumen de datos aumenta.
Independientemente de que utilicemos ficheros con formatos optimizados para reducir el espacio
de almacenamiento (como LAZ), o de que el sistema de base de datos utilizado integre algoritmos
de compresién para reducir el espacio necesario para las entidades del modelo SPSLiDAR, es
necesario definir una arquitectura que facilite el incremento de la capacidad de almacenamiento
del sistema. Es inevitable que, ante el aumento del volumen de informacion almacenada, llegue
un momento en el que la infraestructura original necesite crecer para dar cabida a toda la
informacion. Es un problema tanto de espacio como de rendimiento: al aumentar el nimero de
datasets también lo hara normalmente el nimero de peticiones desde las aplicaciones cliente, lo
que puede afectar a los tiempos de respuesta y generar cuellos de botella en el servidor de base
de datos.

A la hora de escalar un sistema, nos encontramos dos enfoques principales: escalado
vertical y escalado horizontal. EI primero consiste en incrementar los recursos del servidor. Si el
espacio de almacenamiento empieza a llegar a su limite podemos ampliar el hardware del equipo
afiadiendo nuevos dispositivos de almacenamiento para incrementar la capacidad total. Esta
solucién puede ser Util cuando el sistema esta todavia en su fase inicial y los requisitos de
almacenamiento total no son demasiado elevados. Sin embargo, conforme aumentan el nimero
de clientes y la volumetria de los datos, el escalado vertical resulta inviable puesto que los equipos
tienen limitaciones fisicas (maxima memoria RAM instalable, espacio y conexiones para HDDs
y SSDs, etc.). Ademads, el coste econdmico es mas elevado, puesto que adquirir nuevo hardware
de estas caracteristicas resulta mas costoso e implica retirar el ya existente, con el consiguiente
desperdicio de recursos.

En el caso del escalado horizontal, maltiples servidores trabajan de forma interconectada,
aunando sus recursos para poder satisfacer las demandas del sistema. Ante la necesidad de escalar,
se introduce un nuevo servidor con los recursos necesarios para alcanzar de forma conjunta las
prestaciones necesarias, pudiendo utilizar componentes mucho méas modestos. Una ventaja de este
esquema de escalado es que puede iniciarse en cualquier momento partiendo de una primera fase
de escalado vertical. También existen ciertos problemas que debemos considerar, como una
mayor complejidad para mantener todos estos equipos, y la necesidad de definir una estrategia
apropiada para distribuir los datos entre los distintos servidores, asi como una infraestructura de
red mas compleja.
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Este segundo enfoque sera el analizado en esta seccion, centrandonos principalmente la
distribucion de los datos entre nodos. Este es un aspecto critico para garantizar un correcto
escalado horizontal y requiere un analisis de las entidades que componen SPSLIDAR vy su
volumetria para poder definir estrategias adecuadas. Si uno de los hodos almacena un porcentaje
del volumen de informacion significativamente mayor que el resto, tendra que atender méas
peticiones, creando un cuello de botella y degradando el rendimiento general del sistema.

Esta idea de dispersar los datos entre los diferentes nodos del clister se suele llamar
sharding. Las estrategias de sharding a su vez también se pueden diferenciar entre horizontales y
verticales. En el primero, se divide una coleccidn de registros de manera que cada elemento quede
almacenado de forma integra en un mismo nodo. En el segundo, el particionamiento se hace a
nivel de atributo o columna, es decir, todos los valores de un atributo concreto presente en
maultiples registros se almacenan en el mismo nodo. Este Gltimo caso puede ser Util en sistemas
centrados en llevar a cabo consultas de tipo analitico, ya que permite computar de forma eficiente
valores estadisticos sobre un campo concreto, al estar todos los valores almacenados en la misma
ubicacion. Sin embargo, en el caso de SPSLIDAR, seré el enfoque horizontal el que tenga sentido,
ya que en nuestras consultas lo que buscamos es recuperar instancias concretas del modelo de
forma completa.

A la hora de distribuir los datos debemos establecer un criterio de asignacion de cada
registro a un nodo. El procedimiento habitual pasa por definir una clave de sharding basada en
los valores que tomen ciertos atributos del elemento que se va a insertar. El algoritmo que se
utilice debe ser determinista y replicable, de manera que una vez insertamos un dato, este pueda
ser recuperable posteriormente en las blsquedas utilizando la misma clave.

Sharding en MongoDB. Coleccion datablocks

Aunqgue los conceptos introducidos previamente son transversales, la forma en la que se
implementan puede variar en funcion del sistema de base de datos utilizado. A continuacion se
detalla una solucion de escalado horizontal basada en MongoDB, al ser el sistema de base de
datos utilizado en la implementacion de referencia de SPSLiDAR. Una de las principales ventajas
de esta tecnologia es la infraestructura que incorpora de forma nativa para facilitar la
implementacion de un modelo distribuido mediante sharding. Cassandra también es un sistema
de base de datos que ha sido disefiado desde sus origenes con el fin de adecuarse a entornos
distribuidos (Lakshman & Malik, 2010). Dentro de los sistemas de base de datos relacionales, el
soporte nativo para llevar a cabo el sharding es mas limitado, y es habitual tener que delegar en
la propia capa de aplicacion este proceso, incrementando su complejidad: es necesario calcular la
clave de sharding, acceder a los distintos nodos, llevar a cabo el redireccionamiento y finalmente
la posterior agregacion. Al mismo tiempo, el rendimiento global sera inferior al de una solucién
gue implemente estos aspectos de manera nativa. En el caso de PostgresSQL, en la actualidad
existen extensiones con las que proveer un mecanismo de sharding, y se esta trabajando para
incorporar una solucidn de este tipo en el ndcleo del sistema.

La arquitectura distribuida de MongoDB se basa en tres componentes principales. Las
relaciones que mantienen entre ellos se ilustran en la Figura 4.9:

1 : define cada uno de los componentes del clUster en los que se almacenan datos.
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1 : es el componente encargado de redirigir las peticiones de consulta o escritura al
shard adecuado que contiene los datos necesarios para satisfacerla.

1 : almacenan metadatos con la informacion necesaria para que las distintas
instancias de mongos sepan a qué shard redireccionar la peticion.
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MongoDB introduce un concepto adicional a la hora de llevar a cabo el sharding,
denominado chunk. Anteriormente en este capitulo hemos referenciado a otros elementos con un
nombre idéntico (chunk, chunk_order, etc.) , pero con una seméntica distinta y asociados a nuestro
modelo. Un chunk dentro del contexto de sharding de MongoDB es un conjunto de datos
almacenado de forma conjunta que estaran situados en el mismo shard. Es necesario introducir
un matiz fundamental en el caso de MongoDB: la clave de sharding de un documento no
especifica a qué shard esta asociado, sino al chunk al que pertenece. En la Figura 4.10 se muestra
como los documentos de una coleccion quedan asociados a un chunk y estos a su vez se reparten
en distintos shards. Estos chunks, especificos de una coleccion, se pueden distribuir luego
aleatoriamente entre los distintos shards, e incluso ser movidos a posteriori. Este proceso, llamado
load balancing, es muy potente, ya que permite mover chunks desde shards con una mayor carga
a otros shards con mas recursos disponibles, evitando problemas de saturacion.
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Datablock collection
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Por defecto, un chunk establece un tamafio maximo de 128 MBs. Aqui debemos
considerar dos principios clave: todos los registros que tengan la misma clave de sharding estaran
siempre asociados al mismo chunk, pero también distintos valores de una clave de sharding
pueden ser mapeados al mismo chunk. Si el nimero de documentos se incrementa hasta superar
el tamafio maximo de chunk porgque multiples claves han sido mapeadas a este, puede ser dividido,
reasignando los documentos en funcion de sus claves a los nuevos chunk. Sin embargo, si fuese
una Unica clave la que estuviera asociada a todos los documentos, el chunk permaneceria
inalterable, en lo que se denomina como jumbo chunk. Esta situacion puede degradar el
rendimiento del sistema, ya que al ser un chunk indivisible, puede generar desequilibrios. Por
ejemplo, un chunk que termine alojando la mitad de los documentos de una coleccion puede
implicar que un solo shard del clister sea responsable de manejar la mitad de las operaciones
llevadas a cabo.

Chunk 1

#dblock
Chunk 2

‘ #dblock ‘

#dblock
Chunk 8

Shard A

408 B &

Partiendo de esta premisa, una clave de sharding basada en un sistema de hashing puede
ser una buena opcién. Por ejemplo, en el caso de los datablocks, podriamos utilizar un
identificador Gnico a partir del _id de tipo Objectld que establece MongoDB y aplicar un hashing
a este, de manera que los chunks asignados sean practicamente aleatorios y tiendan a una
distribucion equitativa. Ademas, como el valor de este campo serd Gnico, en caso de que un chunk
supere el limite de tamafio podra ser particionado en elementos de menor tamafio.

Sin embargo, este enfoque tiene un problema de disefio importante. Cuando realizamos
una consulta para recuperar un datablock, el cliente tiene conocimiento sobre una serie de
atributos: el workspace en el que esta situado, el dataset, la celda de este a la que estéa asociada la
estructura de datos en la que existe el datablock y el id del propio datablock. Sin embargo, el
campo _id del documento registrado en MongoDB es un atributo interno desconocido para el
cliente. Por tanto, al no poder suministrar este campo no es posible calcular la clave de sharding,
determinar el chunk al que pertenece el documento y finalmente localizarlo. En estos casos,
MongoDB no tiene otra opcion que ejecutar una operacion tipo scatter/gather para localizar el
documento, lanzando la consulta en todos los shards, lo que supone un uso ineficiente de los
recursos disponibles.
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Por lo tanto, la clave de sharding que seleccionemos, ademas de tratar de distribuir de una
forma equitativa los datos, debe ajustarse a los patrones de consulta habituales que soporta el
repositorio. En el caso de la coleccién datablock, tenemos dos formas principales de acceder a los
datos: por identificador unico, definiendo una composicion de los distintos identificadores de las
entidades asociadas a este, y por ventana espacial. Este segundo tipo de consulta nos permite
incluir un matiz adicional interesante. Con el fin de evitar dentro de lo posible operaciones que
afecten a mdltiples shards, idealmente los datablocks que se recuperen dentro de una misma
ventana deberian estar en el mismo chunk.

La primera solucion consiste en utilizar una clave de sharding definida a partir del hash
del workspaceName, el datasetName y el datablockld, que identifican univocamente un
datablock. Sin embargo, el hash obtenido para cada datablock sera diferente al de los datablocks
contiguos espacialmente. Otra opcidn es reducir los atributos utilizados para generar el hash a
workspaceName Unicamente, de forma que todos los datablocks de los datasets presentes en el
workspace se mapeen al mismo chunk. El problema ahora seria que podrian generarse chunks con
un volumen muy grande que se adaptarian mal a la arquitectura distribuida, puesto que todas las
consultas de datos relativas a un workspace serian atendidas por el mismo nodo.

Una apuesta intermedia seria usar Unicamente el workspaceName y datasetName.
También se incluye el campo datasetCell, con el objetivo de definir un mecanismo de control
para datasets de una extension considerable que puedan abarcar mualtiples celdas. Analizaremos
la viabilidad de esta propuesta con un pequefio caso de estudio: supongamos gue contamos con
datasets con densidades de escaneado de hasta 20 puntos/mz2, y una estructura de datos a nivel
Workspace-Dataset basada el grid disperso de dos capas que hemos presentado en capitulos
anteriores, con un primer nivel que utiliza zonas UTM y un segundo nivel que define celdas de
10 kmz2. El identificador de cada celda dentro de la zona UTM seria el atributo datasetCell.
Suponiendo que el escaneo ha sido consistente y esta densidad se aplica por toda la region, una
nube de puntos de estas dimensiones tendria un total de 200 millones de puntos.

Dentro de cada una de estas celdas, generamos un octree, en el que hemos definido un
limite méaximo de 10.000 puntos por nodo. Podemos suponer que durante la construccion del
octree no todos los nodos llegaran a este limite: los nodos hoja podrian tener un nimero de puntos
menor. Por ejemplo, podriamos establecer un promedio de 8.000 puntos por datablock. Para
distribuir el total de puntos de la region en el octree, necesitariamos un total de 25.000 datablocks.

En MongoDB, un objeto datablock oscila en torno a los 400 bytes. Si multiplicamos el
nimero de datablocks por el tamafio de un datablock, obtenemos unos 9,54MB
aproximadamente. Este valor quedaria por debajo del umbral definido de 128 MB y podriamos
asignar todos los datablocks de estas celdas sin problemas al mismo chunk. Si bajamos el limite
de puntos a 1.000 o si aumentamos el tamafio de celda a 100 km? podriamos llegar a valores
cercanos a dicho umbral (ya que el nimero de datablocks se multiplicaria en torno a 10 en ambos
casos), aunque estos escenarios podrian considerarse como bastantes extremos. Este mecanismo
no es perfecto, ya que las consultas de ventana que traspasen los limites de las celdas deberan
acceder a otros chunks. Sin embargo, es una estrategia que permite optimizar las consultas de
ventana en la mayoria de situaciones, al mismo tiempo que previene la generacién de chunks de
tamarfio excesivo.
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En base a los resultados obtenidos, es posible descartar el atributo datasetCell y limitar
exclusivamente la clave de sharding a workspaceName y datasetName. En Gltima instancia
dependera de si se prefiere un mecanismo de control adicional para prevenir chunks demasiado
grandes, en casos de tener datasets que abarquen extensiones de terreno muy elevadas o si bien,
se prefiere mantener todo el conjunto de datablocks dentro del mismo chunk, de manera que las
consultas de ventana se puedan resolver en un Unico nodo sin necesidad de agregaciones
posteriores.

En cuanto a los casos en los que la estructura Workspace-Dataset no establece ningln
tipo de organizacién espacial basica que defina un conjunto de celdas usando criterios geograficos
(por ejemplo, cuando usamos un array simple para indexar los datasets o estructuras que se basan
en criterios temporales), debemos tener en cuenta que el campo datasetCell serd el mismo para
todos los datablocks. Si el dataset posee un tamafio dentro de los limites que hemos visto
anteriormente, esto no supondra un problema. En caso de que sea mayor, existira la dificultad de
establecer un criterio apropiado con el que limitar el tamafio del chunk. Una posible solucion
podria ser crear una coleccion de datablocks diferenciada para los datablocks en workspaces que
utilicen estas estructuras, en las que podriamos incluir el identificador de este como clave de
sharding. Esto evitara la generacion de desequilibrios a cambio de reducir la eficiencia de las
consultas de ventana.

Otras colecciones: workspaces, datasets y archivos en gridFS

Hasta el momento nos hemos centrado Unicamente en la coleccion datablocks. Sin embargo, el
modelo también cuenta con colecciones para otras entidades, como es el caso de workspaces y
datasets. La realidad es que estas colecciones no poseen la volumetria suficiente para que
justifique el disefio una estrategia de sharding elaborada. En estos casos, bastaria con asociar tanto
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la entidad workspace como todos sus datasets a un tnico chunk a partir del hash del identificador
del workspace.

Un caso aparte seria el referente a los archivos de nubes de puntos asociados a cada
datablock. Puesto que hemos utilizado gridFS, los datos se almacenan en dos colecciones. En el
caso de fs.chunks, esta coleccion almacena los fragmentos en los que se particiona cada fichero
de nube de puntos. Para evitar confusiones con el término chunk que hemos visto dentro del
sistema de sharding, nos referiremos a los chunks de los ficheros de nubes de puntos como file-
chunk en esta seccion. Aqui la estrategia para conseguir un buen rendimiento es simplemente que
todos los file-chunks asociados a un fichero queden dentro del mismo shard. Esto lo podemos
conseguir definiendo como clave de sharding el campo files_id. Este es Gnico y compartido por
todos los chunks.

En cuanto a fs.files, esta coleccion es mucho mas pequefia y solo almacena metadatos de
los ficheros. Aunque de acuerdo con la documentacion de MongoDB, aplicar sharding sobre ella
no es en general necesario, si que es posible que en algunos escenarios de SPSLIDAR incremente
excesivamente su volumen. Si bien son documentos de un tamafio méas reducido que los que
encontramos en la coleccion datablock, el nimero de documentos escalaré de forma paralela al
de datablocks. En este caso, podemos aplicar un sharding a nivel del campo _id sin que suponga
demasiado problema, ya que es el Unico atributo por el cual accederemos a estos documentos.
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4.6. Conclusiones

Las bases de datos son una opcion versétil y solida a la hora de almacenar datos LiDAR. En este
capitulo intentamos arrojar algo de luz sobre la eleccién mas adecuada del sistema de gestion de
bases de datos para este tipo de datos. La conclusion es que, aunque las bases de datos NoSQL
funcionan mejor que los sistemas relacionales, la brecha, particularmente con MySQL, es
estrecha. En general, Cassandra destaca en todas las areas, y solo se queda por detras de
MongoDB cuando los datasets se dividen en bloques grandes.

Muchos enfoques utilizan una base de datos solo para almacenar metadatos de conjuntos
de datos o indices espaciales, manteniendo los datos LiDAR en archivos externos. Nuestra apuesta
por almacenar datos LiDAR en la base de datos se debe a sus claras ventajas: simplicidad,
coherencia garantizada y almacenamiento distribuido cuando utilizamos motores de bases de
datos que lo soportan. Sin embargo, una comparacion mas detallada del rendimiento de las dos
opciones, almacenamiento en la base de datos frente a almacenamiento en ficheros externos,
proporcionaria informacion util para la toma de decisiones a la hora de disefiar e implementar
sistemas que tengan que mantener grandes volimenes de informacion LiDAR.

En cualquiera de las dos opciones anteriores, el almacenamiento y procesamiento de
volimenes masivos de datos LiDAR requiere normalmente una arquitectura distribuida. En este
capitulo hemos discutido las estrategias de sharding necesarias para instalar SPSLIiDAR en un
cluster de MongoDB, que son facilmente adaptables a cualquier otra base de datos con una
arquitectura distribuida. También seria relevante una nueva experimentacion similar a la llevada
a cabo con las bases de datos centralizadas. Sin embargo, los sistemas de gestion de bases de datos
relacionales analizados no son distribuidos de forma nativa, por lo que serian necesarias
soluciones adicionales como MySQL Cluster. No obstante, el uso de esta infraestructura adicional
y las decisiones tomadas durante la instalacién, configuracion y ajuste del clister y los nodos de
la base de datos pueden influir en la experimentacion y limitar la validez de los resultados.

Por dltimo, queremos destacar que, si bien hemos utilizado un modelo de almacenamiento
basado en ficheros, un modelo de persistencia en base de datos a nivel de punto puede ser una
alternativa en implementaciones de SPSLiDAR que requieran una mayor granularidad en el
filtrado. Los problemas de volumetria a nivel de registros en una supuesta tabla o coleccién de
puntos pueden ser aliviados mediante el uso de estrategias como el particionamiento del contenido
en distintos nodos que contengan subconjuntos del total, o el uso de esquemas adicionales que
permitan agrupar puntos similares. Algunas bases de datos como Oracle o PostgreSQL (via la
extension PostGIS) implementan de forma nativa este segundo concepto (Van Oosterom et al.,
2015).
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Capitulo 5 - SPSLIDAR EN EL CONTEXTO DE LOS
SERVICIOS WEB Y ESTANDARES DE LA OGC
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5.1. Introduccion

El Open Geospatial Consortium (OGC) es una organizacion internacional sin &nimo de lucro
fundada en 1994 que cuenta con méas de 500 socios del ambito empresarial, gubernamental y de
investigacion, cuyo objetivo es la elaboracion de estandares para la comunidad geoespacial que
faciliten la interoperabilidad entre el software y los distintos servicios de datos. Por su
importancia, cualquier iniciativa para el modelado y acceso a la informacién espacial como
SPSLIDAR debe tener en cuenta los estandares ya propuestos por la OGC y los documentos de
trabajo que anticipan las lineas de trabajo futuras. Este capitulo presenta una comparativa de las
novedades presentadas por el OGC con las aportaciones de esta tesis, ya que comparten objetivos
y filosofia.

5.2. Los servicios Web WMS, WMTS, WFS y WCS

Desde principios de los 2000 la OGC ha participado en mdltiples iniciativas para facilitar el
intercambio de informacion geoespacial en la WWW. El estdndar Web Map Service (WMS)
supone el primer acercamiento de la OGC a los servicios web de este tipo. Define una API para
recuperar mapas centrada en torno a dos servicios principales. El servicio GetCapabilities
devuelve metadatos extraidos de los mapas disponibles en formato XML. La informacion
obtenida puede ser utilizada para construir peticiones al servicio GetMap, estableciendo ventanas
espaciales y aspectos varios del archivo de salida como su resolucion o formato (JPEG, PNG,
TIFF, etc.). La respuesta de este servicio es un mapa construido de forma dinamica en base a estos
parametros.

A raiz de WMS, surgen otros formatos con una filosofia similar. Por ejemplo, el estandar
Web Map Tile Service (WMTS) se centra en exponer imagenes pregeneradas, en contraposicion
al enfoque dinamico de WMS. Construye una jerarquia de niveles, dentro de cada cual existe un
grid en el que cada celda tiene asociada una imagen ya construida. En este caso el servicio
GetCapabilities presenta la informacién necesaria para explorar la estructura de niveles y grids.

El estandar OGC Web Feature Service (WFS) permite acceder a informacién geografica
vectorial, normalmente en forma de ficheros GML que representan distintas geometrias relevantes
del terreno. El estdndar OGC Web Coverage Service (WCS) expone servicios que permiten
devolver informacién de coberturas, informacién geoespacial que incluye imagenes satelitales,
escaneos de sensores 0 DEMs. La informacion puede estar representada por mallas o nubes de
puntos y permite incluir atributos adicionales Utiles para tareas analiticas. Dentro de una cobertura
puede haber varios subconjuntos de datos que aporten informacion de distintas categorias.

5.3. El informe OGC Testbed-14 para la gestion de nubes
de puntos

Cada uno de los estandares descritos anteriormente se centra en distintos tipos de datos: mapas,
modelos vectoriales o raster. En nuestro caso, el principal punto de interés son las nubes de puntos.
La OGC ha definido una serie de recomendaciones y requisitos comunes para los servicios web
orientados a este tipo de informacion (Boehler et al., 2018). En esta seccion pretendemos analizar
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cdmo encaja nuestra propuesta dentro de las bases que presenta el informe, qué aspectos cumple
y cuales no, asi como posibles extensiones y mejoras del modelo.

Esquema flexible

La OGC recomienda gue un servicio web sea agnéstico al formato de las nubes de puntos, asi
como a los tipos utilizados para representar los atributos de los puntos. Esto implica que el servicio
debe ser capaz tanto de procesar ficheros en distintos estandares para nubes de puntos, como LAS,
NGA, etc., como de almacenar bajo distintos tipos de representaciones la informacién asociada a
estos puntos. A nivel conceptual, SPSLiDAR no impone restricciones en el formato que se puede
utilizar. EI campo datablockFormat de la entidad Dataset facilita a los clientes la posibilidad de
especificar el formato que desean utilizar para almacenar los ficheros correspondientes. Los
formatos que finalmente se soportan dependen en Gltima instancia de la implementacién. Con
respecto al ambito de los puntos, como no se modelan bajo una entidad propia, utilizan la
representacion definida en la especificacion del tipo de fichero elegido.

Fuentes de datos configurables

SPSLIDAR se ha desarrollado con la idea de soportar una Unica fuente de datos, basada en la
implementacion de un repositorio de nubes de puntos propio. En el futuro se podria plantear la
integracion con otros repositorios de nubes de puntos externos, definiendo cémo se pueden
integrar sus representaciones propias y metadatos con SPSLiDAR con el fin de proveer una API
para los clientes capaz de recuperar informacién de multiples proveedores.

Particionado espacial

SPSLiDAR soporta el uso de distintas estructuras, incluidas aquellas que particionan la
informacién del modelo en base a criterios espaciales. Durante la definicion del modelo hemos
presentado el uso de grids, quadtrees u octrees para generar la estructura de datablocks,
permitiendo hacer consultas de ventana sobre estas para permitir filtrar a los clientes en base a
criterios espaciales de forma eficiente. La version actual de nuestra API solo permite realizar
consultas por ventanas basadas en dos puntos, aunque se puede extender facilmente para incluir
geometrias y volimenes mas complejos.

Filtrado por atributos

El filtrado por atributos no estd soportado de forma nativa en SPSLIDAR. Esto es una
consecuencia de nuestro enfoque centrado en ficheros. Por definicion, los ficheros generados para
cada datablock, una vez creados, son opacos para el sistema y no se contempla ningin
procesamiento a nivel interno. Una posible extension del modelo podria soportar este requisito;
el nimero de atributos disponibles en un formato como LAS 1.4 es elevado, pudiendo tener hasta
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26 campos distintos. La utilidad de soportar operaciones de filtrado en base a multiples de estos
campos tendra escasa utilidad en la mayoria de casos de uso; sin embargo, algunos atributos como
la clasificacion pueden ser interesantes. Se puede incluir un parametro de consulta adicional en
los servicios asociados a la recuperacion de ficheros de nubes de puntos, de manera que permita
indicar los tipos de clasificacion a devolver; de este modo, la nube de puntos recuperada contendra
un subconjunto de los puntos presentes en el archivo original almacenado para un datablock,
Unicamente con aquellos puntos cuyo valor de clasificacion coincide con los determinados en la
peticion del cliente.

Por ejemplo, la siguiente peticion basada en el servicio #8 de la especificacion
SPSLIDAR, devolveria una version del fichero asociado al datablock indicado compuesto
Gnicamente por puntos asociados a los tipos de clasificacion 2 (tierra), 3 (vegetacion) y 6
(edificios).

Iworkspaces/{workspace_name}/datasets/{dataset_name}/datablocks/{datablock_id}/data
?cell={dataset_cell}& =[2,3,6]

El uso de otros atributos también puede ser tenido en cuenta en la definicién de nuevos
algoritmos y estructuras de datos. De este modo, se podria directamente generar una jerarquia de
datablocks en la que se consideren estos aspectos para construir ficheros que ya de por si tengan,
por ejemplo, puntos Gnicamente asociados a un tipo de clasificacion. De este modo, no seria
necesario llevar a cabo un posprocesamiento adicional en los servicios de recuperacion,
mejorando los tiempos de respuesta.

Representaciones alternativas

A partir de los modelos de nube de puntos podemos generar distintos tipos de productos que
pueden ser de interés para los clientes. Se propone que el servicio sea capaz de responder con
versiones rasterizadas o voxelizadas de las nubes solicitadas. SPSLIDAR no soporta esta
funcionalidad de forma nativa, ya que su filosofia ha sido siempre centrarnos en el
almacenamiento, organizacion y acceso eficientes a la informacion, sin incluir aspectos
relacionados con la representacion. No obstante, se podria extender la API para incluir facilmente
nuevos servicios que faciliten esta tarea. Por ejemplo, se podrian definir parametros en un
endpoint para generar representaciones alternativas para los datos asociados a un datablock, como
ilustra este ejemplo:

fworkspaces/{workspace_name}/datasets/{dataset_name}/datablocks/{datablock_id}
/ ? =[IMG_PNG, IMG_JPG, IMG_TIFF, VOX_BINVOX]
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Niveles de detalle

Una de las funcionalidades requeridas por los clientes, especialmente aquellos que requieren la
visualizacidn de nubes de puntos, es la representacion de la nube en distintos niveles de detalle,
de forma que se puedan cargar nuevos puntos progresivamente en funcién de la posicion y punto
de vista del usuario. SPSLIDAR soporta esta funcionalidad mediante las relaciones presentes
entre datablocks. Cuando organizamos nuestros datablocks en base a una estructura jerarquica,
los datablocks hijos permiten a los clientes profundizar en el modelo y adquirir volimenes de
puntos adicionales en aquellas regiones que son de interés.

Compatibilidad de formatos

El modelo no define una serie de valores especificos que este campo pueda tomar, y es la
implementacion la que debe interpretarlo y definir si es un formato valido para ser utilizado. Seria
interesante incluir también un servicio adicional que permita exponer a una implementacion
concreta los formatos que soporta.

Compresion

SPSLiIDAR delega la compresion de la informacién en el formato de fichero especificado en el
campo datablockFormat. Por ejemplo, el formato LAZ (Isenburg, 2013) puede reducir el espacio
requerido de una nube de puntos a un 7-20% de su equivalente en LAS.

Organizacién de metadatos

El soporte de metadatos SPSLIDAR 1.1 se limita al tipo y parametrizacién de la estructura de
datos utilizada para organizar internamente los workspaces y datasets. Seria posible definir una
nueva entidad a nivel de workspace, dataset o datablock para incluir informacion arbitraria que
requieran los usuarios. El cliente podria especificar atributos adicionales mediante esta entidad,
teniendo un fin meramente informativo.

Reconstruccion de superficies

Generar representaciones derivadas de la nube como pueden ser mallas de poligonos se puede
plantear como un tipo mas dentro del visto en el apartado anterior Representaciones
alternativas, permitiendo seleccionar entre distintos algoritmos y pardmetros para llevar a cabo
el proceso en funcion de las capacidades de la implementacion. En todo caso, como indicamos
anteriormente, son aspectos no contemplados hasta ahora, ya que nuestro proposito ha sido
mantener la especificacion SPSLIDAR lo més sencilla y genérica posible.

125



Redundancia descentralizada

Los servicios web deberian permitir la descentralizacion de los datos para garantizar la
redundancia y alta disponibilidad de estos. Para ello, es necesario que los recursos sean
identificables y las peticiones idempotentes. En SPSLIiDAR cada entidad cuenta con un
identificador nico, y se ha definido una APl REST para el acceso que por definicion debe ser
idempotente. En un sistema como SPSLIDAR las operaciones de consulta predominan, con
mucho, sobre las de escritura, pero aun asi las operaciones de creacion de workspaces o datasets
deben implementarse de forma que si se ejecutan de manera repetida usando los mismos
identificadores el estado final del servidor sea el mismo.

Como vimos en el capitulo anterior, a nivel de implementacion de la capa de persistencia,
SPSLIDAR es suficientemente flexible y sencillo como para admitir un esquema de sharding en
una base de datos distribuida, simplemente repartiendo las entidades entre los distintos nodos en
base a los identificadores. Naturalmente esto puede combinarse con una estrategia de replicacion
a nivel de base de datos y afiadiendo uno o varios nodos adicionales con la APl SPSLiIDAR. Un
balanceador de carga a la entrada como el popular nginx permitiria atender las llamadas al sistema
y repartirlas entre los distintos nodos API.

Particionamiento temporal

El particionamiento temporal es un aspecto que hemos tenido en cuenta desde la concepcion de
SPSLIDAR. La entidad Dataset posee el atributo dateOfAcquisition que permite especificar la
fecha de adquisicion de este y permite llevar a cabo consultas de ventana por criterios temporales,
como es el caso del método #4. Como vimos en el Capitulo 3, también es posible incorporar un
esquema de indexacion temporal para acelerar estas consultas.

5.4. Estandares y soluciones para modelos de nube de
puntos

El informe anterior cita algunas soluciones ya existentes en el contexto de los modelos de nubes
de puntos, algunas de las cuales cuentan con una gran popularidad a pesar de no ser estdndares de
la OGC. La mayoria de estas soluciones estan especialmente orientadas al renderizado y se
centran en establecer modelos optimizados para ello.

Por un lado, tenemos propuestas como PotreeConverter (Schitz, 2016; Schitz et al.,
2020) y Entwine (Hobu Inc, 2016) . Estas herramientas permiten transformar una nube de puntos
adquirida en una jerarquia de ficheros que solo es necesario construir una vez, normalmente un
octree. Utilizando clientes especializados, se puede llevar un renderizado eficiente utilizando la
estructura de niveles de detalle construida. Podemos llevar estos ficheros a un servidor y alojar
un sitio web con un cliente que permita visualizar estas nubes de puntos accesible de forma
remota, pero no existe una APl que nos permita descargar estos mismos ficheros en nuestro
equipo de una forma consistente y estandarizada.
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Otro modelo para la organizacion de datos es el planteado por i3s (Reed & Belayneh,
2017), desarrollado por la empresa Esri y recogido por la OGC dentro de sus estandares. Presenta
un enfoque mas amplio, ya que estd dirigido a modelos 3D heterogéneos, no limitdndose
Unicamente a nubes de puntos. Presenta una API sencilla con la que si que podemos navegar los
metadatos que componen una escena, pudiendo recuperar informacién de los nodos y descargar
ficheros asociados a estos. En contraposicion con Potree o Entwine que solo permiten usar
LAS/LAZ, i3s codifica los puntos de una escena en formato LEPCC. Algunos atributos se
almacenan de forma agregada, como las coordenadas XYZ o los datos de color RGB, pero otros
como la intensidad quedan registrados en un fichero propio. El uso de formatos menos habituales
y la necesidad de realizar varias llamadas para obtener el contenido completo de la nube asociada
a un nodo son dos desventajas de este estandar.

Dentro de todas estas opciones, gueremos centrarnos en concreto en 3D Tiles. Las
similitudes con SPSLIDAR y el hecho de que sea un estandar reciente de la OGC han motivado
el desarrollo de realizar un anélisis mas detallado, donde resumimos sus aspectos mas relevantes
y los comparamos con los de nuestra propuesta.

Estandar 3D Tiles

El estandar 3D Tiles es una especificacion desarrollada por Cesium GS Inc. y recogida dentro de
los estdndares promovidos por la OGC. Define un modelo con el que organizar informacién 3D
heterogénea, facilitar el acceso a esta y facilitar su visualizacion en tiempo real. 3D Tiles cuenta
con dos versiones de la especificacion. La 1.0 fue publicada en 2019, mientras que la 1.1 lo hizo
en 2023. A continuacién, comentaremos las diferencias que consideramos mas significativas entre
ambas versiones, aunque para profundizar en un mayor detalle en todas las caracteristicas de
ambas versiones asi como los cambios introducidos y sus justificaciones recomendamos consultar
los documentos de especificacion de estas dos versiones.

Cesium ademéas trabaja en distintas herramientas orientadas al renderizado de
informacion geoespacial. CesiumJS es una libreria con la que representar este tipo de contenido
en navegadores web en tiempo real, pudiendo utilizar 3D Tiles para la transmision y organizacion
de los datos. La informacion puede ser recuperada de distintas fuentes de datos, aunque con este
fin también ofrecen una herramienta propia denominada Cesium ION, que actGa como un
repositorio en el que poder almacenar datos bajo el modelo de 3D Tiles. También ofrece distintas
librerias y plugins con los que integrar las funcionalidades base de CesiumJS con clientes méviles
0 con motores gréficos como Unreal Engine. El resultado es un ecosistema en el que podriamos
definir una fuente de datos de contenido 3D renderizable al que puedan acceder distintos tipos de
clientes.

Al igual que en SPSLIDAR, 3D Tiles también introduce un modelo de datos con el cuél se generan
distintos metadatos que ayudan a estructurar y organizar el contenido 3D. Introduce tres entidades
clave, Tileset, Tile y Content. Un tileset es una coleccion de tiles. Los tiles se organizan en una
estructura jerarquica siguiendo distintos niveles de detalle. Esto permite a los clientes renderizar
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de forma progresiva la informacién, optimizando la cantidad de recursos utilizados en base a la
posicién y campo de visién del usuario. Cada tile puede contar con mdltiples contenidos. La
entidad Content se utiliza para representar un fichero de un tile con contenido 3D renderizable.
En la Figura 5.1 se muestra un diagrama de clases con estas tres entidades. Hemos especificado
solo aquellos atributos que son obligatorios (subrayados en la figura), o bien consideramos que
son lo suficientemente relevantes para comentar a posteriori.

Tile

+ boundingVolume: BoundingVolume L Coren |
1 root 1 1 content/s *
+ asset: Asset o—> viewerRequestVolume: BoundingVolume @ —> 4 boundingVolume: BoundingVolume
+ geometricError: number + geometricError: number 4 + uri: string
+ refine: string *—
children

Dentro de la entidad Tileset, el atributo asset se utiliza para almacenar informacion de
tipo general sobre una instancia de tileset concreta, como la version de la especificacién que
utiliza (1.0, 1.1) o para definir un sistema de versiones propio del tileset de cara a posibles cambios
0 actualizaciones sobre los contenidos de este. Encontramos también el atributo geometricError,
gue también aparece como un campo dentro de la entidad Tile. Tiene un papel clave para los
clientes que interactlan con este modelo, ya que seré utilizado a nivel interno para determinar
durante el renderizado del modelo si se deben o no descargar los siguientes niveles de detalle de
la jerarquia.

La entidad Tile incluye ademas los atributos boundingVolume y viewerRequestVolume,
ambos basados en la clase BoundingVolume. El primero representa la region asociada a este tile,
mientras que el segundo, define una region de la escena en la que el cliente debe estar situado
para poder acceder a los contenidos, lo cual puede ser Util en los casos que un tile concreto
represente contenido asociado a espacios interiores.

La clase BoundingVolume consta de tres implementaciones distintas: box, region y
sphere. Tanto box como region representan un volumen rectangular: region toma seis valores,
correspondientes al minimo y méaximo X, Y, Z y usando como referencia el sistema de
coordenadas EPSG:4979, mientras que box toma doce valores, siendo los tres primeros las
coordenadas X,Y, Z del centro de la region y los nueve restantes se dividen en tres ternas con las
que, para cada uno de los ejes de coordenadas, se define la direccion del eje y la apotema en
metros. Por su parte, sphere representa volumenes esféricos, y toma cuatro valores, los tres
primeros siendo el centro de la esfera y el cuarto el tamafio del radio en metros. En la Figura 5.2
se muestra una representacion de cada una de ellas.
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Un tile puede tener a su vez multiples tiles asociados a €l a partir de una relacion de
parentesco. Esta se modela con el atributo children, de tipo array. No se imponen restricciones en
el tamafio de este array, aunque los volumenes de los hijos deben estar contenidos dentro del
volumen del padre, con el fin de mantener la coherencia espacial.

La otra relacién clave que se establece dentro de Tile es con la entidad Content. En la
version 1.0 de la especificacion, esta relacion era de tipo 0 a 1. Con la version 1.1, se modifica
esta restriccién, de manera que un tile pueda tener maltiples contenidos asociados. El dltimo
atributo destacable dentro de la entidad Tile es refine. Este esta intimamente relacionado con las
dos relaciones entre entidades que hemos mencionado previamente, ya que establece la estrategia
de renderizado a utilizar cuando se recuperan los contenidos de los tiles hijos. Es un enumerado
y soporta dos valores: REPLACE y ADD. EIl primero establece que cuando se recuperan los
contenidos de los hijos, el motor de renderizado debera reemplazar los contenidos que provee el
tile padre por el de los hijos. Por otro lado, el segundo indica que la escena deberad seguir
mostrando el contenido del tile padre y los contenidos de los hijos que se carguen complementaran
a los suyos, en vez de sustituirlos. Estas dos estrategias permiten de forma nativa establecer una
estrategia Util tanto para estructuras de datos redundantes, en las que los hijos poseen la
informacién de los padres, como no-redundantes, en las que el contenido de los padres no esta
presente en los hijos.

Con respecto a la entidad Content, el atributo fundamental es uri. En el modelo de 3D
Tiles, los contenidos a renderizar no se almacenan en las propias entidades, sino que estan
presentes en ficheros externos. Este atributo establece la direccion de dicho fichero, pudiendo ser
tanto una direccion relativa como absoluta. También se puede incorporar un atributo
boundingVolume, igual al ya mencionado previamente en el contexto de la entidad Tile. Este
representa un volumen que modela de manera mas ajustada el volumen real del contenido
asociado. Mientras que el boundingVolume de la entidad Tile debe respetar el principio de
coherencia espacial, de manera que sea mayor o igual que las regiones representadas por sus hijos,
este boundingVolume no aplica esta restriccion y puede ser ajustado de manera mas precisa. En
caso de que este presente, es el volumen que usara el motor de renderizado de cara a sus calculos
internos. Si no, utilizara por defecto el boundingVolume establecido en el tile asociado al Content.

129



A diferencia de SPSLIDAR, 3D Tiles no es un estandar centrado exclusivamente en nubes de
puntos, sino que también soporta otros modelos heterogéneos, con distintos tipos de geometrias.
Es un estandar que prioriza el renderizado, por lo que estos modelos suelen incorporar también
otra informacidn relevante de cara a este proceso, como texturas o materiales.

Para dar soporte a este tipo de informacion, se definen varios formatos soportados. Antes
de comentarlos, debemos recalcar que el uso de estos formatos es una de las principales
diferencias entre las versiones 1.0 y 1.1. En la version de la especificacién 1.0, se introducen tres
formatos propios:

1 (.b3dm): utilizado para representar modelos heterogéneos, como
superficies o edificios.

1 (.i3dm): sirve para representar modelos sencillos que van a ser
renderizados maltiples veces con ligeras variaciones, de manera que tengan atributos
compartidos asi como propiedades especificas de cada instancia. Por ejemplo, modelos
3D de arboles distribuidos a lo largo de una zona.

| (.pnts): representa un modelo de nube de puntos.

En la version 1.1 de la especificacion estos formatos pasan a ser deprecados y se adopta
el estandar gITF 2.0. Ya en la version 1.0 se utilizaba este formato en el caso del formato .b3dm
y, opcionalmente, en el de .i3dm: estos ficheros se componen de una cabecera propia con
metadatos varios y un cuerpo que corresponde a una representacion binaria de gITF 2.0, en la que
estan descrita la geometria del modelo.

La implementaciéon de .pnts también se basa en un esquema de cabeceras y cuerpo,
aunque este Gltimo esta constituido por una serie de arrays binarios que representan las distintas
propiedades de los puntos (posicién, RGB, normal, etc.). Con la version 1.1, se pasa a generar
nubes de puntos en gITF 2.0 utilizando la primitiva POINTS.

Finalmente, también existe un caso particular donde el recurso asociado a un Content
podria no ser de ninguno de estos formatos. Esto ocurre cuando queremos establecer una jerarquia
de tilesets, de manera que tengamos un tileset raiz del que cuelgan otros tileset con distintas
caracteristicas pero presentes dentro de la misma jerarquia. Aunque esta relacion entre tilesets no
esta definida en el modelo de forma directa, se permite a través de un Content que referencia un
fichero basado en el esquema tileset.json establecido en la documentacion.

Gracias a las relaciones establecidas entre tiles, se puede establecer diferentes estructuras de datos
con las que organizar la informacion de un modelo. A nivel general, se puede utilizar cualquier
estructura de datos espacial, siempre y cuando se respete la coherencia espacial en la jerarquia.
Este aspecto es fundamental, ya que a nivel de implementacion los boundingVolume son
utilizados para llevar a cabo comprobaciones que asumen que, si el volumen asociado a un tile no
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intersecta con un objeto, tampoco lo hara ninguno de sus hijos. Esto permite descartar de forma
eficiente ramas de la estructura.

A partir de aqui, cualquier estructura espacial que cumpla este requisito puede ser valida:
guadtrees, k-d trees u octrees son algunas de las opciones mas populares como ya hemos visto a
la hora de organizar informacion espacial. También podemos utilizar grids, de manera que
tengamos una estructura no-jerarquica. En este caso, debido a la restriccion de que la relacién
Tileset-Tile debe ser de 1 a 1, deberemos crear un tile vacio que actla como raiz y mantiene un
array con todos los tiles correspondientes a las distintas celdas del grid.

Representacion alternativa mediante Implicit Tiling

En la versién 1.1 se introduce un modelo alternativo con el que representar estructuras de datos
espaciales. Utilizando el enfoque clasico, el procedimiento habitual pasa por modelar un tile para
cada nodo de la estructura, generando grandes ficheros JSON en los que cada tile guarda
informacion de sus hijos. En este enfoque alternativo, denominado Implicit Tiling, se utiliza una
entidad nueva llamada Subtree, que permite agrupar de forma compacta una serie de nodos sin
requerir una representacion individual de cada uno utilizando un tile propio.

Esta representacion es solo valida para dos estructuras: quadtrees y octrees. Se basa en la
idea de que las divisiones llevadas a cabo sobre estas son regulares y es posible inferir las cajas
envolventes de todos los nodos a partir de su posicion en la estructura y la caja definida en el nodo
raiz. Para ello, es necesario definir un identificador Gnico para cada nodo; esto se consigue
mediante una curva de Morton, que recorre los nodos en cada nivel de la estructura y asigna un
valor Unico a cada uno de ellos.

Para dar soporte a esta nueva caracteristica, se introducen una serie de entidades
presentadas en la Figura 5.3. En la entidad Tile, el atributo implicitTiling sirve de punto de entrada
a una entidad homdnima. Dentro de esta, se establece una jerarquia basada en la entidad Subtree.
Un subtree mantiene una serie de arrays que indican los nodos de la estructura que tienen
informacion (tileAvailability), que tienen contenido renderizable asociado (contentAvailability) y
gue sirven como punto de entrada a otro subtree de la jerarquia (childSubtreeAvailability).

+ boundingVolume: BoundingVolume 1

1 root 1

+ asset: Assel + viewerReq lume:

implicitTiling 0.1

+ subdivis rema: string

ingVolume | v
+ geometricError: number + geometricError: number 1 + subtreel evels: number

+ refine: string o — + availableLevels: number

+ sublrees: Sublrees
* 1
children enlaza a

+ tileAvailability: Availability
e ilability: ilability[]

+ childSubtreeAvailability: Availability
+ buffers: Buffer enlaza a

+ bufferViews: BufferView

1
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Estos arrays representan una serie de bits que actian como flags, indicando si la
informacidn asociada a ese campo esta presente o no en el nodo. A partir del indice del array se
infiere el identificador del nodo asociado a esa posicion. En la Figura 5.4 se ilustra este proceso:
el array inferior (IDX array) indica qué celda estd asociada a cada posicion: 0 hace referencia al
nodo raiz, las posiciones 1 a 4 hacen referencia a los nodos 0 a 3 del nivel de profundidad 1y asi
sucesivamente. El array superior (Bit array) indica mediante un bit si el nodo asociado tiene
contenido o no: en la representacién grafica del quadtree, los nodos coloreados tienen un 1
asociado en este array y aquellos en blanco, un 0.
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Comparativa con SPSLIDAR

Tanto SPSLIDAR como 3D Tiles son dos estandares que permiten organizar informacion espacial
georreferenciada. A partir del uso de un modelo propio, ambos permiten definir una serie de
metadatos que facilite la transmision y el acceso a estos contenidos de forma eficiente.

SPSLIDAR nace como una especificacion centrada exclusivamente en modelos de nube
de puntos. No impone una restriccion en el formato a utilizar, aunque en la mayoria de nuestros
ejemplos hemos utilizado LAS y LAZ al ser el principal estandar para este tipo de datos. 3D Tiles,
por su parte, se centra en contenido 3D renderizable heterogéneo, siendo las nubes de puntos uno
de los varios subtipos que soporta. Para poder dar soporte a estos datos, utiliza un formato
genérico para representacion de modelos 3D, gITF 2.0.

Cuando trabajamos con modelos de nube de puntos, ademas de atributos como la posicion
del punto o el color, encontramos una serie de campos adicionales. Dentro del estdndar LAS, en
la version 1.4 de la especificacion se da soporte hasta a 10 tipos de formatos distintos de punto,
pudiendo almacenar campos con informacion especifica del proceso de adquisicion del punto. En
un estdndar como gITF, las primitivas pueden tener atributos como la posicion, el color o
referencias a distintas texturas o materiales, pero estos atributos especificos del dominio LiDAR
son dificilmente reproducibles y requeriria el uso de extensiones del formato (como
EXT _structural_metadata) con el que poder atributos adicionales para cada componente de la
escena. En el contexto de gITF, esta decision tiene sentido, ya que realmente no aportan valor
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para el renderizado, pero en las aplicaciones que llevan a cabo andlisis sobre nubes de puntos si
pueden ser relevantes. Ademas, seria necesario algun tipo de proceso de conversién de los
ficheros originales obtenidos mediante el dispositivo de adquisicidn, que normalmente suelen ser
LAS, al formato objetivo gITF 2.0.

El disefio de 3D Tiles dando prioridad a la operacion de renderizado ya ha quedado
reflejado en algunos de los atributos que hemos descrito anteriormente, como geometricError o
viewerRequestVolume, que permiten determinar en base a la ubicacion y vista de la cAmara en la
escena si un contenido debe ser seleccionado para ser descargado o no. Aunque se podria
desarrollar alguna solucién personalizada que ignorase estos aspectos y permitiese descargar
informacién en base a otros criterios, no es inmediato ya que la especificacion 3D Tiles se basa
en ellos para implementar la navegacion por el modelo.

A nivel de estructuras de datos soportadas, en ambas especificaciones se permite el uso
de un catalogo amplio de estructuras. Debido a que 3D Tiles establece un Gnico tile como raiz, el
uso de estructuras no jerarquicas requiere establecer un primer nivel vacio, mientras que en
SPSLiDAR podemos definir en el nivel 0 todos los nodos que se consideren. 3D Tiles también
establece el requisito de mantener la coherencia espacial en la estructura, aspecto en el que
SPSLIDAR es mas laxo y que dependera de la implementacion y la estructura utilizada. En este
sentido, SPSLIDAR también podria dar soporte a enfoques alternativos para organizar la
informacién de una nube de puntos no basados en criterios espaciales, como generar datablocks
agrupando puntos en base a su clasificacion, por ejemplo. Siguiendo con esta misma idea de dar
soporte a estrategias alternativas a la organizacién espacial, SPSLIiDAR soporta de forma nativa
la organizacion de nubes en la dimensién temporal, guardando la fecha de adquisicion de este y
exponiendo a través de su API una serie de servicios que permitan filtrar a través de ventana
temporal.

La altima diferencia que queremos subrayar pasa por el uso de la APl y la importancia
que toman el cliente y el backend en cada una de estas especificaciones. En el caso de 3D Tiles,
la implementacion de referencia usada como repositorio de recursos 3D, Cesium ION, consta de
una API sencilla en forma de CRUD, que no entra en el detalle del modelo de 3D Tiles. Permite

tileset.json

{

"root":{
"children": [
"children": [
0.pnts
"content”:"0/0.pnts" >
1
..
1
}
}
dataset.json datablock.json
{ {
"rootDatablocks": 4 "id": 0, 5| 0ABClaz

"datasetCell" : ABC
+

}
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listar los distintos recursos disponibles en un repositorio, los cuales pueden no solo ser archivos
basados en 3D Tiles sino que también soporta otros formatos como gITF 0 GeoJSON. Cuando un
cliente recupera un tileset, recupera al completo todos los tiles que lo conforman, asi como las
plantillas de uri necesarias para recuperar otros ficheros, como los de content o los de subtree. El
acceso se hard de forma directa a estos ficheros. En el caso de SPSLIDAR, los metadatos se
descargan de forma progresiva. Cuando un cliente recupera un dataset, solo tendra acceso a la
informacidn de este y a las referencias a los identificadores que debe de Ilamar para empezar a
navegar la jerarquia de datablocks. El acceso a cada datablock se puede realizar de forma
individualizada e independiente, lo cual reduce el tamafio de las respuestas parciales pero implica
un mayor numero de peticiones al servidor (Figura 5.5). En caso de querer recuperar multiples
datablocks adheridos a una region especifica, en SPSLIDAR el servicio definido para ello solo
requiere la parametrizacion necesaria para definir los limites de esta regién, siendo el servidor el
encargado de la resolucion de la consulta a nivel de implementacion. En contraposicion, en 3D
Tiles el cliente es el encargado de implementar este tipo de funcionalidad, procesando el tileset
devuelto por el servidor.

Cada enfoque presenta ciertas ventajas. En el caso de 3D Tiles, se reduce el nimero de
peticiones a llevar a cabo al servidor, ya que conoce los metadatos al completo. Esto implica que
se cede una mayor responsabilidad al cliente, que necesitara un mayor nimero de recursos y una
implementacion méas compleja para poder resolver ciertas operaciones. En el caso de SPSLIDAR,
se requiere un mayor nimero de peticiones para poder explorar el modelo, ya que habra que
realizar una peticion al servidor por cada datablock. A cambio, el servidor expone una API con
un mayor nimero de funcionalidades, lo cual permite al cliente delegar ciertas operaciones en
él. En la Tabla 5.1 se realiza una comparativa con algunas de las diferencias fundamentales
detectadas entre ambos estandares.

SPSLiDAR 3DTiles

Especializado en renderizado. Uso de atributos

Casos de uso  Genérico e
especificos en el modelo.

Modelos 3D heterogéneos (multiples tipos de

Tipo de datos  Nubes de puntos :
geometrias)

Agndstico, énfasis en estandares propios :
Form ! Formatos propios (1.0), gITF 2.0 (1.1
ormatos de nubes de puntos como LAS/LAZ propios (1.0), g (1.3)

Estructuras de datos espaciales con coherencia
espacial. Principalmente jerarquicas, también no
jerarquicas utilizando un primer nivel vacio.

Estructuras  Agndstico, principalmente estructuras de
de datos datos espaciales.

Instancias representadas en objetos .json Jerarquias tileset-tile/subtree embebidas en un
Interaccion independientes. Acceso a otras instancias Unico objeto .json. Acceso a fuente de datos para

con el modelo  de forma progresiva a través de la API recuperar los contenidos 3D u otras jerarquias de
expuesta por la fuente de datos. objetos
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Capitulo 6 - CONCLUSIONES Y TRABAJOS
FUTUROS
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6.1. Introduccion

En este capitulo se presentan las conclusiones del trabajo realizado, asi como una exposicion de
los temas pendientes y derivados mas relevantes. Como parte de una linea de trabajo mayor, es
de esperar que en el futuro se desarrollen otras investigaciones que utilicen los avances aqui
presentados.

6.2. Conclusiones

Los modelos de nube de puntos han adquirido un papel fundamental en multitud de aplicaciones,
lo que ha llevado a un aumento exponencial en el nimero de modelos existentes y en su tamafio,
ayudado por la mejora de la precision y velocidad de los dispositivos de captura. Esto plantea
retos en la gestion de grandes colecciones de modelos de nube de puntos que no pueden resolverse
de manera manual sin una estrategia clara, y que, a medio plazo, conforme aumenta el volumen
de informacion, pueden dificultar su explotacion efectiva. Estos retos estan relacionados con el
almacenamiento, la catalogacion usando distintos metadatos, la organizacién para facilitar las
consultas por diferentes criterios, tanto a nivel de colecciones de modelos como internamente
dentro de cada nube de puntos, la distribucion a cualquier tipo de cliente, la transmision eficiente
por la red y la visualizacién de cualquier modelo de forma total o parcial.

El objetivo de SPSLIDAR es proveer una solucién integral para estos problemas,
definiendo un modelo sencillo a la par que flexible. A diferencia de otros estandares similares
propuestos por la OGC como 3D Tiles, SPSLIDAR presenta una solucién generalista, no solo
orientada a visualizacién sino también a otros tipos de flujo de trabajo. La potencia de SPSLiDAR
radica en su capacidad para representar bajo una misma especificacion distintas estrategias para
organizar la informacién de estos modelos, adaptandose a cada caso. Atendiendo a las
caracteristicas de los datos y las necesidades de las aplicaciones, se pueden proveer
implementaciones del modelo que organicen la informacién en maltiples formas (Figura 6.1),
como se describe en detalle en el Capitulo 3. Este capitulo muestra como estructuras de datos
comunes como grids, quadtrees u octrees pueden ser integradas facilmente en SPSLIDAR a
distintos niveles, indicando los casos de uso mas adecuados para cada una de ellas.
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La principal aplicacién del modelo SPSLIDAR es la implementaciéon de repositorios
remotos para grandes colecciones de nubes de puntos. En el Capitulo 2 se ha definido una API
con este cometido, adhiriéndose a muchas de las recomendaciones realizadas por el OGC para el
disefio e implementacién de servicios de provision de nubes de puntos. El disefio planteado
permite navegar por las diferentes entidades y llevar a cabo consultas por ventana espacial y
temporal. Junto a las operaciones de consulta, esta especificacion también ofrece los servicios
necesarios para incluir nuevos modelos de nubes de puntos en el sistema o transmitir de forma
total o parcial un modelo a la aplicacion cliente. Comparado con las propuestas tradicionales de
la OGC (WMS, WMTS, WFS, WCS) o el moderno estandar 3D Tiles, en el Capitulo 5
mostramos las ventajas de SPSLIDAR frente a estos estandares, concluyendo que la APl de
SPSLIDAR resulta mas sencilla y flexible, ademas de ser mas adecuada para el acceso a modelos
de nube de puntos.
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La capa de persistencia representa uno de los elementos criticos en un repositorio,
particularmente cuando esti orientado al manejo de datos a gran escala como es el caso de
SPSLiIDAR. Esa problematica se ve acentuada en el caso de almacenar cada punto de una nube
de forma individualizada: el nimero de registros a consultar en una consulta es extremadamente
elevado. Es por ello por lo que SPSLIDAR utiliza un enfoque basado en bloques de puntos
codificados en forma de ficheros para el almacenamiento.

Frente a algunas alternativas que apuestan por el almacenamiento de estos ficheros en
sistemas de ficheros distribuidos, SPSLIiDAR apuesta por el uso de sistemas de base de datos
capaces de alojar estos ficheros. Son tecnologias versatiles que permiten unificar en un solo lugar
el almacenamiento tanto de las entidades que conforman SPSLiDAR como los bloques de puntos.
Ademas, la mayoria de bases de datos modernas soportan de forma nativa 0 mediante extensiones
el escalado desde un servidor individual a un entorno distribuido.

Dentro del amplio espectro de tecnologias de este tipo disponibles, se ha llevado a cabo
la integracion de SPSLIDAR con las bases de datos MySQL y PostgreSQL en el dmbito
relacional, y MongoDB y Cassandra en el no relacional. Para cada una de ellas se ha disefiado un
esquema de base de datos y se ha llevado a cabo una serie de experimentaciones, evaluando el
rendimiento en operaciones de insercion y consulta en el Capitulo 4. Cassandra presenta en
general los mejores resultados. MongoDB también demuestra un buen rendimiento, lo cual nos
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hace considerar a las alternativas no relacionales como la solucion preferida para el
almacenamiento de ficheros de nubes de puntos.

6.3. Trabajos futuros

A continuacidn, se describen algunas de las lineas de trabajo a seguir de cara a extender y
complementar el trabajo realizado. Distinguimos dos lineas principales de trabajo: por un lado, la
inclusién de nuevos servicios y funcionalidades que extiendan los casos de uso en los que
podemos utilizar el modelo SPSLIDAR y las implementaciones desarrolladas, y por el otro, la
definicion y adaptacion de SPSLIDAR a nuevas arquitecturas y entornos con el fin de conseguir
una mayor escalabilidad, eficiencia y optimizacion de los recursos utilizados.

Integracion de nuevos servicios y estructuras de datos

SPSLIDAR es una especificacion ideada para ser extensible. Ya sea a través de cambios menores
necesarios para adaptarlo a casos de uso concretos, como el uso de una estructura de datos
particular, y su parametrizacién, o bien definiendo una nueva version con modificaciones mas
significativas como en el caso de SPSLIDAR 1.1.

Bajo esta premisa, las entidades del modelo pueden ser enriquecidas con nuevos
metadatos. En esta tesis se ha hecho especial énfasis en la componente geoespacial de las nubes
de puntos, analizando en el Capitulo 3 la aplicacion de multiples de estructuras de esta indole al
contexto de SPSLIDAR. Sin embargo, existen multiples datos adicionales asociados a las nubes
de puntos que pueden ser considerados. La entidad Dataset puede incluir informacién adicional
asociada al proceso de adquisicion (tecnologia utilizada, agentes involucrados en el proceso), de
manera que permita capas de filtrado adicional a las ya establecidas. La entidad Datablock permite
un gran rango de informacion adicional, definida por las maltiples caracteristicas que tienen los
puntos, mas alld de su posicién en el espacio: clasificacién, tipo de retorno, color, etc. Un
datablock puede incluir atributos adicionales que aporten informacién de estos datos, indicando,
por ejemplo, los tipos de clasificacion presentes en la nube asociada o la cantidad de puntos para
cada tipo de retorno del escéner.

En esta misma linea, se ha visto que los criterios utilizados para particionar una nube de
puntos en datablocks son espaciales. En casos de usos orientados a visualizacion, este enfoque es
el estandar gracias a la posibilidad de resolver consultas de forma eficiente de acuerdo con el
viewport del usuario que interactia con la nube. Sin embargo, otras estrategias pueden ser
interesantes para otros casos de uso, ya sea de forma alternativa o complementaria, utilizando
algoritmos que particionen la nube en base a otros atributos, como la clasificacion. De este modo
se pueden generar datablocks que contengan de forma especifica los puntos asociados a los
distintos tipos de clasificacion: terreno, vegetacion, edificios, etc. La flexibilidad del modelo
permite la posibilidad de utilizar distintas estructuras para organizar las categorias de puntos
dentro del mismo dataset. Por ejemplo, podria establecerse un quadtree para organizar los puntos
asociados a fuentes de agua, que por lo general tendran una naturaleza méas plana, frente a otros
tipos con un caracter mas volumétrico, como los asociados a edificios.
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En el Capitulo 5 se han descrito maltiples aspectos del informe OGC Testbed-14
(Boehler etal., 2018). En este se identifican varias funcionalidades deseables en cualquier
servicio web orientado a la provision de modelos de nube de puntos. En este capitulo se discuten
estas funcionalidades y se proponen extensiones para dar soporte a aquellas que actualmente no
estan contempladas en SPSLIDAR. El incorporar estas mejoras y extensiones sin duda mejoraria
el modelo y la implementacidn de referencia propuestos, ampliando su campo de aplicacion.

Edicion y trabajo colaborativo sobre modelos de nube de puntos

Dentro del desarrollo de nuevas funcionalidades se puede incluir la implementacion de una nueva
linea de trabajo, que permita no solo incluir nuevos modelos y consultarlos, sino también la
edicion de los datos insertados. Esto permite establecer flujos de trabajo con los que corregir o
eliminar puntos con informacion incorrecta o redundante, clasificar la informacion o incluir
nuevos atributos.

Esta linea de trabajo presenta claros desafios en lo que respecta a la gestion de la
concurrencia, persistencia de los cambios y el histérico de estos, asi como la notificacion en
tiempo real y actualizacién a distintos clientes que trabajen sobre el mismo modelo. La edicion
concurrente puede implicar conflictos ante la realizacion de cambios en el mismo modelo por
parte de dos clientes distintos. Del mismo modo, la actualizacion de elementos en el modelo
debera ser transmitida al resto de usuarios, ya sea mediante un sistema de notificaciones o
utilizando protocolos de comunicacion bidireccional para reflejar estos cambios en tiempo real.
La realizacion de cambios en el modelo abre la puerta a la inclusién de un sistema de control de
versiones que garantice la trazabilidad de estos cambios y permita revertir o rehacer
actualizaciones (Ogayar-Anguita et al., 2023b).

Almacenamiento distribuido, alternativas en la capa de persistencia y nuevas
experimentaciones

Uno de los grandes retos de un sistema destinado a procesar modelos de nube de puntos de forma
masiva es poder satisfacer de forma concurrente un nimero elevado de peticiones. En esta tesis
se han abordado desde un punto de vista teérico varios de los aspectos a tener en cuenta: la
definicion de un modelo I6gico que permita convivir en un repositorio multiples modelos de nube
de puntos, el uso de distintas estructuras de datos que permitan acceder de forma eficiente a esta
informacién, la arquitectura de un sistema backend para almacenar esta informacion y las APls
para poder interactuar con él, asi como distintas alternativas a nivel de sistema de base de datos
con las que persistir esta informacion.

En el Capitulo 4 se presenta un andlisis mas detallado de los aspectos a tener en cuenta
para conseguir escalar la base de datos de nuestro sistema, en concreto utilizando MongoDB como
referencia y teniendo en cuenta la naturaleza de los datos a persistir. Seria interesante realizar una
experimentacion adicional sobre un sistema de almacenamiento puramente distribuido,
ingestando volumenes de informacién mayores y utilizando distintas estrategias de sharding para
validar las ideas propuestas, analizando como se adaptan las distintas bases de datos analizadas a
este escenario.
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Aunque los esfuerzos realizados en esta tesis se han centrado en el uso de sistemas de
base de datos para el almacenamiento de la informacion, también es interesante plantear
experimentaciones adicionales que involucren sistemas de ficheros distribuidos. Tecnologias
como HDFS son populares para el almacenamiento de nube de puntos y su integracion con
SPSLIDAR, asi como la comparativa con las tecnologias ya analizadas, tanto en un entorno de un
Unico servidor como en uno distribuido, pueden ser interesantes. Del mismo modo, también serd
atil evaluar el rendimiento de nuevas estructuras de datos y como varia el rendimiento del sistema
en funcidn del sistema de almacenamiento seleccionado y el tipo de consultas realizadas.

Escalado en la capa de aplicacion y nuevas arquitecturas

Si bien la capa de persistencia es uno de los aspectos mas criticos del sistema, la capa de
procesamiento también debe ser tenida en cuenta. Aunque el stack tecnoldgico elegido permite
soportar un alto grado de concurrencia con recursos reducidos, es interesante definir y plantear
una serie de alternativas que permitan adecuar el sistema a un entorno distribuido y escalable. De
base, esto puede ser llevado a cabo alojando la aplicacién desarrollada en contenedores y
desplegandola en un entorno en la nube o en un cllster propio. Utilizando tecnologias de
orquestacion como Kubernetes, es posible incrementar el nimero de instancias de la aplicacion
disponibles en funcién de la demanda a satisfacer. En este tipo de casos, el uso de un balanceador
de carga para repartir el trafico es absolutamente necesario.

En una arquitectura de estas caracteristicas, es interesante reevaluar la estructura de
nuestra implementacion y diferenciar entre servicios de consulta y servicios de procesamiento.
Los primeros son servicios ligeros, en los que el mayor coste computacional se delega a la base
de datos. Sin embargo, los servicios de procesamiento, en los que incluimos principalmente la
operacion de importacién de un dataset, son en comparacién mucho mas exigentes a nivel de
recursos debido al elevado numero de transformaciones que debe de llevar a cabo sobre los
ficheros de nubes de puntos. Incluso utilizando un modelo programatico reactivo, los recursos
utilizados son lo suficientemente considerables como para poder repercutir en el rendimiento del
sistema, especialmente cuando se lleva a cabo mas de una tarea de este tipo.

Hay que tener en cuenta que estas operaciones de importacién de datasets no se realizan
frecuentemente, ya que se ejecutan una Unica vez durante su creacion. Aun asi, es una buena idea
dividir nuestro sistema en dos microservicios, uno para los servicios de consulta y otro para los
nodos de procesamiento de la nube. Esto permite a ambas escalar de forma aislada: debido al
volumen de peticiones anticipado para cada uno, podemos suponer que para los servicios de
consulta seran necesarios mas nodos. Al mismo tiempo, podemos configurar maquinas
especificas destinadas exclusivamente para nuestros nodos de procesamiento, con componentes
mas potentes para poder llevar a cabo estas tareas de manera mas rapida y un mayor espacio en
disco local para poder almacenar los ficheros parciales que requiere este proceso. En este caso, el
sistema debera contar con un componente enrutador (Ingress) para redirigir el trfico a un servicio
u otro en funcion de la URI de la peticion. Un ejemplo de esta arquitectura se puede ver en la
Figura 6.3.
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Estos nodos de procesamiento se encargan por lo tanto de cualquier tarea que requiera
trabajar directamente sobre un fichero de nube de puntos. Algunas de las nuevas funcionalidades
propuestas en el Capitulo 5, como la generacion de productos derivados de nubes como BIMs o
rasteres, o la aplicacion de un filtrado por atributos sobre el fichero de nube de puntos pueden
llevarse a cabo sobre ellos.

Otra posible solucién que podemos explorar en un futuro es el uso de mecanismos de
comunicacion asincronos para llevar a cabo la construccion de las estructuras de los datablocks.
En las distintas soluciones abordadas hasta ahora, una instancia de la aplicacion se hace
responsable de forma completa de construir el modelo. El procesamiento de nubes de puntos
masivas se puede paralelizar dentro de los limites del nodo en el que se encuentre la méquina,
aprovechando sus recursos lo maximo posible. Escalando nuestro sistema con mas nodos y
servidores, podemos plantear una solucion en la que la carga de la construccion de estas
estructuras se reparta entre ellos, agilizando el proceso. Para ello, sera necesario un nodo capaz
de orquestar el proceso de generacion de estas estructuras, manteniendo el progreso de su
construccion, y delegando en nodos de procesamiento las operaciones concretas a llevar a cabo
sobre los ficheros. Por ejemplo, en el caso de un octree, una de estas tareas sera particionar el
fichero en ocho regiones, y procesar la respuesta de estos para definir los siguientes pasos a
acometer.

Estos mecanismos dependeran de sistemas de comunicacién asincronos. Por un lado, el
orquestador no puede quedar blogueado a la espera de que un nodo termine su tarea, ya que puede
tener latencias elevadas (orden de minutos e incluso horas dependiendo del caso). Por otro lado,
los nodos que se encargan de llevar a cabo estas operaciones tendran unos recursos limitados y
no podran llevar a cabo todos los procesamientos demandados de forma simultanea. Las
tecnologias orientadas a la transmision de eventos, como Kafka, pueden ser una alternativa
interesante a analizar.

Uno de los aspectos clave a analizar en esta arquitectura es como afecta el tiempo de
transmision de ficheros. Para que estos nodos puedan realizar transformaciones sobre ficheros de
nubes de puntos, estos deben de estar primero presentes en su memoria secundaria. Sin embargo,
en un entorno distribuido no podemos asumir que sea tal el caso, ya que el archivo que necesite
como entrada puede haber sido generado en un nodo diferente. Sera necesario responder
preguntas sobre como almacenar estos ficheros temporales, analizar si el incremento en tiempo

143



adicional debido a la transmision de estos ficheros al nodo destino supone una desventaja critica
como para que la arquitectura sea véalida, asi como plantear posibles estrategias que optimicen el
paralelismo y minimicen dentro de lo posible la necesidad de transmitir ficheros (por ejemplo,
haciendo que el mismo nodo encadene ciertas operaciones que requieran ficheros que el propio
nodo ha generado previamente y tiene ya disponibles en disco). Para ello, habré que llevar a cabo
una serie de experimentaciones sobre las distintas arquitecturas y variantes que se planteen.

En la Figura 6.4 mostramos un ejemplo posible de lo que podria ser una de estas
arquitecturas. Un nodo de tipo orquestador publica una serie de eventos que definen una operacion
a llevar a cabo sobre un fichero. Un grupo de consumidores, compuesto por varios nodos, procesa
estos eventos y genera una respuesta, que es consumida a su vez por el orquestador para actualizar
el estado de la jerarquia de datablocks.
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