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Resumen

Dadas dos cartografias A y B de una misma region pero diferente
origen, es normal que existan discrepancias geométricas entre las
mismas. En la literatura se encuentran una multitud de métodos
aplicables para reducir las discrepancias, pero hay poco o ningun
ensayo comparativo. Aqui se describe un procedimiento de Monte
Carlo disefiado para simular situaciones realistas, midiendo luego el
¢éxito obtenido. Los resultados de 1000 simulaciones para diferente
numero de puntos de control muestran una superioridad del método de
Krigeado Ordinario al 95% de nivel de confianza. Sin embargo, el
impacto visual de la conflacion que se logra no esta siempre en relacion
directa con el valor de la métrica, concluyéndose que serd necesario
disefiar métricas especificas para evaluar adecuadamente la bondad del
resultado.
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1 Introduccion

La habilidad/capacidad de acceder simultineamente informacidén de diferentes
fuentes esta en la esencia misma de una Infraestructura de Datos Espaciales (IDE).
De hecho esta capacidad es previa a las IDE, y es una caracteristica distintiva de
los Sistemas de Informacion Geograficos (SIG). Una vez que se han resuelto los
problemas de descubrir, descargar, abrir y desplegar los datos, surgen las primeras
sorpresas. En particular, aquellas derivadas de las discrepancias geométricas entre
coberturas (o capas) de informacion que comparten elementos comunes. Esas
discrepancias pueden tener origen variado: podrian estar asociados al diferente
linaje de los datos, recogidos directamente en campo con un instrumento de mayor
o menor exactitud, procesados a partir de informaciéon de sensores remotos,
derivado de otro juego de datos, etc. También podria ocurrir (y es muy corriente)
que el usuario pretenda desplegar informacion recogida con diferente escalas, la
cual arrastra consigo la generalizacion aplicada. Los SIG del presente no advierten
en forma alguna al usuario sobre esta situacion, y tampoco lo hacen los servicios de
una IDE.

Siguiendo a [1] el procedimiento general para reducir las discrepancias observadas
se denomina Conflacién. En la formulacién tradicional (debida también a [2]) el
mismo consiste en dos etapas: a) identificaciéon de objetos homdlogos en ambas
cartografias y b) aplicacion de transformaciones matematicas a una de ellas para
reducir la brecha con la otra. En [3] se introduce una etapa intermedia que consiste
en resefiar las discrepancias encontradas entre homologos. Siguiendo la préctica
corriente, se usaran puntos homologos, aunque hay algunos pocos trabajos en que
la Conflacion se realiza usando poligonales homologas [4].

En este trabajo se analizaran varios algoritmos ya conocidos capaces en teoria de
cumplir con la etapa b). Todos ellos buscan una funcién de transformacion
(X,Y)=f(x,y) que replique el desplazamiento en los puntos datos exacta o
aproximadamente.

Un problema recurrente en la literatura sobre conflacion es que rara vez se
documenta una métrica objetiva de éxito (con frases del estilo el error obtenido fue
de 12.3 m EMC) y menos aun se suministra un intervalo de confianza para el
mismo. También son escasas las situaciones en que se realiza una comparacion
cuantitativa entre diferentes métodos, y a lo sumo se indica la mejora entre el
“Antes” y el “Después” de aplicarlo. Por ultimo, no es simple encontrar trabajos en
que sea posible acceder a los datos de partida, por lo que tampoco pueden



corroborarse las aseveraciones de los autores. En este trabajo se abordan algunos de
estos aspectos y se hacen propuestas para otros.

2 Datos y Métodos

2.1 Datos utilizados

En el marco del proyecto Espaifia Virtual se analizé informacion disponible para la
region proxima a Gandia, Valencia, cubriendo aproximadamente 57 km’. Se tomé
como referencia la ortofoto 792-1 del Programa Nacional de Ortofotografia Aérea
(PNOA), con proyeccion ED-50, huso 30 tomada en 1996, cuya resolucion es 0.5m
por pixel. La conflacion fue realizada entre la ortofoto (parcialmente vectorizada) y
la cartografia vectorial perteneciente a la coleccion BCN25 (Base Cartografica
Numérica 25:000). Los trabajos descritos en este documento corresponden a una
region rectangular de 2792x1259 m” indicada en la Figura 1
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Figura I Localizacion de la zona de estudio en la carta BCN25



2.2 Identificacion de objetos homologos

Los objetos homologos fueron seleccionados como vértices de edificios notables,
cruces de caminos, etc. que eran distinguibles sin ambigiliedad en ambos conjuntos.
En total fueron identificados 58 puntos, en parte localizados en zonas urbanizadas
y en parte en zonas rurales, los que se representan con circulos en la Figura 2. La
disposicion espacial de los puntos no siempre fue la mas favorable, habiendo una
natural concentracién en zonas mdas urbanizadas. Previo a su procesamiento se
eliminaron los outliers que surgieron del proceso de lectura de coordenadas.
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Figura 2 Localizacion de los puntos homologos dentro de la zona de estudio

2.3 Meétrica del éxito

Para la métrica de la exactitud se utilizo6 el estindar de exactitud posicional [5] del
USGS, el cual esencialmente es del tipo del error medio cuadratico. Se requiere un
nimero minimo de 20 puntos con sus homoélogos, localizados en forma mas o
menos homogénea en la region y que no estén demasiado proximos entre si. El
estadistico producido se denominara NSSDA en lo que sigue.

2.4 Simulacion de Monte Carlo

De entre el total de puntos homologos se determind en primera instancia el
poligono convexo ya que varios de los algoritmos que se detallardn s6lo pueden
interpolar en el interior de regiones convexas. Ello no es una limitacion importante;
en el caso general seria suficiente con suministrar valores estimados de los



desplazamientos en las esquinas de las cartas para evitar problemas. En este caso el
poligono convexo estuvo compuesto de 13 puntos.

Del resto de los puntos homoélogos disponibles se reservaron al azar 20 puntos de
control, suficientemente separados entre si de acuerdo a lo requerido por el
estandar. Ellos eran requeridos para evaluar la exactitud de la transformacion, y por
lo tanto no fueron utilizados para la interpolacion. Si bien se los eligio al azar, la
eleccion se mantuvo fija a lo largo de todas las simulaciones.

De los restantes puntos fueron seleccionados al azar (N-13), que agregados a los 13
de partida forman asi un conjunto de N puntos que participan en el calculo. Se
hicieron ensayos con N=22, 25, 30, 31, 35, etc. La simulacién de Monte Carlo
consiste asi en elegir esos (N-13) puntos con ciertas caracteristicas (de distancia
mutua minima) y aplicar sucesivamente cada algoritmo disponible al conjunto de N
puntos. Para N=22 en teoria podrian construirse hasta 25!/9!/(25-9)!~2x10°, pero
las limitaciones de distancia mutua minima reducen drasticamente el nimero de
posibilidades. Por ejemplo, si se buscan N=35=13+22 puntos solamente hay 8
opciones validas.

Para la seleccion al azar de estos (N-13) puntos fueron utilizadas las facilidades
disponibles en Matlab®™. Se realizaron 1000 simulaciones, y al presente no se ha
evaluado aun si se logra estabilidad estadistica con ellas.

2.5 Tratamiento estadistico de los resultados

A cada evento de la simulacion se le aplicaron los algoritmos disponibles, y para
cada uno de ellos se evaluo el error segun el criterio del NSSDA. De cara a las
aplicaciones de Espafia Virtual es necesario decidirse por un tinico algoritmo, por
lo que es importante manejar criterios solidos para optar por el mas adecuado.

Se pudo observar que, para la region estudiada y el conjunto disponible de puntos
homologos, no habia un algoritmo que fuera sistematicamente el mejor de entre los
ensayados. Todos fueron el “Optimo” en algiin evento de los cientos ensayados.
Esta situacion no es inusual, y en estadistica se han desarrollado técnicas para
tratarla. En este trabajo se aplicé el test de Friedman descrito en [6], el cual asume
disponible una tabla de suficientes filas (eventos en este caso) y varias columnas
(una para cada algoritmo), entre las cuales es posible establecer un orden de
prioridad. En este caso, el orden de prioridad estuvo dado por el valor del
estadistico NSSDA. El test permite verificar (con un nivel de confianza dado) si
hay diferencias sustanciales entre las columnas. En el area médica este test permite



sefalar si un tratamiento aplicado a diferentes individuos es sistematicamente
mejor que otro aplicado a los mismos individuos. En otras areas permitiria analizar
el desempefio de 7 jueces catando & vinos. Como es usual se le aplico con un nivel
de confianza del 95%. El test puede aplicarse si hay un numero minimo de filas
(n=15) y de columnas (k=4), lo cual se satisface en este caso.

Se elabord también un ranking basado en el nimero de veces que el método fue el
mejor, segundo mejor y tercer mejor entre sus pares.

2.6 Algoritmos de transformacion geométrica

El problema que se abord6 puede catalogarse como de Interpolacion (en el caso en
que los desplazamientos de los puntos homodlogos dato sean estrictamente
respetados) o de Aproximacion (cuando esos desplazamientos no lo son). Para ese
problema general existe en la literatura un gran nimero de algoritmos, algunos de
los cuales estin implementados en forma nativa en Matlab®™ y varios otros han
sido incluidos en rutinas desarrolladas independientemente y/o contribuidos por sus
autores al dominio publico. Cuando no fue posible localizar una rutina se procedio

a implementarla.

Es posible encontrar muchos trabajos de comparaciéon de métodos de interpolacion
[7],[8] y la lista seguramente se expandira ya que el tema mantiene interés. Casado
sefala en [9] que la mayor parte de los algoritmos descritos en la literatura ignoran
las restricciones cartograficas, o so6lo las satisface parcialmente. En ese trabajo
recomienda el uso de transformaciones conformes, tal como las utilizadas en
[10],[11], lo cual atn no se ha ensayado.

Algunos de los algoritmos requieren una subdivision del dominio espacial en
triangulos, cuyos vértices son puntos homologos. Otros no tienen esa restriccion, lo
que les permite extrapolar fuera del poligono convexo definido por los datos.
Algunos otros requieren como calculo intermedio los valores en una reticula
regular, respecto a la que luego se hace una segunda interpolacion. A continuacion
se describiran brevemente los algoritmos considerados.

2.6.1 Transformacion afin a trozos ([1]

Saalfeld propone realizar una triangulacion (por ejemplo de Delaunay) con los
puntos de control, y dentro de cada triangulo especificar una transformacioén afin



logrando imponer asi que los desplazamientos de los vértices coincidan con los
observados. Como sefiala [9] la transformacion afin a trozos tiene ventajas y
desventajas. Entre las primeras se sefiala su simplicidad, y capacidad de refinar
localmente la transformacion agregando nuevos puntos de control. Entre las
segundas esta que no preserva los angulos, pero si la alineacion de puntos dentro de
cada triangulo. Tampoco (y es mas grave) hay garantias que se preserve el sentido
del plano: un triangulo ABC (sentido horario) podria transformarse A’B’C’
(sentido antihorario) hecho que pudo observarse experimentalmente para ciertas
combinaciones de los datos. En los bordes de los triangulos la transformacion es
continua pero no diferenciable (que se suele indicar como C°), lo que hace que
puntos alineados pero pertenecientes a diferentes triangulos seran modificados
rompiendo la alineacion original y mostrando quiebres en los bordes de los
triangulos. En la implementacion del codigo se tomaron precauciones para
preservar la topologia, atendiendo situaciones como las ilustradas en la figura 3. El
algoritmo replica los datos de partida, por lo que se trata de una interpolacion.

2.6.2 Rutina GRIDFIT ([12])

Esta rutina implementa un algoritmo no publicado que produce estimaciones en
una reticula regular, por lo que luego hay aun que interpolar a los puntos
requeridos con algin procedimiento adicional. Si bien se dispone del codigo
fuente, en una comunicaciéon personal con el autor se indicé que el algoritmo
consiste esencialmente en una interpolacion lineal dentro de cada celda subdividida
en dos tridangulos, pero agregando un término de regularizacion. Dependiendo del
parametro utilizado, la regularizacion obliga a que las derivadas segundas en las
direcciones (X,y) sean cada una de ellas cero, o que su suma (igual al Laplaciano)
sea cero. En el experimento se usaron varias combinaciones de parametros,
observandose diferencias significativas de desempefio entre ellas. Debido a Ia
presencia del término de regularizacion, el algoritmo GRIDFIT en cualquiera de
sus variantes no necesariamente replica los datos iniciales, y es por lo tanto un
algoritmo de aproximacion.



Figura 3. Problemas de la transformacion afin: en la imagen superior y a la izq.
dos segmentos con vértices pertenecientes a diferentes triangulos originalmente no
se cortaban, pero luego de la transformacion si. La solucion requiere identificar
las intersecciones con los bordes, agregarlas a la poligonal y transformar el
conjunto (tomado de [1])

2.6.3 Krigeado Ordinario ([13])

La técnica del Krigeado Ordinario (KO) es suficientemente conocida en
geoestadistica como para remitir al lector a las referencias. Debe sefialarse sin
embargo que en esta aplicacion se realizéo un KO por separado en las componentes
X e Y de los desplazamientos, lo que implicitamente supone independencia entre
ambos campos. Para cada uno de los eventos y para cada componente por separado
se estimaron variogramas basados en el criterio de Validacion Cruzada de Maxima
Verosimilitud (ver [13]) por lo que no se utilizO necesariamente el mismo
variograma en todas las simulaciones. Tal como fue implementado se comporta
como un algoritmo de interpolacion.



2.6.4 Krigeado Residual ([13])

El Krigeado Residual (KR) se usa cuando no puede suponerse que el campo es
estacionario (i.e. de valor esperado constante en el espacio). Se realiza por lo tanto
una primer aproximaciéon del campo de desplazamientos, y luego se estima un KO
de la discrepancia remanente. No debe confundirse el KR con el Krigeado
Universal (KU), el cual también ajusta una funcion (tipicamente un polinomio de
las coordenadas) y un variograma para la discrepancia remanente. En el caso de
KR la estimacion se hace en dos pasos secuenciales, mientras que en KU es
simultanea.

Al momento se ha implementado el KR con una aproximacion lineal obtenida de
dos maneras diferentes: mediante Minimos Cuadrados Ordinarios (MCO) y
mediante Métodos Robustos; en particular el conocido como Least Median of
Squares (LMS). Estos ultimos tienen la virtud de ser inmunes a la presencia de un
numero razonable de outliers, y de coincidir asintéticamente con el MCO cuando
no los hay. Los resultados corresponden a la opciéon LMS. Tal como fue
implementado, KR constituye otro ejemplo de algoritmo interpolatorio.

2.6.5 Interpolacion ponderada con la Distancia inversa al
cuadrado ([14])

Este método es ampliamente conocida en las ciencias de la tierra, y se cita el
clasico trabajo de Felicisimo como referencia. La interpolacién con distancia
inversa al cuadrado responde a la sencilla expresion

n

>

U(xy)=2

g2
= d;

1
siendo U el desplazamiento Este-Oeste a aplicar en el punto de coordenadas (X,y);
u; el desplazamiento Este-Oeste registrado en el i-ésimo punto dato y d; la distancia
euclidiana entre el punto (x,y) y el i-ésimo punto dato. Una expresion similar se
construye para el desplazamiento Norte-Sur. A diferencia de GRIDFIT en este caso
se trata de un interpolante.




2.6.5 Rutina GRIDDATA

Al igual que GRIDFIT, esta rutina estandar de Matlab opera sobre una reticula de
valores. En el caso en que los puntos a interpolar estén irregularmente localizados,
primero se hace el céalculo a la reticula y luego se interpola (tipicamente por el
vecino mas proximo) entre la reticula y el punto. De acuerdo con la documentacion
de MATLAB®, la rutina GRIDDATA en su opcién ‘v4’ (GRIDDATA V4) utiliza
el método descrito en [15]. La opcidn “CUBIC” usa internamente una triangulacion
de Delaunay y produce superficies con continuidad en la funcién y las derivadas de
primer orden (propiedad que se suele indicar como C'). Se trata también de una
funcioén interpolante.

2.6.6 Rutina TINTERP

Al igual que la debida a Saalfeld esta rutina también requiere de una triangulacion
previa. A diferencia de aquella, en este caso se decidid ajustar la superficie por
funciones cuadraticas (opcion “QUAD”), por lo que considerada conjuntamente
con las otras (Saalfeld y GRIDDATA CUBIC) se han considerado polinomios de
primer, segundo y tercer grado. No hay documentacion técnica sobre sus
algoritmos, pero los ensayos realizados confirman que el campo resultante es de
tipo C°. Se trata también de una funcion interpolante.

3. Resultados

No parece sencillo declarar que un método es el mejor entre los disponibles. En
ensayos muy preliminares recogidos en [16] se vio que habia cierta variabilidad
dependiendo de la configuracion de puntos homologos de partida. En aquel caso el
algoritmo denominado TINTERP QUAD fue el de mejor desempefio, seguido por
el OK (Krigeado Ordinario). En este trabajo se han incorporado métodos
adicionales y se realizo la simulacion de Monte Carlo. Ademas, para decidir cual es
el “mejor” se uso el test de Friedman, y se comprobd que la diferencia con el
segundo era significativa con un 95% de confianza. Curiosamente
TINTERP_QUAD no fue el 6ptimo en ninguna de las simulaciones, sino que hubo
un 84.5% de los casos en que fue el segundo lo que le asigna una gran
confiabilidad. KO fue el mejor en el 46.5% de los casos, y fue segundo solamente
en el 1.6% de los eventos.

Ser el mejor entre los disponibles no asegura que el método sea suficientemente
bueno para los fines buscados. La Figura 4 ilustra elocuentemente sobre el pobre



desempeiio en general de los métodos. En el eje de las abscisas se representa el
cociente entre el NSSDA del mejor de los métodos en cada simulacion (que quiza
difiere entre simulaciones) en relacion al valor original del estadistico. Notese que
lo tipico es lograr que el NSSDA sea un 75% del original, y la mejor situacién que
se observo en las 1000 simulaciones solamente lo redujo a 40%. El ideal seria 0%.

NSSDA optimo como porcentaje del valor original siendo N=35
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Figura 4. Funcion densidad de probabilidad discreta del NSSDA expresado en
relacion al valor original. Se interpold con 35 puntos dato

Se supone que este grafico esta fuertemente afectado por el numero de puntos a
usar en el calculo, y la intuicion dice que al aumentar el numero el histograma
tendria que moverse hacia la izquierda. Se repitieron los calculos aumentando el
numero de puntos, aunque pronto fue notorio que lo limitado del conjunto de
puntos de control impedia hacer una investigacion muy ambiciosa, ya que las
combinaciones de casos se repetian. Por ello se intentd bajar el nimero de puntos
de control, como se ilustra en la Figura 5, calculo que se repitio para valores de N
entre 22 y 35 (no mostrados aqui). Pudo apreciarse que al reducir N el histograma
se dispersaba mucho maés, pero que su valor modal no se movia sensiblemente.



En la Tabla 1 se resumieron los resultados obtenidos. Para cada uno de los métodos
listados en la izquierda y para cada N, se le asigné una posicion segin sus
resultados tras las 1000 simulaciones. Puede verse que (por ejemplo) para N=22
hay varios métodos con posicion “1”. Ello es debido a que el test estadistico no
arrojo una diferencia significativa entre el que resultd primero y alguno de los que
le seguian. Para N=35 hay dos métodos con posicion “3”, etc.

22 25 28 30 31 35
GRIDFIT_Def 11 11 11 11 11 11
GRIDFIT_Lapl 10 10 10 10 10 10
GRIDFIT_2 9 8 8 7 6 3
IDW_2 6 8 8 7 9 9
GRIDDATA Def 1 1 2 2 2 8
GRIDDATA _CUBIC 1 1 2 5 6 6
GRIDDATA V4 1 1 5 2 2 1
Saalfeld 1 6 5 7 6 6
KO 6 1 1 1 1 1
RK_LMS 1 1 2 2 4 3
TINTERP_QUAD 6 7 5 6 5 5

Tabla 1 Ranking de cada método en funcion del numero de puntos dato. En fondo
gris se indican aquellos métodos con el mejor desemperio.

Los resultados muestran que, excepto para el caso de “pocos puntos”, el Krigeado
Ordinario es el que tiene consistentemente el mejor resultado. El caso de N=22
podria ser malo debido a que no hay suficientes puntos para estimar
adecuadamente el variograma, aspecto que habria que investigar especificamente.
No estan muy lejos otros métodos, como el GRIDDATA Def que recién tiene un
pobre desempetio para N=35 asi como el GRIDDATA V4 y el RK LMS, que esta
bastante proximo en general. Si se considerasen Unicamente los métodos que
prescinden de la triangulacién también propondria como 6ptimo al KO, seguido
por el RK LMS y bastante después al IDW_2.

4 Conclusiones

Se han aplicado algunos algoritmos disponibles o facilmente codificables al
problema de la conflacion de un mapa vectorial sobre una ortofoto. Se selecciono
el estadistico del NSSDA como la métrica de éxito. Para mejorar la comprension



sobre la importancia de los puntos homologos los mismos se han seleccionado al
azar de entre el conjunto disponible, simulando asi un escenario representativo en
el cual no siempre se identifican un numero grande de homologos. Se realizé una
simulacion de Monte Carlo, y para cada evento se calculd el NSSDA para todos los
algoritmos. Pudo observarse que si bien algin algoritmo era frecuentemente el
mejor, para casi todos ellos existio algiin evento en que resultoé ser el mejor. Por
ello se aplico la prueba de Friedman identificando el algoritmo KO como el mejor
entre los ensayados con un nivel de confianza del 95%.

Si bien los resultados preliminares son utiles para orientar la busqueda, subsisten
aun cuestiones a investigar. Una de ellas es la pertinencia de utilizar la métrica del
NSSDA. La mayor parte de los objetos geograficos de interés no son puntos sino
poligonales, por lo que parece razonable evaluar su distancia antes y después de la
aplicacion de los algoritmos. Se estd trabajando para incorporar las distancias de
Hausdorff y Fréchet sustituyendo al NSSDA. Por afiadidura, el estadistico del
NSSDA es un tnico nimero para toda la cartografia, ignorando asi la distribucion
espacial de las discrepancias.

El otro aspecto a considerar es el origen de la variabilidad. La simulacion de Monte
Carlo realizada incluia el azar en la seleccion de los puntos de control utilizados.
Otra alternativa podria ser perturbar aleatoriamente y de forma adecuada la
cartografia a conflacionar, alterando las coordenadas de todos los objetos. Las
perturbaciones validas quizd podrian caracterizarse mediante métodos
geoestadisticos, considerando asi explicitamente correlaciones espaciales. Ello sin
perjuicio de agregar restricciones adicionales a la simulacion condicional del estilo
de las recogidas en [9].
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