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RESUMO

O uso de tecnologias de obtencdo de nuvens de pontos para auxilio na elaboragdo de modelos digitais de elevacéo,
medicdes e mapeamento de estruturas esta cada vez mais presente na industria AECO (Arquitetura, Engenharia,
Construgao e Operagao). Tendo isso em vista, a pesquisa buscou utilizar um algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado capaz de classificar nuvens de pontos de grandes areas a partir da insergéo de um conjunto de dados de
nuvens pré-classificadas. O script desenvolvido é capaz de classificar regides das nuvens de pontos em trés categorias
principais: terreno, edificagdes e vegetacao, sendo especialmente util para apoiar a construgédo de modelos de cidades ou
obras de infraestrutura. O script apresentou métricas de desempenho que indicaram que o aprendizado de maquina
supervisionado se comportou de maneira satisfatéria, porém foi visto que a qualidade dos dados de entrada pode ser
significativa para os resultados. A principal contribuicdo do algoritmo € a possibilidade de reconhecer e separar as nuvens
de pontos em diferentes classes, além de ser capaz de classificar nuvens de pontos obtidas ndo s6 via escaneamento a
laser (LIDAR) como também por fotogrametria (levantamentos aéreos realizados por sobreposi¢cdo de imagens obtidas por
drone).
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ABSTRACT

The use of technologies for obtaining point clouds to aid in creating digital elevation models, measurements, and mapping
of structures is increasingly present in the AECO (Architecture, Engineering, Construction, and Operation) industry. With
this in mind, the research sought to use a supervised machine learning algorithm capable of classifying point clouds over
large areas by inserting a data set of pre-classified clouds. The script developed can classify point cloud regions into three
main categories: terrain, buildings, and vegetation, which is especially useful for supporting the construction of city models
or infrastructure works. The script presented performance metrics that indicated that supervised machine learning behaved
satisfactorily, but it was seen that the quality of the input data could be significant for the results. The main contribution of
the algorithm is the possibility of recognizing and separating point clouds into different classes, in addition to being able to
classify point clouds obtained not only via laser scanning (LIDAR) but also by photogrammetry (aerial surveys carried out
by superimposing images obtained from drones).
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Porto Alegre

24 a 26 setembro




@SIBRAGGC

1 INTRODUGAO

O interesse em Building Information Modeling (BIM) tem crescido amplamente nos ultimos anos, visto que essa
metodologia contribui, entre outras coisas, para otimizar o ciclo de vida dos projetos e reduzir custos em todos os niveis
(Bensalah; Elouadi; Mharzi, 2019; Chowdhury et al., 2024; Tang et al., 2023). A metodologia BIM envolve diversos fatores
que abrangem o processo construtivo, desde o planejamento da obra até a pds-construgdo (Chuang; Yang, 2023). Ao
mesmo tempo, o escaneamento a laser para criar nuvens de pontos em diferentes etapas do projeto também tem sido
explorado para otimizar processos (Tan et al., 2024). A combinagéo de BIM e LiDAR abre novas possibilidades na detecgéo
de defeitos de construgédo em tempo real e no controle de qualidade (Wang et al., 2015). Diante desse cenario, as nuvens
de pontos dentro do AECO podem ter diferentes propdsitos, como obter volumes de superficie e terreno, georreferenciar
elementos, preparar projetos as-built e monitorar o andamento da obra (Ebrahimi; Hojat Jalali; Sabatino, 2023; Ma et al.,
2022; O’donnell et al., 2019; Puri; Turkan, 2020; Yin; Lin; Yeoh, 2023). Embora a construgdo de um modelo BIM possa ser
facilitada por meio de um projeto as-built preexistente, a nuvem de pontos surge como uma alternativa a criagdo de um
modelo 3D.

Dentro da AECO, ¢ essencial economizar tempo e outros custos, como recursos humanos (Liao et al., 2022). Além disso,
atrasos na entrega do projeto podem resultar em penalidades contratuais. Investir em inovacdo também se torna
necessario, pois traz vantagem competitiva as empresas e proporciona solugdes mais eficazes para os problemas
existentes (Tezel; Papadonikolaki; Yitmen, 2019). Por essas razées, embora o uso de nuvens de pontos na engenharia
ainda esteja em estagios iniciais (Zhao; Taib, 2022), é necessario investir nessa tecnologia e entender suas peculiaridades
para explora-la. Apesar dos desafios e barreiras a serem superados para criar um modelo BIM diretamente a partir de
nuvens de pontos de forma automatica, nuvens de pontos sdo cada vez mais comuns para os mais diversos objetivos na
engenharia.

Este trabalho busca uma possivel solugéo para otimizar a modelagem e o reconhecimento de grandes areas a partir de
nuvens de pontos, pois propde a criagdo de um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado capaz de classificar
regides de nuvens de pontos em trés categorias principais: terreno, edificagées e vegetacao. Ao longo do estudo, seréo
apresentados os resultados obtidos com a utilizagdo do algoritmo mencionado. Possiveis limitagdes quanto a utilizagéo
desse algoritmo também serdo delineadas. O algoritmo proposto se destaca por poder ser utilizado a partir de qualquer
conjunto de dados de nuvens de pontos pré-classificado contendo informagdes minimas, como cores e coordenadas. Além
disso, ele também pode ser usado para classificar nuvens obtidas usando LiDAR ou fotogrametria.

O termo “Scan-to-BIM” refere-se a integragéo de tecnologias de escaneamento a laser com o desenvolvimento de modelos
BIM. Bosché et al. (2015) apontam que o crescimento exponencial do mercado de hardware e software focado em
escaneamento a laser na ultima década é um grande indicativo do valor dessa tecnologia. Com o surgimento dos modelos
de aprendizado de maquina, algoritmos como redes neurais para analise de nuvens de pontos 3D foram desenvolvidos,
adicionando diferentes funcionalidades na literatura, como segmentacdo semantica e segmentacao de objetos (WANG et
al., 2022). Métodos de aprendizado de maquina sdo usados de forma semelhante em um contexto especifico de
classificagao de objetos de nuvens de pontos (Diab; Kashef; Shaker, 2022). Diferentes metodologias baseadas em varios
algoritmos séo usadas para processar digitalmente dados de nuvens de pontos, especialmente para reconhecer padroes,
caracteristicas ou objetos em nuvens de pontos (Xu et al., 2021).

Dentro desse contexto, o Random Forest (RF) consiste em um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado
amplamente utilizado para classificagdo de dados e foi proposto inicialmente em 2001 por Breiman (Breiman, 2001). Essa
classificagdo pode ser definida como a rotulagem coerente de elementos de um grupo e, especificamente no caso de RF,
é realizada utilizando classificadores independentes (Parmar; Katariya; Patel, 2019). Os classificadores sao utilizados para
gerar estruturas chamadas arvores de decisao e atuam sobre subconjuntos randomizados dos dados de treinamento,
justificando o nome do algoritmo (Breiman, 2001). A intengao central dessa metodologia é permitir previsdes generalizadas
para um conjunto de dados a partir da combinagdo do processamento desses subconjuntos (Breiman, 2001);(Parmar;
Katariya; Patel, 2019).

2 METODO

O desenvolvimento da solugéo proposta pode ser subdividido em diferentes etapas. A primeira dessas etapas foi a
aquisicao e preparagao dos dados que serdo utilizados como entrada do sistema. Em seguida, o Visual Code Studio foi
escolhido como IDE (Integrated Development Environment), e o software CloudCompare foi utilizado para visualizar os
resultados. A partir disso, um script de aprendizado de maquina baseado em Random Forest foi desenvolvido, e o script
foi testado para corrigir possiveis erros até que os resultados obtidos fossem aceitaveis.

Para adquirir os dados necessarios ao treinamento do modelo, foi utilizado o GeoSampa, uma plataforma da cidade de
Sao Paulo (Brasil) que permite o acesso gratuito a mapas oficiais, com dados georreferenciados da cidade. Nessa
plataforma, estdo disponiveis dados aéreos LIDAR de todo o municipio, separados por quadrantes com informacdes
rotuladas de alguns objetos. O GeoSampa permite o download de arquivos .laz e .laz(color) e a visualizagdo dos
metadados do levantamento e a visualizagdo das nuvens online. No caso desta pesquisa, foram utilizadas nuvens no
formato .laz(color), que possuem informagdes adicionais de cor para cada ponto.
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2.1 PREPARAGAO DE DADOS

Dada a diversidade de morfologias de nuvens de pontos espalhadas pela cidade de S&o Paulo, foram escolhidas nuvens
de pontos que abrangessem visualmente o maior nimero possivel de categorias, com presenca equilibrada das
classificagdes que compdem o objetivo deste trabalho (vegetagéo, construgéo e terreno). Para isso, foram escolhidas
nuvens com edificagbes variadas com diferentes cores de telhado, areas de vegetagdo densa com pouca vegetagéo e
terrenos em geral, especialmente rodovias e estradas. Dada a facilidade de manipulagdo dos dados como arquivos de
texto, optou-se por trabalhar com nuvens de pontos no formato .xyz. Portanto, os arquivos no formato .laz(color) foram
convertidos para .xyz utilizando um software de processamento de nuvens de pontos. As nuvens nativas do GeoSampa
possuem uma estrutura de texto semelhante a uma planilha no formato .xyz, onde a primeira linha se refere ao cabegalho
da nuvem de pontos e cada uma das colunas contém informacdes diferentes provenientes dos equipamentos utilizad os
no escaneamento LiDAR. Para o estudo desenvolvido e dada a necessidade de reduzir o processamento computacional,
apenas as colunas referentes as coordenadas (X, Y, Z), cores dos pontos (R, G, B) e a coluna “Classification”, que contém
a classificagéo das informagdes do tipo de objeto presente na nuvem de pontos, foram o foco deste estudo.

2.2 DESENVOLVIMENTO DO SCRIPT

Para desenvolver o script, foi utilizado o software Visual Studio Code, em linguagem Python, com as seguintes bibliotecas:
pickle, para salvar o modelo treinado; time: para contabilizar o tempo de execugéo do codigo; pandas, para manipular o
banco de dados; scikit-learn, biblioteca de aprendizado de maquina que possui diversos algoritmos, como Random Forest;
matplotlib, para criagdo de graficos. Dentro da biblioteca scikit-learn, foram importados os seguintes modulos:
RandomfForestClassifier: algoritmo de aprendizado de maquina baseado em arvores de deciséo; train_test split: fungéo
que divide os dados em conjuntos de treinamento e teste para avaliar o desempenho do modelo; classification_report:
gera métricas de avaliagdo para modelos de classificagdo, fornecendo dados como precisédo, recall e F1-score;
StandardScaler: realiza a normalizagado dos dados. O software CloudCompare foi utilizado de apoio, tendo em vista que
permite processar nuvens de pontos, converter o tipo de arquivo, filtrar classificagbes de nuvens de pontos e diversas
outras fungdes. No estudo, o CloudCompare foi utilizado tanto para converter arquivos .laz para .xyz quanto para visualizar
e comparar visualmente os resultados obtidos pelo script.

3 RESULTADOS

Apbs o processamento dos dados de entrada, treinamento do algoritmo e consolidacédo do modelo de treinamento o
primeiro teste foi realizado com conjunto de dados com 10.638.403 pontos, que pode ser observado na Figura 1, onde do
lado esquerdo € a visao real da nuvem de pontos e a direita € a classificagdo dos pontos em trés categorias provenientes
o GeoSampa: vegetacdo em verde escuro; terreno em vermelho; e construgdes em verde claro. Essa primeira nuvem de
pontos foi organizada aleatoriamente de tal como que 80% dos pontos foram alocados para treino e 20% para teste.

Figura 1: Nuvem de pontos com 10.638.403 pontos.
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Fonte: Os autores.

Apés a realizacédo dos testes, métricas caracteristicas de algoritmos de aprendizagem foram verificadas para validar a
eficacia do processo de treinamento. Os valores de precisao, recall e f1-score foram calculados para o aprendizado. Nas
equacdes, TP representa verdadeiros positivos, FN representa falsos negativos e FP representa a contagem de falsos
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positivos. Os valores obtidos no relatério de aprendizado a partir das equagées (1), (2) e (3) podem ser vistos na Tabela
1.

Precisdo = —— (1)
TP+FP
Recall = —=~ (2)
TP+FN

Precision XRecall (3)
Precision+Recall

F1=2X

Tabela 1: Resultado das métricas de avaliagéo.

Classificagao Precisdo | Recall F1-score
Buildings 0,99 0,99 0,99
Ground 0,25 0,01 0,03
Others 0,96 0,99 0,97

Vegetation 0,98 0,96 0,97

Fonte: Os autores.

A taxa de aprendizado das camadas de construgédo e vegetagao foi superior a 98%, mas o terreno apresentou um valor
de aprendizado de apenas 25%. Isso pode ser explicado pelo fato de a camada nativa do conjunto de dados utilizado, que
se refere ao terreno, ter baixa densidade em comparagao as demais categorias. A camada de classificagdo original do
Geosampa, referente ao terreno, apresenta bastante ruido; seus pontos séo dispersos e pouco densos. Isso mostra que
a qualidade dos dados de entrada pode interferir significativamente no aprendizado.

Figura 2: Classificag&o visual do resultado.

Fonte: Os autores.

A Figura 3 mostra a visualizagdo de cada classe separadamente, para melhor compreensao dos resultados obtidos. Da
esquerda para a direita, ‘vegetacao’, ‘edificacbes’ e ‘outros’.
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Figura 3: Classificagéo visual do resultado.
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Fonte: Os autores.

A partir desse resultado, foi gerada uma matriz de confus&o, comumente usada para avaliar modelos de classificagédo em
aprendizado de maquina supervisionado. Cada linha da matriz representa uma classe prevista, enquanto cada coluna
representa a instancia atual da classe. Nesse caso especifico, a primeira linha representa edificagcdes, a segunda
representa solo e a terceira representa vegetacédo. A matriz de confusdo foi normalizada; os valores foram ajustados para
demonstrar as porcentagens de valores referentes as classes, ndo seus valores absolutos. Para isso, cada valor na matriz
¢é dividido pelo numero total de pontos verdadeiros em suas respectivas classes. Isso faz com que os valores variem de 0
a 1, e quanto mais préximo o valor na diagonal principal estiver de 1, maior a propor¢do de predigdes corretas para a
classe. Consequentemente, valores fora da diagonal principal devem ser préximos de 0, o que indica que uma baixa
proporgao de previsdes foi erroneamente atribuida a outras classes. O resultado da matriz normalizada pode ser visto na
Figura 4.

Figura 4: Matriz de confusao.
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Fonte: Os autores.

E possivel concluir que o desempenho do modelo foi satisfatério, com todas as trés classes apresentando valores de
predigdo corretos e proximos do ideal, variando entre 97% e 99% de acuracia. Outra questédo a ser discutida € como a
qualidade dos dados de entrada no algoritmo afeta a classificacdo, considerando que em nenhum dos relatérios de
aprendizado a camada "ground" apresentou boas métricas individualmente, apenas quando combinada com as demais
camadas.
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4 DISCUSSOES

Este trabalho apresentou um script desenvolvido a partir do algoritmo de classificagdo Random Forest, que foi capaz de
classificar nuvens de pontos de LIDAR em construcéo, vegetacgéo e terreno. Como limitagéo do trabalho, observou-se que
a qualidade dos dados de entrada influencia o aprendizado do algoritmo, portanto, grande atengédo deve ser dada a
densidade das camadas de nuvens de pontos ao escolher o conjunto de dados. Outra limitagéo € que, para o algoritmo
aprender a classificar, um conjunto de dados pré-classificado de nuvens de pontos deve ser inserido, o que pode n&o ser
tdo simples de conseguir, com a possibilidade de classificar as nuvens de pontos manualmente, que pode ndo ser uma
tarefa simples. Como principal contribuicdo, o script desenvolvido pode ser usado para aprender qualquer conjunto de
dados de nuvem de pontos, desde que o formato da nuvem tenha informagdes sobre as coordenadas, cores e classificagdo
de cada ponto na nuvem. Um ponto de destaque é que os dados do Geosampa foram usados apenas para treinamento
do modelo, mas o algoritmo suporta qualquer conjunto de dados de nuvem de pontos que contenha informagdes de
coordenadas e cores. Da mesma forma, o script pode classificar qualquer nuvem de pontos, desde que tenha informacdes
de coordenadas e cores. Isso é particularmente util para separar classes especificas em nuvens de pontos sobre grandes
areas, como nuvens obtidas por meio de levantamentos aéreos com drones.

Acredita-se que quanto mais representativo o conjunto de dados, com nuvens densas, melhor o aprendizado e,
consequentemente, melhor a classificagdo das nuvens. Como perspectivas futuras deste estudo, pretende-se aprimorar o
algoritmo e refinar os dados de entrada. Com a classificagdo mais definida, algoritmos de agrupamento de nuvens de
pontos poderiam transformar cada objeto na nuvem em superficies, conhecidas como malhas. A partir dai, elas poderiam
ser transformadas em familias do Revit, por exemplo. Ndo ha necessidade de modelar esses objetos que ndo requerem
parametrizagdo. Isso tornaria o projeto mais fiel ao "real", sem a necessidade de busca de familias Revit online, e
economizaria tempo de modelagem.

O reconhecimento automatico de objetos individuais em nuvens de pontos também sera estudado utilizando uma
combinagéo de algoritmos de segmentagéo e classificagédo, visto que apenas um algoritmo de classificagao foi utilizado
neste estudo. No entanto, adicionar segmentagdo ao processo facilita o reconhecimento de objetos de nuvem e a
possibilidade de transforma-los em elementos BIM parametrizados, o que ainda representa um desafio em toda a literatura
analisada. A intencao é tornar a modelagem BIM cada vez mais pratica com o auxilio de nuvens de pontos. Neste trabalho,
foram utilizadas apenas as informacdes de cor e coordenadas nas nuvens para tornar o algoritmo mais “universal” a
qualquer formato de nuvem de pontos. Contudo, acredita-se que a utilizagdo de outros parametros oriundos do
escaneamento a laser também possa aprimorar o aprendizado, tendo em vista que facilitariam o reconhecimento de
determinados padrdes existentes nas camadas. Para trabalhos futuros, propde-se também que o algoritmo seja adaptado
apenas para nuvens de pontos de LIDAR e que os demais pardmetros sejam utilizados para avaliar o impacto que isso
teria nos resultados obtidos.
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