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RESUMO

O uso de tecnologias de obtencdo de nuvens de pontos para auxilio na elaboracdo de modelos
BIM ¢ cada vez mais presente na industria AECO (Arquitetura, Engenharia, Construgédo e
Operacéo), entretanto, a modelagem a partir de uma nuvem de pontos pode ser muito trabalhosa
e pouco intuitiva. Neste trabalho, inicialmente foi realizada uma andlise bibliométrica da
literatura existente acerca do BIM e da classificacdo de nuvens de pontos, para uma melhor
contextualizacdo dos estudos que estdo sendo desenvolvidos nesse ambito. A partir disso, a
pesquisa proposta visa dar um passo inicial na automatizagéo do processo de modelagem, por
meio do desenvolvimento de um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado baseado
em Random Forest, capaz de classificar nuvens de pontos de grandes areas a partir da insercédo
de um conjunto de dados de nuvens pré-classificadas. O algoritmo desenvolvido é capaz de
classificar regides das nuvens de pontos em trés categorias principais: terreno, edificacdes e
vegetacdo, sendo especialmente Util para apoiar a constru¢do de modelos de cidades ou obras
de infraestrutura. Os dados utilizados para treinamento do modelo foram obtidos por meio do
GeoSampa, uma plataforma de dados abertos da cidade de Sao Paulo, onde é possivel obter
imagens aéreas e nuvens de pontos classificadas de todo o municipio. Para elaboracdo do
algoritmo, foi utilizado o Visual Studio Code e, para visualizagcdo dos dados das nuvens de
pontos, foi utilizado um software de visualizacdo de nuvens de pontos, o CloudCompare. O
estudo mostrou que o algoritmo desenvolvido foi Gtil para a identificacdo das classes, pois
foram obtidas métricas de desempenho que indicaram que o aprendizado de maquina
supervisionado se comportou de maneira satisfatoria. A partir dos resultados obtidos foi
observado que é necessario atencdo com a qualidade dos dados de entrada. A principal
contribuicdo do algoritmo é a possibilidade de reconhecer e separar as nuvens de pontos em
diferentes classes, além de ser capaz de classificar nuvens de pontos obtidas por fotogrametria.
Isso é especialmente Gtil para os casos em que se deseja modelar apenas determinados
elementos de uma nuvem de pontos extensa, pois o algoritmo permite a separacdo de suas
classes; ou quando é necessario representar determinados elementos no modelo sem sua

informagdo semaéntica, como um conjunto de arvores.

Palavras-chave: Nuvens de pontos, BIM, Classificacdo, Aprendizado de Maquina, Random

Forest.



ABSTRACT

The use of technologies for obtaining point clouds to aid in the creation of BIM models is
increasingly present in the AECO (Architecture, Engineering, Construction and Operation)
industry, however, modeling from a point cloud can be very laborious and unintuitive. In this
work, initially a bibliometric analysis of the existing literature on BIM and point cloud
classification was carried out, for a better contextualization of the studies that are being
developed in this field. Based on this, the proposed research aims to take an initial step in
automating the modeling process, through the development of a supervised machine learning
algorithm based on Random Forest, capable of classifying point clouds over large areas by
inserting a dataset of pre-classified clouds. The developed algorithm is capable of classifying
point cloud regions into three main categories: terrain, buildings and vegetation, being
especially useful for supporting the construction of city models or infrastructure works. The
data used to train the model was obtained through GeoSampa, an open data platform in the city
of Sdo Paulo, where it is possible to obtain aerial images and classified point clouds from the
entire city. To develop the algorithm, Visual Studio Code was used and, to visualize the point
cloud data, point cloud visualization software, CloudCompare, was used. The study showed
that the developed algorithm was useful for class identification, as performance metrics were
obtained that indicated that supervised machine learning behaved satisfactorily. From the
results obtained, it was observed that attention is needed with the quality of the input data. 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 by
photogrammetry. This is especially useful for cases where you want to model only certain
elements of an extensive point cloud, as the algorithm allows the separation of its classes; or
when it is necessary to represent certain elements in the model without their semantic

information, such as a set of trees.

Keywords: Point clouds, BIM, Classification, Machine Learning, Random Forest.
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1 INTRODUCAO

O interesse em Building Information Modeling (BIM) tem crescido amplamente nos
ultimos anos, pois esta metodologia contribui, entre outras coisas, para otimizar o ciclo de vida
dos projetos e reduzir custos de forma geral (Bensalah et al., 2019). A metodologia BIM
envolve diversos fatores que abrangem o processo construtivo desde o planejamento da obra
até a pos-construcao. Paralelo a isso, 0 uso de escaneamento a laser para criar nuvens de pontos
em diferentes fases de um projeto também tem sido explorado na construcéo civil para otimizar
processos (Wang e Kim, 2019).

A utilizacdo de nuvens de pontos 3D produzidas por scanners a laser para gerar modelos
BIM esta se tornando uma cada vez mais presente na literatura, sendo utilizada nas fases de
construcdo, reabilitacdo e manutencédo de instalagdes em areas que vao desde plantas de projeto
até preservacao historica (Bosché et al., 2015). De acordo com Wang et al. (2015), a sinergia
entre BIM e LIDAR (Light Detection and Ranging) abre novas possibilidades no campo da
deteccdo de defeitos de construcgéo e controle de qualidade em tempo real.

Na literatura é observado que o uso de nuvens de pontos dentro da AECO (Arquitetura,
Engenharia, Construcdo e Operacdo) pode ter diferentes finalidades, como obtencdo de
informacdes ligadas a topografia, georreferenciamento de elementos, elaboracgéo de projetos as-
built e monitoramento do andamento da obra (Ebrahimi et al., 2023; Ma et al., 2022; O’Donnell
et al., 2019; Puri & Turkan, 2020; Yin et al., 2023). A nuvem de pontos surge nesse cenario
como um suporte aos levantamentos feitos de forma manual, pois permite a visualizacdo de
dados referentes ao espago escaneado de forma digital e tridimensional, sendo possivel
inclusive medir a disténcia entre pontos e superficies da nuvem obtida.

As nuvens de pontos obtidas nos escaneamentos sdo de grande valia para a elaboragao
de modelos as-built, tendo em vista que o levantamento é feito de maneira rapida e com grande
volume de informagdes. Igor et al. (2023) apontam que a modelagem construtiva integrada a
outras tecnologias tem o potencial de remodelar completamente o ambiente construido. Desde
gue O sensor seja posicionado em pontos estratégicos durante o levantamento, ndo héa
necessidade de revisitar o espago para conseguir elaborar o projeto, pois as medi¢fes podem
ser feitas no préprio visualizador da nuvem de pontos.

Apesar de suas vantagens, o processo de transformar uma nuvem de pontos em um
modelo BIM apresenta algumas dificuldades na prética, pois ndo € tao intuitivo, sendo muitas

vezes custoso e demorado (Bassier; Vergauwen, 2020). Enquanto no processo “tradicional” a
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modelagem em softwares BIM pode ser feita a partir de um projeto em formato DWG, em que
as linhas e vértices estdo bem definidos, com a nuvem de pontos essa ndo ha nenhuma superficie
bem definida, apenas pontos aglomerados. A depender da especificacdo do equipamento
utilizado para obtencdo da nuvem de pontos, o resultado da nuvem de pontos pode ser ruidoso,
pois quanto maior a precisdo do equipamento, maior a densidade — e acuracia — da nuvem (Kim
& Lee, 2023).

Este trabalho busca otimizar a classificacdo de nuvens de pontos de grandes areas por
meio de um algoritmo de aprendizado de maquina supervisionado, sendo este um primeiro
passo para futura modelagem automatica de modelos BIM a partir de nuvens de pontos, que
ainda se apresenta um desafio na literatura (Sacks et al., 2017).

1.1. JUSTIFICATIVA

No ambito AECO, é importante reduzir gastos e economizar tempo e recursos humanos,
Junto a isso, investir em inovacdo estd se tornando uma necessidade, pois traz vantagem
competitiva as empresas e proporciona solugdes mais eficazes aos problemas existentes. A
utilizacdo de tecnologias facilitadoras de processos dentro da construcéo civil, como é o caso
do uso de nuvem de pontos para levantamentos, esta cada vez mais presente. Por esses motivos,
ainda que a utilizacdo de nuvens de pontos dentro da engenharia ainda néo esteja difundida, é
necessario investir nessa tecnologia e entender suas peculiaridades, para que ela possa ser
explorada em sua totalidade.

No mercado, apesar de haver solucBes proprietarias consolidadas na classificacdo
automatica de nuvens de pontos, solugdes de codigo aberto apresentam importantes vantagens
competitivas, permitindo alternativas sem grandes impactos econémicos. Além disso, solucdes
open source também sdo dispositivos propicios para a producao descentralizada e colaborativa,

intensificando o processo de inovacgdo (Heron et al., 2013).

1.2. OBJETIVOS

Nesta secdo do trabalho, estardo listados o objetivo geral e os objetivos especificos

ligados ao desenvolvimento da pesquisa.
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1.2.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste trabalho é realizar a classificacdo de nuvens de pontos de grandes

areas com uso de um algoritmo de aprendizado de méaquina supervisionado.
1.2.2 Objetivos Especificos

Dentre os objetivos especificos deste trabalho estéo:

a) Criar e alimentar um dataset de nuvens de pontos pré-classificadas para que
sirvam de base de aprendizado do algoritmo a ser desenvolvido;

b) Desenvolver um algoritmo de aprendizado de maquina que absorva a
informacdes do dataset criado e seja capaz de armazenar o conhecimento
adquirido para que seja replicado;

c¢) Inserir nuvens de pontos ndo classificadas no algoritmo e obter como output a
mesma nuvem classificada por meio do aprendizado de maquina;

d) Analisar a acuracia da classificacdo das nuvens inseridas e ser capaz de exportar

a nuvem classificada para utilizagdo em softwares variados.
1.3. ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta subdividido em 6 capitulos, conforme estrutura detalhada nesta secéo.
Ao final do trabalho, também est&o listadas as referéncias bibliograficas utilizadas.

e Capitulo 1: apresenta a introducdo, justificativa e objetivos do trabalho
desenvolvido;

e Capitulo 2: apresenta o referencial tedrico utilizado como base para o
desenvolvimento da pesquisa, apresentando o0s conceitos basicos necessarios ao
entendimento. E apresentado um breve contexto do cenéario BIM do uso de
nuvens de pontos na construcao civil, alem do algoritmo Random Forest;

e Capitulo 3: contém a descrigdo da metodologia e dos softwares utilizados para
realizacdo da pesquisa, aléem de apresentar a fonte de dados utilizada para
aquisicdo das nuvens de pontos;

e Capitulo 4: apresenta o script de classificagdo de nuvens de pontos desenvolvido

na pesquisa por meio de pseudocodigos;
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Capitulo 5: apresenta os resultados obtidos por meio da aplicacéo do script nas
nuvens de pontos compara os efeitos que diferentes parametros tém nesses
resultados. Também possui as discussdes a partir da observagdo dos resultados
obtidos e traz as limitacGes presentes na realizagdo da pesquisa;

Capitulo 7: traz as consideracdes finais e as principais contribui¢6es do trabalho,

além das perspectivas futuras para proximos trabalhos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Nesta secdo serdo tratados os principais temas necessarios ao entendimento da pesquisa
realizada, com foco no Building Information Modeling; no uso das nuvens de pontos dentro da
industria da construcdo civil e os modos de aquisicdo dessas nuvens; e no algoritmo de
classificacdo Random Forest. Também foi realizada uma reviséo bibliométrica para avaliacéo
dos estudos mais recentes desenvolvidos referentes a classificagdo de nuvens de pontos.

2.1. BUILDING INFORMATION MODELING (BIM)

O BIM, sigla para Building Information Modeling, é uma tecnologia que possibilita a
elaboracdo de um modelo de construgéo rico em informacgdes seméanticas de forma digital, que
permite gerenciar todo o ciclo de vida de um projeto antes mesmo do inicio da obra. Para Azhar
(2011), um modelo BIM ¢é caracterizado por informacdes de geometria, espaco, informacdes
geograficas, quantidades e propriedades dos elementos do projeto, com estimativas de custo e
materiais. Isto é, é uma ferramenta poderosa de gerenciamento pois compila diversas
informagdes Uteis para um melhor controle dos projetos.

O desenvolvimento da tecnologia BIM teve inicio na década de 1970, com 0s primeiros
projetos sendo desenvolvidos por meio de CAD (Computer Aided Design), ndo s na
engenharia civil, mas em diversos setores (Volk et al., 2014). A industria da construgao civil
demorou a adotar de fato os desenhos parametrizados em relagdo as demais industrias, pois
existiu uma certa resisténcia a adotar novas tecnologias (Sacks et al., 2018). Ainda de acordo
com Sacks et al. (2018), essa resisténcia pode estar relacionada ao fato de que a construgédo no
canteiro ndo se beneficiou substancialmente a partir da automagéo, dado ao fato de que a
produtividade em campo é muito ligada ao trabalho manual.

Apesar dessas questoes, o uso do BIM vem sendo incentivado por meio de “mandatos
BIM” em todo o mundo, tendo sido os primeiros documentos publicados pela Noruega,
Dinamarca e Finlandia, antes mesmo do ano de 2010 (Sacks et al., 2018). No Brasil, a
implementacdo da metodologia BIM tem recebido ainda mais destaque devido ao Decreto n°
10.306 datado de 2 de abril de 2020. Esse Decreto discorre sobre a obrigatoriedade da utilizacdo
do BIM na execugdo de obras e servicos de engenharia realizados por 6rgdos e entidades da
administracdo publica federal (Brasil, 2020).

O Decreto ainda estabelece que, a partir de 1 de janeiro de 2021, o BIM deve ser

utilizado no desenvolvimento de projetos de arquitetura e engenharia, sendo construgdes novas,
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ampliacdes ou reabilitacdes (Brasil, 2020). Dado esse cenéario de incentivo a adogéo de técnicas
ligadas ao BIM, é importante o desenvolvimento e o aperfeicoamento de novas tecnologias que
surgem a partir dos desafios em se adotar um novo modo de gerenciar os projetos.

Succar (2009) define 0 BIM como uma juncdo de trés campos distintos que conversam
entre si, 0 campo da tecnologia, 0 campo dos processos e 0 campo das politicas, que podem ser
observados na Figura 1. O campo das tecnologias envolve equipamentos, sistemas de
comunicacdo, softwares, hardwares e tecnologias complementares ao BIM; ja o campo dos
processos envolve pessoas, modelos, componentes, fornecedores e outros; o campo das
politicas envolve as melhores préticas, centros de pequisa, normas, regulamentos, 6rgaos

reguladores e outros (Succar, 2009).
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Figura 1: Campos BIM
Fonte: Succar (2009).

A partir desse conjunto, é possivel analisar que o BIM néo se trata apenas de uma
tecnologia ou uma plataforma ou um modelo, mas sim de uma ferramenta de gestdo completa,
capaz de envolver todas as fases do ciclo de vida de um projeto. De acordo com Wang e Chen
(2023), o BIM como método de gestdo deve ser aplicado continuamente num projeto para
concretizar o seu enorme potencial. Essa ideia é reforcada por Sacks et al. (2018), que reforca
que um dos beneficios mais importantes do BIM é a coordenacdo ativa que o construtor pode
alcancar quando todos os projetistas utilizam o modelo BIM em seus respectivos projetos.

Dada a importéncia da utilizagdo da tecnologia para gestdo das infraestruturas urbanas,

o0 conceito BIM também foi expandido para as cidades, sendo chamado de City Information
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Modeling (CIM). Alguns trabalhos utilizam a mesma terminologia BIM para se referir aos
modelos 3D parametrizados das cidades, como em “BIM for infraestructure”, comumente
utilizado pela Autodesk, Inc. Amorim (2015) discute sobre as diferentes conceituacGes
existentes sobre o CIM e conclui que uma visdo CIM precisa contemplar necessariamente uma

visdo de BIM, da mesma forma que o BIM engloba o conceito de CAD.

CIDADE VIRTUAL

cidadaos e Administradoreg

SmartCity

CIM

 Pro— e
TOjetistas. Construtores, ODeradores

Figura 2: Definigdo de uma cidade virtual (CIM).
Fonte: (Amorim, 2015).

O CIM é de grande valia para os 6rgdos de manutencdo das cidades, pois de acordo
com Lopes (2019), um modelo de cidade paramétrico e organizado pode ser um agente
centralizador de informacdes, prevendo situacdes ajustadas a realidade. Além disso, o CIM
possui forte sinergia com sistemas de informacg&o geografica (SIG).

O BIM, no geral, trouxe para a industria AECO diversos beneficios em relacdo ao
gerenciamento do ciclo de vida dos projetos. Dentre esses beneficios, estdo a reducdo de erros
durante a fase de execugdo do projeto, redugéo de custos, otimizagdo do cronograma e outros.
Pode-se dizer que a inddstria esta passando por um grande processo de transformacao digital,
pois 0 BIM nédo s6 vem mudando a forma como os projetos sdo feitos, mas também a
comunicacdo entre as partes interessadas no projeto.

A adocédo do BIM por si so6 permite maior eficiéncia do projeto, mas esse ganho pode
ser aumentado se integrado com outras tecnologias emergentes, como a realidade virtual, e a
digitalizacdo a laser para aquisicdo de informacgdes as-built ou sistemas autdbnomos para

monitoramento automatizado (Abreu et al., 2023).
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2.2. NUVEM DE PONTOS NA CONSTRUCAO CIVIL

Ao longo do tempo, outras tecnologias existentes foram sendo agregadas a construgdo
civil, como é o caso das nuvens de pontos. Nuvens de pontos sdo um conjunto de pontos
definidos em um espaco métrico 3D e, de acordo com (Bello et al. (2020), se tornaram um dos
formatos de dados mais significativos para representacdo 3D e estdo ganhando popularidade
crescente como resultado da maior disponibilidade de dispositivos de aquisicao.

As nuvens de pontos fornecem uma grande gama de possibilidades dentro da construgédo
civil. As aplicacdes vao desde um simples registro da obra como uma imagem em 3D, até a
construcdo dos chamados Tours Virtuais, que permitem que o usuario seja inserido na obra
mesmo sem estar nela, inclusive com o auxilio de 6culos de realidade aumentada (Luleci et al.,
2024). Além disso, esta bastante presente na literatura como uma ferramenta para preservacao
historica de edificacbes (Escudero, 2023).

Nuvens de pontos podem ser obtidas por diferentes métodos, como scanners terrestres
ou aéreos, que podem ser utilizados em Veiculos Aéreo N&o Tripulados (VANTS),
popularmente conhecidos como drones. Além disso, também ha a possibilidade de se obter
nuvens de pontos por meio de fotogrametria. As tecnologias abordadas nesse trabalho limitam-
se ao escaneamento realizado por LiDAR e a fotogrametria, sendo cada um desses métodos
relevantes para diferentes objetivos, que serdo detalhados nesta secao.

Estudos mais recentes investem em investigar a construgdo de modelos BIM de forma
automatica a partir de nuvens de pontos, mas isso ainda é tido como um desafio a ser superado
(Sacks et al., 2017). Na literatura as nuvens sdo muito utilizadas para verificacdo do avan¢o da
obra em projetos de construcdo, como em Ojeda et al. (2024), que utilizou nuvens de pontos
como ponte para avaliacdo do progresso fisico da obra de um laboratorio, por meio da
comparacdo da nuvem gerada com o modelo BIM projetado.

Nuvens de pontos também sdo Uteis para engenharia geotécnica, pois permitem a
medicdo automatizada e periddica de locais amplos por meio do uso de VANTS, como no estudo
desenvolvido por Lee et al. (2023). Também é bastante utilizada em projetos rodoviarios, como
no estudo desenvolvido por Hiasa & Kawamoto (2023), em que foi criado um modelo digital
de terreno (DTM) para projetos de rodovias 3D.

Seguindo a mesma linha, Pérez et al. (2022) realiza uma analise comparativa de um
levantamento realizado por topografia tradicional e um por meio de nuvens de pontos obtida

por drone para projetos rodoviarios. Foi observado que a jungdo do levantamento topogréafico
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classico com os dados provenientes do levantamento do drone geraram um produto bem-
sucedido (Pérez et al., 2022).

Outro uso bastante comum €é no campo da preservacao historica e restauracdo de
edificios histdricos, sendo inclusive um campo especifico dentro do BIM, conhecido como
Heritage BIM ou (H-BIM). Escudero (2023) estuda um processo automatizado de transformar
nuvens de pontos em modelos tridimensionais para representar edificios histdricos, para
facilitar projetos de restauro e gestdo do patriménio cultural.

Croce et al. (2023a) reforca que atualmente a reconstrucdo de modelos H-BIM a partir
de digitalizacdo a laser ou fotogrametria € um processo manual, demorado e excessivamente
subjetivo, mas o surgimento de técnicas de inteligéncia artificial (I1A) esta4 oferecendo novas

maneiras de interpretar, processar e elaborar dados brutos de levantamento digital.

2.2.1 LiDAR (Light Detection and Ranging)

O LiDAR é um método de sensoriamento que se utiliza feixes de luz para medir a
distancia entre os objetos no ambiente e o sensor, sendo a distancia determinada pelo tempo de
reflexdo entre o pulso do laser e o sensor. Um esquema simples do funcionamento da aquisi¢ao
de dados por LiDAR pode ser observado na Figura 3. Essa tecnologia € utilizada em diversos
setores, e na engenharia civil € muito utilizada para criacdo de modelos 3D de ambientes reais.
O LiDAR é considerado uma das tecnologias de sensores mais cruciais para veiculos
autdbnomos, rob06s artificialmente inteligentes e reconhecimento de veiculos aéreos néo
tripulados (Albano, 2019).
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Figura 3: Esquema do escaneamento a laser terrestre.
Fonte: Khomsin et al., (2019).

De acordo com Tang et al. (2010), o processo de criagdo de um modelo as-built a partir
de lasers scanners consiste em trés etapas: coleta de dados, pré-processamento de dados e
modelagem do BIM. Na etapa de coleta de dados, o laser scanner é utilizado para medir a
distancia entre os pontos da estrutura existente e o sensor do equipamento utilizado com grande
acurdcia, tendo como produto uma nuvem de pontos densa (Tang et al., 2010).

No pré-processamento de dados, pode-se realizar um tratamento da nuvem de pontos
para exclusdo de informacdes desnecessarias ao projeto e também para reducdo do tamanho do
arquivo. Ja& na modelagem BIM, a imagem 3D formada pela nuvem de pontos auxilia na
transformacéo de informagdes ndo paramétricas em objetos paramétricos (Tang et al., 2010).
Um dos problemas da utilizacdo de nuvem de pontos para modelagem BIM é que 0 processo
pode ser bastante manual, demorado e propenso a erros (Anil et al., 2011).

Uma grande vantagem da adocdo do escaneamento a laser para levantamento em
alternancia aos procedimentos de rotina tradicionais € a grande quantidade de dados que podem
ser coletados de forma répida e que permitem uma visualizac¢do de imagens claras em softwares
de visualizacdo de nuvens de pontos. Essa ideia é corroborada por Moyano et al. (2022), ao
afirmar que os dados de nuvens de pontos 3D provenientes de técnicas de aquisi¢éo de dados,
como a fotogrametria e o LiDAR, desempenham um papel importante devido a grande

quantidade de informacéo que fornecem.
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Mihi¢ et al. (2023) acrescentam que o LIDAR comecou a ser incorporado recentemente
em alguns smartphones e tablets, mas essa tecnologia em dispositivos portéteis ainda ndo possui
precisdo o suficiente para gerar nuvens de pontos que possam ser usadas para controle de
qualidade e quantidade. Outro modo de aquisi¢do de nuvens de pontos comumente utilizado na
engenharia civil é a fotogrametria, que possui diferencas metodoldgicas e morfolégicas em
relacdo ao LiDAR e serd apresentado na continuidade desta secao.

2.2.2 Fotogrametria

A fotogrametria consiste na construcdo de imagens, modelos tridimensionais ou mapas
a partir da aquisicdo de fotografias. Na engenharia civil, as fotografias obtidas para
fotogrametria séo normalmente obtidas por meio de VANTS. Para a criagdo de modelos 3D por
meio da fotogrametria, s@o utilizadas imagens estereoscépicas, que se baseiam na paralaxe, que
é resultante da diferenca angular da visada de um mesmo objeto (Santos et al., 2022). Ou seja,
duas fotos séo capturadas de angulos diferentes, a fim de obter a profundidade dos elementos
presentes na imagem.

Como um exemplo de como sdo capturadas as imagens, pode-se observar a Figura 4,
onde o drone faz um voo e parte do ponto O1 para o O2 capturando imagens que possuem
sobreposicdo entre si. A juncdo de imagens capturadas com a camera do drone de forma
perpendicular a superficie com as imagens feitas com a cdmera com um determinado angulo,

sobrepostas, permitem a obtencéo de nuvens de pontos.

02 .
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Figura 4: Esquema de aquisicdo de imagens fotogramétricas.

Fonte: A autora.
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Hammad et al. (2021) aponta que, na construgéo civil, as pesquisas tém focado na
utilizacdo de VANTS em conjunto com BIM, ndo s6 para modelagem 3D, mas também para
simulacbes de cronograma da obra. O autor acrescenta que os dados obtidos pelos
levantamentos de imagens podem ser integrados a modelos BIM para um melhor planejamento
do projeto, com base nas condigdes do solo e na locagdo de outros elementos. Isso de certa
forma remete ao uso do LiDAR mencionado anteriormente para aquisicdo de dados de
topografia e, ainda que as tecnologias sejam diferentes, podem ser utilizadas de forma
semelhante.

Mihi¢ et al. (2023) aponta que a fotogrametria pode ser utilizada para tanto para a
geracgdo de nuvens de pontos quanto para visdo computacional, enquanto a varredura a laser s6
pode ser usada para gerar dados de nuvens de pontos. Também acrescentam que, para que
nuvem de pontos 3D fotogramétrica seja utilizavel, as imagens precisam ter qualidade adequada
em termos de resolucdo e desfoque e precisam ter pelo menos 50-60% de sobreposicdo para
permitir a execucdo da recriacdo da realidade usando a fotogrametria como técnica (Mihi¢ et
al., 2023).

As configuracdes de voo de drones para obtencdo de nvens de pontos podem ser
ajustadas por meio de softwares especificos voltados para VANTs. O DroneDeploy, por
exemplo, permite que haja um planejamento do voo de determinada &rea com dados prévios do
tempo de voo, quantas imagens serdo capturadas e a resolucéo das imagens que serdo obtidas a
partir da altura de voo desejada. Nesse caso, quanto menor a altura do voo, maior a resolucédo

das imagens.

2.3. SCAN-TO-BIM

O desenvolvimento de modelos BIM é comum para desenvolvimentos de projetos ainda
em fase de planejamento, em que sdo observadas as possiveis interferéncias entre disciplinas e
onde ha espago para modificagdes ainda em fases iniciais, promovendo a interoperabilidade
entre disciplinas ainda na fase de planejamento. Em projetos de reforma, operacdo e
manutencdo, no entanto, especialmente em edificacbes mais antigas, € comum que nao haja
modelos BIM a serem consultados. Por esse motivo, quando ha a necessidade de
desenvolvimento de um modelo BIM de uma edificacdo existente, o processo de levantamento
de informac6es pode ser trabalhoso e demorado.

Para dar suporte a resolugédo dos problemas decorrentes dos casos em que 0 modelo BIM

é inexistente ou ha informagbes de construcdo imprecisas, desatualizadas ou ausentes,
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tecnologias de captura da realidade, como a digitalizacdo a laser de ambientes, passaram a ser
adotadas na industria AECO (Wang et al., 2019). Nesse cenario, 0 uso de nuvens de pontos
serve como um suporte ao levantamento dessas informac@es para elaboracdo de projetos.

Ainda que seja um cenario promissor, de acordo com Mahmoud et al. (2024), as
abordagens atuais desenvolvidas para o processo de digitalizagdo para BIM dependem de
procedimentos manuais ou semiautomaticos e ndo aproveitam de forma suficiente os dados
semanticos das nuvens de pontos, o que causa ineficiéncia nos modelos BIM. 1sso ocorre porque
a informacdo proveniente das nuvens de pontos ndo tem significado dentro dos modelos BIM
sem que haja um processo que transforme os elementos capturados pelo equipamento de
escaneamento a laser em elementos BIM com informagéo semantica.

Dentro desse contexto surge o Scan-to-BIM, que é um termo que se refere a integracdo
das tecnologias de escaneamento a laser com o desenvolvimento de modelos BIM de forma
automaética a partir de nuvens de pontos. De acordo com Lee et al. (2020), um modelo 3D
construido a partir de tecnologias de escaneamento a laser contém apenas informacées sobre o
formato geométrico da estrutura, sendo necessaria a atribuicdo de informacdo semantica as
nuvens. Os autores indicam que 0 processo Scan-to-BIM requer a extracdo de parametros das
nuvens de pontos para obter dados numéricos como altura, comprimento e largura, e que as
pesquisas desenvolvidas na literatura se concentram em formas universais (pilares, vigas, etc)
(Lee et al., 2020).

Bosché et al. (2015) aponta que um grande indicativo do valor do Scan-to-BIM € o
crescimento exponencial do mercado de hardwares e softwares voltados para a digitalizacdo a
laser na Gltima década. Apesar das diversas vantagens de realizar levantamentos escaneamento
a laser dentro para posterior modelagem BIM, também deve ser mencionado que esse nao é um
processo simples e pode ser demorado e pouco intuitivo.

Para facilitar a extracdo de informacdo semantica das nuvens de pontos para uso dentro
do contexto BIM, modelos de algoritmo de aprendizagem de maquina vém sendo utilizados na
literatura com diferentes funcionalidades, como a segmentacdo semantica e segmentacdo de
objetos (Wang et al., 2022). Os métodos de aprendizado de maquina sdo usados de forma
semelhante em um contexto especifico de classificacdo de objetos de nuvens de pontos (Diab
et al., 2022). Especialmente para esse contexto de reconhecimento de padrdes, caracteristicas
ou objetos em nuvens de pontos, diferentes metodologias baseadas em algoritmos distintos séo

utilizadas para processar digitalmente os dados das nuvens de pontos (Xu et al., 2021).
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2.4. ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA

Normalmente, os algoritmos de aprendizado de maquina podem ser classificados em
trés grupos de acordo com a natureza do feedback fornecido ao programa. O primeiro desses
grupos ¢ chamado de “aprendizagem supervisionada”, onde o termo supervisionado indica que
o algoritmo recebe exemplos de saidas desejadas a partir dos dados de entrada (Ayodele, 2010).
O segundo tipo ¢ denominado “aprendizagem ndo supervisionada” e agrupa programas que
recebem apenas o conjunto de dados de entrada, sem qualquer classificacdo prévia ou indicacdo
da saida desejada (Ayodele, 2010). Por fim, o terceiro grupo ¢ denominado “aprendizado por
refor¢o” e consiste no aprendizado baseado em um sistema de recompensa-puni¢do, onde 0
algoritmo recebe incentivos para reforcar associacdes ou desfazé-las (Ayodele, 2010).

Embora algoritmos de diferentes grupos possam ser usados para classificar dados de
uma nuvem de pontos, 0 conceito por trds da metodologia utilizada é fundamentalmente
diferente. Na aprendizagem supervisionada, por exemplo, o objetivo central é aprender e
generalizar um conjunto de regras que correlacionam dados de entrada e saida. Na
aprendizagem ndo supervisionada, o objetivo central pode girar em torno da descoberta de
novas correlagcdes entre dados que ndo foram descobertos anteriormente. Além disso, essas
particularidades impactam diretamente nos pardmetros operacionais, CcOmo custo
computacional, velocidade de processamento e precisao.

Por exemplo, Zhang & Rabbat (2018) propdem um algoritmo baseado em redes neurais
convolucionais graficas (Graph-CNN) para classificar objetos da nuvem de pontos. Embora as
CNNs possam potencialmente apresentar maior precisdo, estdo comumente associadas a maior
complexidade computacional, resultando em maior custo computacional (Zhang & Rabbat
(2018). Além disso, as CNNs geralmente dependem de conjuntos de dados maiores e sdo mais
suscetiveis ao overfitting.

O overfitting ocorre quando o modelo funciona perfeitamente no conjunto de
treinamento, mas se ajusta mal ao conjunto de testes, isso porque um modelo superajustado tem
dificuldade em lidar com informacGes do conjunto de teste, que podem ser diferentes daquelas
do conjunto de treinamento (Decuyper et al., 2019). Essas limitacbes sdo amenizadas com o
uso de algoritmos como o Random Forest, uma vez que propriedades inerentes ao algoritmo
como crescimento sem poda e randomizacao dos classificadores atuam diretamente sobre esses
fatores (Rodriguez-Galiano et al., 2015).

Apesar das limitacbes quanto ao nivel de complexidade, alguns trabalhos baseados em

CNNs utilizam estratégias auxiliares para mitigar esse alto custo computacional. Han et al.
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(2023), por exemplo, usaram uma rede neural convolucional reduzida associada a um
codificador e decodificador para gerar desenhos CAD para arquitetura paisagistica com dados
de realidade tridimensionais (3D) digitalizados via drone, camera e LiDAR. Esta abordagem
torna a solucdo mais eficiente em termos computacionais, mas ndo isenta o modelo da
ocorréncia de overfitting. Além disso, essa simplificacdo deve ser realizada com cautela, pois
pode diminuir drasticamente a precisdo do modelo.

Outro algoritmo de aprendizado supervisionado amplamente utilizado no
processamento de nuvem de pontos é a maquina de vetores de suporte (SVM). Shirowzhan et
al. (2019), por exemplo, usam um SVM para processar imagens LIiDAR com o0 objetivo de
detectar mudancas em edificios. Este algoritmo utiliza uma técnica de aprendizagem estatistica
para resolver problemas de separacdo de classes e pode apresentar uma complexidade
computacional menor que a CNN, especialmente para conjuntos de dados maiores.

Apesar disso, o desempenho do algoritmo SVM é vulneravel a amostras rotuladas
incorretamente e conjuntos de dados de entrada desequilibrados, incluindo aqueles com grandes
disparidades numéricas entre classes (Sothe et al., 2020). Essas limitaces podem inviabilizar
o0 SVM em algumas situacdes especificas, como na identificacdo de vegetacdo em conjuntos de

nuvens de pontos em grandes centros urbanos, ou em areas com classificacao ruidosa.

2.4.1 RANDOM FOREST

O Random Forest (RF) consiste em um algoritmo de aprendizado de méaquina
supervisionado amplamente utilizado para classificacdo de dados e foi inicialmente proposto
em 2001 por Breiman (2001b). Essa classificacdo pode ser definida como o ato de rotular de
forma coerente elementos de um grupo e, especificamente no caso do RF, é realizada por meio
de classificadores independentes (Parmar et al., 2019).

Os classificadores sao utilizados para gerar estruturas chamadas arvores de decisdo e
atuam sobre subconjuntos aleatérios dos dados de treinamento, justificando o nome do
algoritmo (Breiman, 2001). A intencdo central desta metodologia é permitir previsoes
generalizadas para um conjunto de dados a partir da combinacdo do processamento desses
subconjuntos (Breiman, 2001b; Parmar et al., 2019).

Metaforicamente, 0 RF pode ser comparado a um processo de tomada de decisdo por
votacao, onde a decisao final é tomada com base nas opinides individuais de varios especialistas

(arvores de decisdo). Esses individuos opinam com base em um conjunto de informacgdes
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(caracteristicas) aleatdrias sobre o problema. Suas opinides sdo combinadas ao final do processo

para compor a decisdo final mais robusta. Na Figura 5 esté indicado visualmente esse processo.
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Figura 5: Processo do Random Forest ilustrado.

Fonte: A autora.

As arvores de decisdo sdo construidas a partir da anélise de um conjunto de exemplos
de treinamento onde os rétulos de classe sdo conhecidos (exemplo: R, G, B, X, Y, Z) e sdo
entdo aplicadas para classificar exemplos que ndo foram vistos anteriormente (Kingsford &
Salzberg, 2008). (Kingsford & Salzberg, 2008) acrescentam ainda que, se as arvores de decisao
forem treinadas com dados de alta qualidade, séo capazes de fazer previsdes com alto grau de
precisao.

De maneira mais precisa, 0 Random Forest recebe, além do conjunto de treino, as
caracteristicas consideradas para analise e 0 nimero de arvores de decisdo. A partir dessas
informacdes, o algoritmo implementa um processo conhecido como bootstrapping que consiste
na execucdo de uma reamostragem estatistica a partir de uma pré-amostragem aleatorizada com
reposi¢cdo (Breiman, 2001; Rodriguez-Galiano et al., 2015). Esse processo ocorre para cada
arvore, sendo um dos pontos chaves por tras da alta eficiéncia computacional do RF, pois
permite aumentar artificialmente o conjunto de treinamento sem a necessidade de adquirir e
processar novos conjuntos de dados. Além disso, essa expansdo no conjunto de treinamento
também é especialmente util para mitigar a possibilidade de ocorréncia de overfitting
(Rodriguez-Galiano et al., 2015).
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Complementarmente, cada uma das arvores produzidas durante o processo de
bootstrapping € composta por estruturas chamadas de n6s que recebem um subconjunto
aleatdrio das caracteristicas de interesse. Esse segundo processo aleatorio promove o aumento
da “diversidade da floresta” que, por sua vez, também contribui significativamente para a
eficiéncia do algoritmo (Rodriguez-Galiano et al., 2015). Por fim, também é valido salientar
que a combinacdo do mecanismo de bootstrapping com a diversidade entre as arvores torna o
RF especialmente robusto a ocorréncia de ruido e outliers nos dados (Rodriguez-Galiano et al.,
2015). O algoritmo abaixo sintetiza o funcionamento do RF ao passo que a Figura 6 ilustra a
estrutura de arvores obtidas a partir da execugdo do Algoritmo 1.

Algoritmo 1: Random Forest

Inputs: Training set X: {(x1, yl), (x2, y2), ..., (xn, yn)}, features to consider at each
split (F) and the number of trees in the forest (N).
1. RandomForest (X, F, N)

2. K«209

3 fori=1toN:

4. XM(i) « statistical resampling using random sampling with replacement of X
5. k i« RandomizedTreeLearn(X"(i), F)

6 K—KUKkK.i

7. return K

8.

9. RandomizedTreelLearn(X, F)

10.  Ateach node:

11. select the best features from a small subset of F
12. return the learned tree

Decision Tree-1 Decision Tree-2 Decision Tree-N

Result-1 Result-2 Result-N

Majority Voting / Averaging

Final Result

Figura 6: Esquema de funcionamento do Random Forest.
Fonte: Khan et al. (2021).
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Com o crescimento do aprendizado de maquina e da exploracao da inteligéncia artificial,
diversas bibliotecas e ferramentas de segmentacdo de imagem se popularizaram e estdo
disponiveis em codigo aberto em diversas linguagens de programacao, como é o caso do Python
que contétm a RandomForestClassifier. Essas bibliotecas facilitam o desenvolvimento de
algoritmos por serem pacotes de codigos prontos, que podem ser importados para serem
utilizados em algoritmos de forma simplificada.

2.4.2 METRICAS PARA AVALIACAO DE MODELOS DE APRENDIZADO

A avaliacdo precisa de um algoritmo de aprendizado de maquina € fundamental para planejar o
algoritmo do classificador e a melhoria do desempenho nos resultados obtidos (Heydarian et al., 2022). A
avaliacdo da eficiéncia de algoritmos de aprendizado é comumente realizada por meio de algumas métricas,

como precisdo, acuracia, recall e f-score, e sdo importantes para entender o comportamento dos modelos. No

Quadro 1 estdo listadas as métricas utilizadas nesse trabalho, bem como suas formulas

e descrigoes.

Quadro 1: Métricas de avaliacéo de classificacéo.

Métrica Formula Descrigéo
Em geral, a métrica de
tp + tn precisdo mede a proporgao

de previsdes corretas sobre 0
numero total de instancias
avaliadas
A precisao é usada para
medir os padrdes positivos

tp que séo previstos
tp+ fp corretamente a partir do total
de padrdes previstos em uma
classe positiva
E usado para medir a fracao

Accuracy (acc) tp+ fp+tn+fn

Precision (p)

tp ~ . N
Recall (r) P de padrdes positivos que séo
pTin classificados corretamente.
2% tp Essa métrica representa a
F-measure (FM) T média harmonica entre 0s
*tp+fp+/n valores de recall e precisdo
tp; + tn; o
2_1_ i i
Averaged Accuracy i=1Tp + fr; + Fop A eficacia média de todas as
l classes
st i A média de precisdo por
Averaged Precision =ltpi+ fo

i classe
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tp;
s -
Averaged Recall Elep + iy A média de recall por classe
l
2xpy *Ty A média de F-measure por
Averaged F-measure S
Dy * Ty classe

Fonte: Adaptado de Hossin e Sulaiman (2015).
Sendo:

tp: true positive (verdadeiros positivos);
fp: false positives (falsos positivos);

fn: false negatives (falsos negativos);

tn: true negatives (verdadeiros negativos);
M: macro-averaging (média macro);

i: cada classe.

A partir da acuracia (accuracy), a qualidade do modelo pode ser avaliada com base na
porcentagem de previsdes corretas sobre o total de instancias existentes (Hossin e Sulaiman,
2015). Dentre as métricas existentes, Hossin e Sulaiman (2015) apontam que a acurécia € a
mais utilizada na pratica, tanto para problemas de classifica¢do binaria quanto para problemas
que envolvem multiplas classes.

De acordo Foody (2023), o recall é amplamente utilizado em &reas como ciéncia da
computacdo e aprendizado de maquina, e indica quao bem o classificador rotula como positivos
0s casos que realmente sdo positivos, mostrando a capacidade de identificar corretamente 0s
casos que sdo positivos. Outras métricas também amplamente utilizadas sdo o precision e 0 F-
measure (ou F1-score); o precision seria uma métrica alternativa ao recall, que também foca
Nos casos positivos; ja 0 0 F-measure combina essencialmente as informacdes das duas métricas
anteriores em uma média harmdnica (Foody, 2023).

Nas tarefas de classificacdo multiclasse, onde cada uma das instancias existentes s6 pode
ser rotulada como uma classe, a matriz de confusdo é uma ferramenta poderosa para avaliacao
de desempenho, quantificando a sobreposicdo de classificacdo (Heydarian et al., 2022). A
matriz de confusdo se trata de uma matriz quadrada em que as linhas representam a classe real

das instancias e as colunas a classe prevista (Caelen, 2017).
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2.5. ANALISE BIBLIOMETRICA

A analise bibliométrica é uma metodologia que fornece informacgdes acerca de um
determinado tema por meio da analise de um conjunto de dados cientificos. Para avaliar o
cenario do tema pesquisado dentro da literatura, foi realizada uma analise bibliométrica simples,
que possibilitou a observacao das tendéncias e possibilidades que envolvem a classificagéo de
nuvens de pontos e o BIM.

O primeiro passo para desenvolver a analise bibliométrica foi a definicdo da plataforma
de dados e os termos de pesquisa que comporiam os filtros. A plataforma utilizada na anélise
foi a SCOPUS, que pertence a Elsevier, e as palavras-chave utilizadas foram: “BIM”,
“classification” e “point cloud”. A defini¢do das palavras-chave utilizadas buscou abranger o
maior numero de trabalhos ligados a pesquisa desenvolvida, sendo considerados também as
variagdes dos termos utilizados, como “building information modeling” e “point clouds”.

Os critérios de busca também foram limitados a trabalhos em inglés, que fossem artigos
e especificamente da area de engenharia, o que resultou em 50 artigos para compor o conjunto
de dados a ser avaliado. Para avaliacdo dos dados, foi utilizado o software de codigo aberto,
VOSViewer, que permite a constru¢cdo de mapas de co-ocorréncia a partir de informacdes
relacionadas do conjunto de dados.

Para aumentar a precisdo do processo, uma nova etapa de filtragem listou todas as
palavras-chave existente nos artigos e aquelas que possuiam termos equivalentes, porém
escritos de forma diferente (como em 3d modeling e 3d modelling), foram adaptadas para serem
reconhecidas como 0 mesmo termo. Apos esse processo, foi construido o mapa de palavras que
pode ser visto na Figura 7, que mostra ndo so as ligacdes entre as palavras-chave existentes nos
trabalhos, mas também a tendéncia dos temas durante os anos a partir de uma escala de cor.

No mapa de correlacdo entre as palavras-chave é possivel observar a predominéancia dos
assuntos BIM, classification e point cloud, tendo em vista que foram as palavras utilizadas para
obtencdo do conjunto de artigos a ser analisado. O tamanho dos nos tem relagdo com a
qguantidade de vezes que a palavra-chave apareceu nos artigos, sendo a presenca de

“architectural design” forte no conjunto de dados.
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Figura 7: Correlacdo entre palavras-chave.

Fonte: A autora.

Pode-se observar como em 2016 havia uma maior tendéncia de estudos envolvendo
aplicacdes de laser scanner para obtencdo das nuvens de pontos, indicando uma maior
preocupacdo com a classificacdo de objetos em si, com alguns trabalhos indicando o interesse
em detecgéo de objetos e segmentacdo de imagens. Dimitrov e Golparvar-Fard (2014) propde
um método de classificacdo de materiais presentes em elementos de nuvens de pontos a partir
de um banco de imagens construido em um canteiro de obras, com foco no monitoramento
automatico do progresso da construgao.

Nesse mesmo sentido, Han & Golparvar-Fard (2015) também usam nuvens de pontos
para monitoramento da construcdo e foi observada uma grande precisdo para a inferéncia no
estado da obra a partir do reconhecimento automatico de materiais da nuvem por meio de um
banco de dados de imagem. A medida que 0s anos avancam, as pesquisas passam a se voltar
para a processamento a partir das nuvens de pontos, pois supde-se que a etapa de levantamento
ja esta bem estabelecida na literatura. O foco nos anos mais recentes passa a ser a utilizagéo de
deep learning, machine learning, inteligéncia artificial e segmentacdo seméantica das nuvens.

Bahreini e Hammad (2024), por exemplo, utilizaram um método de segmentacéo
semantica baseado em deep learning para reconhecer patologias especificas em nuvens de

pontos e, posteriormente, essas patologias seriam levadas aos modelos BIM. Um ponto a ser
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ressaltado neste trabalho é que apesar da alta precisdo no reconhecimento das patologias, a
informacdo semantica delas no modelo BIM precisou ser feita de modo manual. Esse é um
problema recorrente nos estudos analisados, pois automatizar a modelagem com toda
informacao necessaria aos elementos BIM a partir das nuvens de pontos ainda é um desafio na
literatura.

Lee et al. (2023) avaliou a precisdo do levantamento realizado por LiDAR acoplado a
um drone e concluiu que foi util para monitorar recalques no solo de uma grande area remota.
Os resultados de avaliacdo dos recalques cumulativos ao longo de varios acompanhamentos
periddicos mostraram diferencas 13 cm, que os autores avaliaram como um erro razoavel em
comparagdo com outros trabalhos semelhantes (Lee et al., 2023).

Ainda que ndo tenha sido incluido nos critérios de busca iniciais para abranger uma
quantidade maior de artigos, o termo “Random Forest” também consta no mapa. E possivel
observar a correlacdo das palavras-chave a partir do n6 “Random Forest” na Figura 8, onde
pode-se destacar “UAV” que se refere a veiculos aéreos nao tripulados (drones), scan-to-BIM,

segmentacdo de imagens, LIDAR e geometria.
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Figura 8: Principais correlacGes a partir do Random Forest.

Fonte: A autora.

E possivel observar a relacdo do uso do RF com aquisicio de dados, classificaco,

segmentacdo de imagens, manutencdo, geometria, deteccdo de danos e outros. Xu et al. (2018)
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utilizaram o RF para classificacéo de pontos em modelos cilindricos e cubdides de um andaime,
buscando estimar o progresso geral da obra pela disposicdo dos andaimes. Os pontos do
andaime foram detectados, extraidos e reconstruidos de forma satisfatoria, com precisdo dos
resultados chegando a mais de 70% Xu et al. (2018). Esse trabalho mostra uma nova perspectiva
de acompanhamento do progresso de uma obra utilizando uma ferramenta de aprendizado de
maquina.

Vetrivel et al. (2015) buscou utilizar as nuvens de ponto em um contexto diferente dos
outros estudos analisados até o momento, para avaliacdo dos danos em edificios ap6s um evento
de desastre, pois alega que as nuvens fornecem caracteristicas essenciais para uma analise
detalhada nesse sentido. O interessante é que, nesse caso, 0s autores também utilizaram o RF e
um algoritmo SVM (Support Vector Machine) para detectar as regiGes danificadas, e 0 RF se
mostrou mais Util ao identificar 95% dessas regiGes (Vetrivel et al., 2015). Este estudo e o0
anterior mostram que o RF apresentou um bom desempenho para classificagdo de nuvens de
pontos que foram utilizadas com objetivos diferentes, o que reforca a versatilidade do
algoritmo.

Também foi gerado um mapa de correlacdo entre autores pelo VOSViewer, porém como
a quantidade de autores ndo necessariamente relacionados era alta, optou-se por filtrar a maior
rede de correlago existente dentre os 185 autores mapeados, resultando em 11 autores listados
na Figura 9. Foram gerados 2 clusters que representam 2 artigos conectados por um dos autores,

que serdo tratados nesta secao.
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Figura 9: Maior rede de correlacéo entre autores.

Fonte: A autora.
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Sacks et al. (2017) trata do software “SeeBIM” (Semantic Enrichment Engine for BIM),
de enriquecimento BIM, que incorpora informagdes a modelos BIM por meio de um modelo
de construcdo existente, bancos de dados ou conjuntos de regras. Nesse caso, as nuvens de
pontos foram utilizadas apenas para servir como base de uma modelagem manual de uma
estrutura complexa a ser utilizada no software. O autor menciona que os resultados de modelos
BIM obtidos automaticamente por meio de nuvens de pontos ndo sdo semanticamente ricos e
gue normalmente ha deficiéncia de informacGes sobre a identificacdo dos objetos e outros dados
alfanumeéricos (Sacks et al., 2017).

Collins et al. (2022) trazem um algoritmo geométrico que auxilia na classificacdo de
formas de nuvens de pontos para corre¢cdo semantica de modelos BIM, pois alegam que nos
modelos BIM ha frequentemente elementos mal classificados. Complementando o que foi
observado no estudo feito por Sacks et al. (2017), Collins et al. (2022) acreditam que a
identificacdo automatizada de elementos geométricos mal classificados e elementos
aproximados/incertos deve estabelecer a base para a recuperacdo automatica do modelo e
reduzir a perda de informacdes ao longo do processo BIM.

Também foi elaborado um mapa de correlacdo entre as referéncias utilizadas nos

trabalhos, que pode ser visto na Figura 10.
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Figura 10: Rede de correlacdo entre referéncias utilizadas.

Fonte: A autora.
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Romero-Jarén e Arranz (2021) trazem um método para segmentar, classificar e modelar
automaticamente nuvens de pontos adquiridas por escaneamento a laser, capaz de gerar
superficies 3D precisas de elementos de construcdo de ambientes internos. Os autores Romero-
Jarén e Arranz (2021) ressaltam que as superficies criadas podem ser exportadas para um
modelo BIM, porém a conversao para um modelo IFC néo fez parte do escopo do trabalho.

Agapaki et al. (2018), que no mapa aparece em um cluster isolado, se relaciona ao
estudo anterior por abordar o custo da modelagem de objetos industriais (10) a partir de nuvens
de pontos. Foi observado que as horas gastas com a modelagem de objetos cilindricos, como
tubulacdes, foram reduzidas em 64% (Agapaki et al., 2018).

Rodrigues et al. (2022) que também aparece um pouco deslocado dos demais trabalhos,
abordou o Deep Learning para classificacdo do estado de degradacdo de edificios, possuindo
forte relacdo com Bahreini e Hammad (2024) citado anteriormente, apesar de ndo possuirem
uma ligacéo forte por meio de suas referéncias. Os dois trabalhos foram capazes de exportar
patologias reconhecidas por meio do Deep Learning para modelos BIM.

Os trabalhos mais recentes que aparecem no mapa tendem a focar em H-BIM, com
investimento em tecnologias para identificacdo e classificacdo do patrimonio histérico (Cooney
et al., 2023; Croce et al., 2023; Nieto-Julian et al., 2023). Croce et al. (2023) também utiliza do
algoritmo RF na etapa de segmentacao de nuvens de pontos, em que ele foi treinado a partir de
dados de covariancia e outras caracteristicas presentes no dataset utilizado, obtendo como
resultado do classificador uma nuvem de pontos que pode ser diferenciada de acordo com a
distingdo dos elementos arquitetbnicos que a compde.

Com a elaboragdo da andlise bibliométrica, foi possivel observar os mais diversos
campos de aplicagdo de nuvens de pontos dentro do contexto BIM e de que forma a
classificacdo das nuvens de pontos tém sido usadas para facilitar processos. Além disso, é
observada a necessidade de desenvolvimento de estudos focados no processo de extragéo de
informacdo semantica de nuvens de pontos, tendo em vista que varios trabalhos relatam o

desafio no processo Scan-to-BIM de forma automatica.
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3 METODOLOGIA

Nesta secdo serdo descritos os passos metodoldgicos e ferramentas utilizadas para
conducéo da pesquisa. Para elaboragédo do estudo, foi definida uma metodologia de abordagem
quantitativa, onde foram analisados os resultados obtidos a partir do aprendizado de maquina
para avaliar a eficiéncia e o desempenho da utilizacdo do algoritmo escolhido. O fluxograma
da pesquisa pode ser observado na Figura 11.
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Figura 11: Fluxograma da pesquisa.

Fonte: A autora.
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3.1. AQUISICAO DOS DADOS

Para aquisi¢do dos dados necessarios para o treinamento do modelo, foi utilizado o
GeoSampa, uma plataforma da cidade de S&o Paulo que permite acesso a mapas oficiais de
forma gratuita, com dados georreferenciados da cidade. Nessa plataforma estdo disponiveis
dados de LiDAR aéreo de todo o municipio, separados por quadriculas com cddigos diferentes,
com nomenclatura estilo MDS_color_ XXXX-XXX.

Para desenvolvimento do algoritmo, foram escolhidas as nuvens de pontos do
GeoSampa da op¢do MDS 2017, que possibilita o download de arquivos .laz e .laz(color), além
de permitir visualizar os metadados do levantamento e visualizar as nuvens de forma online.
No caso dessa pesquisa, foram utilizadas as nuvens em formato .laz(color), que possuem
informac@es adicionais de cor para cada um dos pontos.

Dada a diversidade de morfologias das nuvens de pontos de toda a cidade de S&o Paulo,
foram escolhidas nuvens de pontos que, visualmente, abrangessem a maior quantidade de
cenarios possivel, com presenca equilibrada das classificacdes que compde o0 objetivo desse
trabalho. Para isso, foram escolhidas nuvens que possuissem construcdes variadas, com
diferentes cores de telhados; areas com vegetacdo densa e areas com pouca vegetacao; e terreno

no geral, especialmente rodovias e estradas.
3.2. PREPARACAO DOS DADOS

As nuvens obtidas do GeoSampa possuem uma classificagdo nativa composta por 13
valores que representam diferentes classificacdes. Optou-se por trabalhar com as nuvens de
pontos em formato .xyz dada a facilidade de manipular os dados como arquivos de texto,
portanto os arquivos em formato .laz(color) foram convertidos para .xyz por meio do software
de processamento de nuvens de pontos, o CloudCompare.

As nuvens nativas do GeoSampa possuem uma estrutura de texto semelhante a uma
planilha quando no formato .xyz, onde a primeira linha é referente ao cabegalho da nuvem de
pontos e cada uma das colunas € uma informacéo diferente, provenientes do equipamento
utilizado no escaneamento por LiDAR. As colunas do arquivo sdo compostas pelo contetido que

pode ser visto no Quadro 2.



Quadro 2: Morfologia das nuvens de pontos do GeoSampa.

Conteldo Coluna
Coordenadas de cada ponto X
Y
z
Informagdes sobre as cores de cada ponto R
G
B

Origem do ponto

PointSourceld

Informacdes definidas pelo usuario do
equipamento

UserData

Angulo de varredura do sensor

ScanAngleRank

Sinaliza se o ponto esta proximo a borda da
linha do voo

EdgeOfFlightLine

Direcdo da varredura (ida ou volta)

ScanDirectionFlag

Informa quantas vezes o laser atingiu o NumberOfReturns
objeto ReturnNumber
Tempo de captura do ponto GpsTime
Intensidade do retorno do laser Intensity

Classificacdo do tipo de ponto (terreno,
vegetacao, construcao etc).

Classification

Fonte: A autora.
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Para o estudo desenvolvido e dada a necessidade de reducdo do processamento
computacional, foram mantidas apenas as colunas referentes as coordenadas (X, Y, Z), as cores
dos pontos (R, G, B) e a coluna Classification, que possui a informacéo da classificacdo do tipo
de objeto presente na nuvem de pontos.

No Quadro 3 estdo descritas as classificagbes das nuvens possiveis presentes da coluna
Classification e 0 que cada uma delas representa no GeoSampa. Para o desenvolvimento do
algoritmo, foram foco desse estudo apenas as camadas referentes ao terreno, a vegetacao e as
construgoes.



Quadro 3: Classificacdo nativa do GeoSampa.

NUmero Classe Conteldo
0 Never classified Nunca classificado
1 Unclassified Pon‘go.s Nao
classificados
2 Ground Terreno
3 Low vegetation Vegetacdo baixa
4 Medium vegetation Vegetacdo média
5 High vegetation Vegetacdo alta
6 Building Construcgdes
7 Low point (noise) -
8 Key-point -
9 Water Corpos d’agua
10 Overlap -
19 Other features (19) Rede de energia e
outros
20 Other features (20) Terreno e outros

3.3. ESPECIFICACOES DOS EQUIPAMENTOS E SOFTWARES UTILIZADOS

Fonte: A autora.
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Para o desenvolvimento da pesquisa foi utilizado principalmente um notebook com as

seguintes configuracdes:

-Processador: 11th Gen Intel® Core™ j7-11800H @ 2.30 GHz;
-RAM Instalada: 16,0 GB;

-Tipo de Sistema: Sistema Operacional de 64 bits, processador baseado em x64.

Como apoio, também foi utilizado um Cluster do Centro de Informatica da Universidade

Federal de Pernambuco, o Apuana, com as seguintes especificacoes:
- Nome do modelo: Intel® Xeon® Gold 5318Y CPU @ 2.10GHz;

- Familia da CPU: 6;

- Ndcleos por soquete: 24;

- Threads por ndcleo: 2;
- GPU: Nvidia RTX 3090 24 GB e A100 80 GB;

- Arquitetura: x86_64 (64 bits);

- Tamanho maximo de memdria (de acordo com o tipo de meméria) - 6 TB;

- Tipos de memoria - DDR4-2933;

- Velocidade maxima de memodria - 2933 MHz.
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Para desenvolvimento do script, foi utilizado o software Visual Studio Code, utilizando
linguagem Python, com as seguintes bibliotecas:

- pickle: para salvar o modelo treinado;

- time: para contabilizar o tempo de execucdo do codigo;

- pandas: para manipular a base de dados;

- scikit-learn: biblioteca de aprendizado de méaquina, que possui diversos algoritmos,
como o Random Forest;

- matplotlib: para criacdo de graficos.

Dentro da biblioteca scikit-learn, foram importados 0s seguintes mddulos:

- RandomForestClassifier: algoritmo de aprendizado de maquina baseado em arvores
de decisdo;

- train_test_split: funcéo que divide os dados em conjuntos de treinamento e teste, para
avaliar o desempenho do modelo;

- classification_report: gera métricas de avaliacdo para os modelos de classificacéo,
fornecendo dados como preciséo, recall e F1-score;

- StandardScaler: faz a normalizagdo dos dados.

Além disso, também foi utilizado o software CloudCompare, que permite processar
nuvens de pontos, fazer conversao do tipo de arquivo, filtrar classificacdes das nuvens de pontos
e diversas outras funcdes. No caso do estudo, o CloudCompare foi utilizado tanto para fazer a
converséo de arquivos .laz para .xyz como para visualizar e comparar visualmente os resultados

obtidos pelo script.
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4 SCRIPT DE CLASSIFICACAO DE NUVENS DE PONTOS

Nesta secdo sdo apresentados 0s pseudocOdigos que representam o script de
classificacdo de nuvens elaborado, independente da sintaxe da linguagem de programacao

utilizada, para um melhor entendimento do algoritmo desenvolvido.
4.1. ESTRUTURA DO SCRIPT

A estrutura do script foi desenvolvida a partir de 8 etapas principais, que estdo descritas
nessa secdo. No inicio do algoritmo, sdo carregados os dados a serem utilizados no script, isso
inclui tanto os dados do conjunto de treinamento pré-classificados que serdo utilizados para
construir o modelo de aprendizado, quanto o conjunto de dados originalmente ndo classificado
a ser classificado pelo algoritmo.

Em uma segunda etapa, hd o mapeamento das classes, que associa 0s valores numericos
originais referentes a coluna “Classification” aos rotulos que serdo utilizados, que sdo definidos
pelo usuario de acordo com a necessidade de aprendizado. No caso deste estudo, foram
rotuladas apenas as colunas referentes ao terreno, vegetagéo e construcdes e, todas os valores
que correspondesse a outros rotulos, seriam tratados como uma camada unificada de “outros”.

Na terceira etapa do algoritmo, o conjunto de dados importado na primeira etapa €
dividido em dois subconjuntos, um para teste e um para treino. Nesse caso, foi definido que
20% dos dados seriam utilizados para teste, enquanto 80% seria utilizado para treinamento do
modelo. Ja na quarta etapa o conjunto de dados de treino e teste € normalizado, para garantir
que haja equilibrio entre as variaveis de aprendizado do modelo.

Na quinta etapa € treinado e criado o0 modelo de aprendizado a partir do conjunto de
dados utilizado, por meio da biblioteca do Random Forest existente na linguagem Python, onde
0 usuario define a quantidade de estimadores, que representam a quantidade de arvores de
decisdo que serdo criadas no modelo. No caso deste estudo, foram utilizadas 100 arvores, que
é o valor default da biblioteca, porém, dada a baixa quantidade de caracteristicas a serem
avaliadas no processo de aprendizado (X, Y, Z, R, G, B), acredita-se que o algoritmo também
teria um bom desempenho com uma quantidade menor de arvores. Utilizando uma quantidade
maior de arvores, o processamento computacional tende a ser maior, mas isso ndo gera nenhum
tipo de prejuizo no resultado a ser obtido.

Na sexta e na sétima etapa, 0 modelo criado faz previsdes no conjunto de dados de teste

para avaliar as métricas de aprendizado e, em seguida, gera um relatorio de aprendizado com
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esses valores, respectivamente. Por fim, a nuvem de pontos originalmente néo classificada é
classificada a partir do modelo gerado e é exportada com as classes previstas pelo algoritmo. A

representacdo da estrutura do algoritmo pode ser vista a seguir:

1) Carregamento dos dados que serdo utilizados no script:

a. Importa os arquivos de treinamento (dataset) e o arquivo da nuvem de

pontos originalmente ndo classificada em estruturas de dados adequadas.
2) Mapeamento das classes:

a. Cria um dicionario de mapeamento para associar os valores numéricos
da coluna “Classification” aos roétulos desejados (por exemplo, 2
equivale a “ground”, 6 equivale a “buildings”, 5 equivale a “vegetation”
e 0s demais numeros serdo definidos como “others”™);

b. Aplica esse mapeamento a coluna “Classification” do conjunto de
treinamento.

3) Divisdo dos dados:

a. Divide os dados de treinamento em conjuntos de treinamento e teste
usando a funcgéo train_test_split;

b. S&o definidas as porcentagens de pontos que serdo utilizadas para teste e
treino (exemplo: 20% dos dados carregados serdo de teste e 80% serédo
para treino).

4) Normalizacdo dos dados:

a. Usaafuncdo do StandardScaler para normalizar os dados de treinamento
e teste.

5) Criacdo e treinamento do modelo:

a. Cria um modelo RandomForestClassifier com determinado nimero de
estimadores que representam o0 numero de arvores de decisdo que o
modelo cria;

b. Treina o modelo nos dados normalizados de treinamento.

6) Previsoes:
a. [Faz previsdes no conjunto de teste normalizado.
7) Avaliagdo o modelo:

a. Imprime um relatério de classificagdo com métricas como preciséo,

recall e F1-score;

8) Exportacdo de arquivos com resultados:
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a. Salva os dados ndo classificados agora classificados em um novo

arquivo .xyz.

4.2. PSEUDOCODIGO DO SCRIPT DESENVOLVIDO

Neste topico é apresentado o algoritmo de classificacdo de nuvens de pontos mais
detalhadamente por meio de um pseudocodigo, isto €, uma forma genérica de representar o
algoritmo sem que haja a sintaxe de uma linguagem de programacao. Na Etapa 1, o algoritmo
importa as bibliotecas mencionadas anteriormente e os dados de treinamento. Na Etapa 2, ha
um mapeamento das classes existentes na coluna "Classification”, em que sdo designadas as
classes desejadas para cada um dos valores na coluna. Caso o valor da classe de determinado
ponto seja diferente dos determinados, ele recebe "others". Um detalhamento maior da Etapa 2
é feita no Item 4.3

Na Etapa 3, os dados sdo divididos em conjuntos de treino e teste e, na Etapa 4, esses
dados s&o normalizados. Na Etapa 6 séo feitas previsdes no conjunto de dados e, na Etapa 7, as
previsdes realizadas sdo avaliadas e é gerado um relatério com as métricas de avaliagcdo. A
partir do aprendizado realizado, na Etapa 8 sdo feitas previsGes no conjunto de dados
originalmente ndo classificados. Na Etapa 9, as classes determinadas na Etapa 2 agora irdo
receber valores numeéricos escolhidos pelo usuério, para diferenciar as classes. O conjunto de
dados incialmente ndo classificado agora é salvo como um conjunto de dados classificado na
Etapa 10. O Algoritmo 2 pode ser visto a seguir.

Algoritmo 2: Treinamento e classificacdo de nuvens

Step 1: Import necessary libraries and load input data (training data and unclassified point
cloud)
Step 2: Map ‘Classification’ column to desired values
for each row in data frame:
if 'Classification' is null, return 'Classification' «— 'others'
else, map 'Classification' to desired values
Step 3: Split data into training and test sets (X_train; x_test; y_train; y_test)
Step 4: Normalize training and test data
x_test scaled, x_train_scaled <— Normalization applied to x_train and x_test
Step 5: Random Forest implementation to create and train the model

model < Create RandomForestClassifier with n_estimators = 100
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Train model with x_train_scaled and y_train
Step 6: Make predictions on normalized test set
y_pred <— model.predict(x_test scaled)
Step 7: Calculate and print the classification report
print classification_report(y_test, y_pred)
if the results are satisfactory, then save trained model
Step 8: Normalize unclassified data and make the predictions
dataframe unclassified scaled «— Normalize dataframe unclassified
predictions «— model.predict(dataframe unclassified scaled)
Step 9: Map predictions back to corresponding numbers and is added as a new column to
unclassified data
new_column of dataframef unclassifed «<— predictions mapped (Map predictions to
corresponding numbers)
Step 10: Save unclassified now classified data

Save dataframe_unclassified to a new .xyz file

4.3. MAPEAMENTO DAS COLUNAS

A etapa “2) Mapear as Classes” do pseudocdodigo mencionado se refere ao mapeamento
das colunas apresentadas no Quadro 3. O script mapeia os valores numeéricos da coluna
“Classification” dos dados de treino e os traduz para valores textuais, como “ground”,
“buildings” e “vegetation”. Isso permite que mais de uma camada seja utilizada como uma
Unica classe, exemplo: os valores 3, 4, 5 da coluna Classification (que originalmente se referem
a “low vegetation”, “medium vegetation” e “high vegetation”, respectivamente) podem ser
transformados em uma classe unificada de “vegetation”.

Posteriormente no script esse dicionario criado € revertido novamente para valores
numéricos, tendo em vista que o CloudCompare I& os arquivos com valores numéricos, e 0
usuario pode escolher nimeros de sua preferéncia para visualizar como as novas classificagdes.
Para um melhor entendimento, foi elaborado um esquema de como funciona esse “tradutor” de

classes para valores numéricos, que pode ser observado na Figura 12.
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Figura 12: llustracdo do processo de mapeamento das colunas.

Vegetation (3)

h 4

Fonte: A autora.
Onde:
I. Os valores na coluna Classification referentes a (3), (4) e (5) recebem a nova
classificagao “vegetation”;
II. Todos os valores que contém a classificagdo “vegetation” sdo substituidos por um

novo valor numérico da escolha do usuério. Exemplo: (5).
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5 ANALISE DE RESULTADOS

Os testes iniciais no script foram realizados com um dataset de apenas uma nuvem de
pontos, para avaliar como se comportaria o algoritmo com menos dados e, a partir dai, ir
escalando a quantidade de nuvens no dataset. As nuvens de pontos utilizadas tém, em média,
300 Mb em formato .xyz, ja com a preparacao dos dados aplicada, com excluséo das colunas
que ndo serdo utilizadas pelo algoritmo. Para cada um dos resultados, foi gerado um relatério
de avaliacdo do aprendizado, exportado um modelo de aprendizado em formato .pkl e

contabilizado o tempo que o script demorou para gerar os resultados.
5.1. INFLUENCIA DA QUALIDADE DOS DADOS DE ENTRADA NO RESULTADOS

Para um conjunto de dados com 10.638.403 pontos, sendo 80% dos dados destinados
para treino e 20% para teste, foi gerado um relatério de treinamento que pode ser observado na
Tabela 1. Para o mapeamento das colunas, foi determinado que 2: 'ground’, 5: 'vegetation’, 6:

‘buildings' e qualquer outro valor presente deveria ser classificado como ‘others’.

Tabela 1: Relatério de aprendizado com apenas uma nuvem no dataset.

Precision 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
Accuracy 0,98
Macro Avg 0,79 0,74 0,74
Weighted Avg 0,97 0,98 0,97

Fonte: A autora.

No Quadro 4 estdo os codigos das nuvens do GeoSampa que foram utilizadas para
treinamento e teste, bem como a nuvem que foi utilizada para classificacdo. Nesse primeiro
teste, buscou-se utilizar nuvens que possuissem equilibrio entre as 3 classes principais a serem
definidas.

Quadro 4: Nuvens utilizadas no Teste 1.

Nuvens utilizadas para | MDS_color_4311-244
treinamento e teste

Nuvem a ser classificada MDS color 3326-433
Fonte: A autora.
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Na Figura 13 estd indicada a nuvem MDS_color_4311-244 em formato RGB (a
esquerda) e sua classificagdo original do GeoSampa (a direita). Neste caso, as construcdes estao

indicadas como verde claro; as vegetacdes em verde escuro; e o terreno como vermelho.

Figura 13: Dataset de apenas uma nuvem e sua classificacéo nativa do GeoSampa (terreno em
vermelho; construcdes em verde claro; e vegetacdo em verde escuro).

Fonte: A autora.

J& na Figura 14, estd a nuvem MDS color_3326-433 em RGB (a esquerda) e
classificada pelo script (& direita). A coluna “Classification” da MDS_color 3326-433 retornou
apenas as classes “buildings”, “vegetation” e “others”, nenhum dos pontos foi classificado

como “ground”.

Figura 14: Classificacdo inicial da nuvem MDS_color_3326-433 (vegetacdo em azul mais claro;
construgdo em azul escuro; e “outros” em vermelho).

Fonte: A autora.
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Na Figura 15 esta indicada a visualizacdo de cada uma das classes de forma separada,
para um melhor entendimento dos resultados obtidos, sendo ‘vegetation’, ‘buildings’ e ‘others’,
da esquerda para a direita, respectivamente.

Figura 15: Visualizacdo de cada uma das classes geradas na MDS_color_3326-433 (vegetacdo,

construcéo e outros, respectivamente).

Fonte: A autora.

Dado que o aprendizado da camada “ground” no relatério de classificacdo foi baixo, foi
observado que a camada de classificacdo original do GeoSampa referente ao terreno € bastante
ruidosa, ou seja, seus pontos sdo dispersos e pouco densos. Por esse motivo, foi realizada uma
mudanca apenas na fase de mapeamento das colunas no script, para avaliar os efeitos que
ignorar a classifica¢do “ground” geraria; 0 dataset e a nuvem utilizada para classificacdo foram
mantidos, conforme Quadro 4.

Nesse caso, para 0 mapeamento de colunas, foi determinado que 5: 'vegetation’, 6:
'buildings' e qualquer outro valor presente deveria ser classificado como ‘others’, inclusive o

‘ground’. Os resultados desse teste podem ser observados na Figura 16. As diferengas mais

significativas foram percebidas na classificacdo do ‘others’, que identificou menos pontos.

SRS @* R A
: 7 S

Figura 16: Visualizacdo de cada uma das classes geradas na MDS_color_3326-433, sem considerar a
classificagdo ‘ground’ (vegetacdo, construgdo e outros, respectivamente)..

Fonte: A autora.
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Precision Recall F1-score
Buildings 0,99 0,99 0,99
Others 0,99 0,99 0,99
Vegetation 0,98 0,96 0,97
Accuracy 0,99
Macro Avg 0,99 0,98 0,98
Weighted Avg 0,99 0,99 0,99

Fonte: A autora.

Apesar dos resultados do relatorio indicarem uma maior precisdo no aprendizado,
percebe-se pela Figura 16 que incluir a classificagdo do ‘ground’ com as classificagdes do
‘others’ tornou a classificagdo do ‘ground’ pior, visualmente falando. Além disso, a nuvem
referente ao ‘vegetation’ passou a incluir alguns pontos que representam ruas, que

anteriormente estavam na nuvem do ‘ground’.

5.2. INFLUENCIA DO TAMANHO DO DATASET

De forma semelhante ao que foi feito no Item 5.1, foram analisados os efeitos que
aumentar o dataset teriam na classificagdo final da nuvem, pois espera-se que quanto mais
dados, mais eficiente o algoritmo se tornara. Inicialmente foram utilizadas nuvens de pontos de
5 localidades diferentes do GeoSampa, totalizando 19.398.396 pontos. o algoritmo foi
alimentado com 5 nuvens de pontos com morfologias diferentes, buscando representar o maior
ndmero de configuracBes possiveis. As nuvens escolhidas no dataset mencionado estéo
especificadas no Quadro 5.

As 5 nuvens escolhidas para montar o dataset inicial foram focadas em representar:
espaco urbano denso, com muitas casas e prédios; bairros residenciais com predominancia de

casas; regides com massa d’agua; e areas de morro, com relevo acentuado.

Quadro 5: Nuvens utilizadas no dataset.

Cddigo das nuvens no GeoSampa
MDS color 3322-433
MDS color 2324-452
MDS color 4311-244
MDS color 3336-224

Fonte: A autora.

A morfologia das nuvens pode ser observada na Figura 17, onde esté a classificacdo de
cada uma delas, sendo vegetacdo em amarelo, construgdes em vermelho e terreno em azul. A

partir da Figura 17 é possivel perceber a questdo do ruido na classe azul referente ao ‘ground’.
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Figura 17: Dataset com 5 quadrantes (terreno em azul; construgdes em vermelho; e vegetagdo em
amarelo).

Fonte: A autora.

O mesmo dataset classificado apresentado na Figura 17 pode ser observado na Figura
18 em RGB, ou seja, com as cores reais obtidas no levantamento realizado.

Figura 18: Dataset com 5 quadrantes em RGB.

Fonte: A autora.
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A partir dos dados apresentados na Figura 17, foram realizados os mesmos testes para

comparacao. Inicialmente foi utilizado o mesmo mapeamento de colunas que diferenciava as

classificagdoes “buildings”, “vegetation”, “ground” e “others”, foi obtido o relatorio de

aprendizado apresentado na Tabela 3.

Tabela 3: Relatorio de aprendizado com um dataset de 5 nuvens.

Precision Recall F1-score
Buildings 0,98 0,99 0,98
Ground 0,99 0,98 0,98
Others 0,98 0,96 0,97
Vegetation 0,98 0,97 0,97
Accuracy 0,98
Macro Avg 0,98 0,98 0,98
Weighted Avg 0,98 0,98 0,98

Fonte: A autora.

Como resultado, na Figura 19 é possivel observar a nuvem original em RGB (a
esquerda) e a nuvem classificada a direita, onde o algoritmo definiu apenas as classes
“vegetation” (em amarelo) e “buildings” (em vermelho), ndo sendo nenhum dos pontos

classificados como “ground” e nem “others”.

Figura 19: Nuvem original e nuvem classificada (vegetacdo em amarelo e constru¢cdes em vermelho).
Fonte: A autora.

Por fim, o mesmo dataset apresentado na Figura 17 foi utilizado em um teste com um
novo mapeamento das colunas, com a inclusdo de mais um quadrante de pontos para aumentar
0 conjunto de dados, que pode ser visto na Figura 20. A intencéo do teste era observar como se
comportaria o aprendizado se a camada original do ground fosse unida com as camadas 19 e
20, referentes a “other features” (Quadro 3). Isso porque, visualmente, as camadas others

features pareciam conter partes do terreno e eram mais densas que a camada ground, o que
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levantou a hipdtese de que o algoritmo pudesse classificar melhor o terreno caso houvesse essa
alteracdo no mapeamento das classes.

Figura 20: Dataset com 6 quadrantes (terreno em vermelho; constru¢des em verde claro; e vegetagdo
em verde escuro).

Fonte: A autora.

O mesmo dataset classificado apresentado na Figura 20 pode ser observado na Figura
21 em RGB, ou seja, com as cores reais obtidas no levantamento realizado.
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Figura 21: Dataset com 6 quadrantes em RGB.

Fonte: A autora.
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O resultado obtido a partir dessa mudanca pode ser visto na Figura 22, em que a nuvem
foi classificada com as 3 classificacfes desejadas, ground (em azul), vegetation (em amarelo)
e buildings (em vermelho). Na parte inferior esquerda da imagem é possivel observar uma
mancha vermelha na classificacdo e, nessa regido, ha uma zona de topografia mais baixa na
nuvem de pontos. N&o foi identificado o motivo pelo qual a variagdo da topografia fez o

algoritmo identificar essa regido como uma area de construgdes.

<.

Figura 22: Resultado a partir da unido do ground com others features (terreno em azul; vegetacdo em amarelo;
construcdes em vermelho).

Fonte: A autora.

Na Figura 23 estdo separadas as classes geradas para uma melhor observagédo. Apesar
do ruido existente nas nuvens, € possivel observar que a juncdo da classe ground as duas
mencionadas anteriormente (19 e 20) gerou um melhor resultado que o aprendizado da classe
ground de forma individual. Isso mostra que a qualidade nos dados de entrada interfere de forma
significativa no aprendizado, pois, no resultado anterior, nenhum dos pontos foi classificado

como terreno.
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Figura 23: Classes divididas na nuvem classificada (terreno em azul; vegetagdo em amarelo; construcfes em

vermelho).

Fonte: A autora.

A partir desse resultado obtido, foi gerada uma matriz de confusdo, que é comumente
utilizada para avaliar modelos de classificacdo em aprendizados de maquina supervisionado.
Cada uma das linhas da matriz representa uma as instancias de uma classe real, enquanto cada
uma das colunas representa as instancias de uma classe prevista. Nesse caso especifico, a
primeira linha representa buildings; a segunda representa ground; e a terceira representa
vegetation.

A diagonal principal representa as previsdes que foram feitas corretamente a partir do
modelo de aprendizado. Fora da diagonal principal, estdo os erros de previsao existentes, que
se referem aos falsos negativos e aos falsos positivos. No caso da Figura 24, apenas ha valores
significativos na diagonal principal, que é o melhor cenario de aprendizado. Como a matriz
gerada ndo estd normalizada (Figura 24), ela apresenta os valores correspondentes ao numero
de pontos utilizados como teste durante o aprendizado (20% do conjunto total de pontos no
dataset, isto &, ao somar todos 0s pontos que aparecem dentro da matriz, o valor sera

correspondente a 20% do total de pontos no dataset com 6 quadrantes.
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Matriz de Confusao 1e6

2.5
buildings 2873845 11012

2.0

ground 4 2908260 21991 T

True Labels

1.0

vegetation - 18675 21990 0.5

T T T
buildings ground vegetation
Predicted Labels

Figura 24: Matriz de confusdo gerada.

Fonte: A autora.

Essa seria uma boa forma de avaliar os resultados se a distribuicdo de pontos de cada
classe fosse uniforme, porém pode-se observar que a classe vegetation ficou um pouco mais
clara do que as demais na escala de cores dessa matriz. Esse resultado passa a impresséo de que
o aprendizado da classe vegetation foi pior que a do ground e a do buildings, porém isso s
significa que a quantidade de pontos de vegetation foi proporcionalmente menor na amostra.

Para resolver esse problema, a matriz de confusdo foi normalizada, ou seja, os valores
foram ajustados para que demonstrassem as porcentagens dos valores referentes as classes e
ndo seus valores absolutos. Para isso, cada valor na matriz € dividido pelo total de pontos
verdadeiros de suas respectivas classes.

Isso faz com que os valores passem a variar de 0 a 1 e, quanto mais proximo de 1 o valor
na diagonal principal, isso significa que uma alta propor¢do de previsdes para a classe foram
realizadas de maneira correta. Por consequéncia, é desejado que os valores fora da diagonal
principal sejam proximos a 0, pois isso indica que uma baixa propor¢do de previsdes foi
erroneamente atribuida a outras classes. O resultado da matriz normalizada pode ser visto na

Figura 25.
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Matriz de Confuséo Normalizada

0.8
buildings

- 0.6

ground -

True Labels

0.4

vegetation - 0.01 0.02
0.2

buildings ground vegetation
Predicted Labels

Figura 25: Matriz de confusdo gerada.

Fonte: A autora.

E possivel concluir que o desempenho do modelo foi satisfatorio, com todas as 3 classes
apresentando valores de previsdo corretas proximos ao ideal, variando entre 97% a 99% de
acerto. Outra questdo a ser discutida é como a qualidade dos dados de entrada no algoritmo
prejudicam a classificacdo, tendo em vista que em nenhum dos relatérios de aprendizado a
camada “ground” teve boas métricas de forma individual, apenas quando foi unida as outras

camadas. Um exemplo pode ser visto na Figura 26.

Figura 26: Baixa qualidade na classe "ground" de uma das nuvens do GeoSampa.

Fonte: A autora.

Acredita-se que as metricas baixas ligadas ao ground tenham ocorrido devido a baixa

densidade dos pontos, pois avaliando cada camada original individualmente no CloudCompare,
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a do “ground” apresentava o pior desempenho, conforme observado na Figura 26. Supde-se
que com dados de entrada com uma qualidade melhor devem tornar o aprendizado mais

acurado, como ocorreu com as classes buildings e vegetation.
5.3. CLASSIFICACAO DE NUVENS OBTIDAS POR FOTOGRAMETRIA

O script também foi testado em nuvens de pontos obtidas por fotogrametria, pois antes
sO havia sido testado em nuvens obtidas por LIiDAR. Na Figura 28 pode-se observar a nuvem
obtida por fotogrametria classificada pelo algoritmo. As partes em verde escuro referem-se a
vegetacdo, o verde mais claro refere-se as construcdes e o vermelho refere-se a “outros”. Alguns
pontos dispersos foram classificados como terreno (em azul), porém ndo € possivel observa-los
na imagem. Isso reforca que a classificacdo da camada “ground” foi prejudicada pela baixa

qualidade dos dados de entrada.

Figura 27: Nuvem de drone classificada (vegetacdo em verde escuro; construcfes em verde claro;
terreno em vermelho).

Fonte: A autora.

Uma particularidade ser observada nesse resultado que é o padrdo dos telhados no
Brasil, onde hd uma variedade de materiais utilizados, como telhas de barro, fibrocimento,
telhas metalicas, PVC, entre outros. Acredita-se que isso possa confundir o aprendizado de
algumas camadas, pois as vezes o telhado pode se confundir com o terreno por ter cores
parecidas. O mesmo ocorreu na Figura 28, onde uma quadra de futebol com grama verde foi
classificada como vegetacao por ser verde.



Figura 28: Nuvem obtida por voo de drone classificada.

Fonte: A autora.
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Na Tabela 4 esta indicado o relatorio de aprendizado da classificagdo da nuvem de

pontos obtida por fotogrametria, onde novamente o ground teve o pior desempenho.

Tabela 4: Relatério de aprendizado aplicado na nuvem obtida por fotogrametria.

Precision Recall F1-score
Buildings 0,97 0,99 0,98
Ground 0,57 0,27 0,37
Others 0,85 0,83 0,84
Vegetation 0,96 0,98 0,97

Fonte: A autora.

5.4. TRATAMENTO NOS RESULTADOS

Para simular o comportamento desejado que o algoritmo teria, foi realizado um pés-

tratamento em uma das nuvens classificadas apresentada durante os resultados para analisar 0s

potenciais oportunidades que o algoritmo pode trazer para a modelagem BIM.

Foi utilizada no CloudCompare uma das nuvens obtidas a partir da classificacdo da

vegetacdo apresentada nos resultados. No CloudCompare, hd uma funcdo chamada SOR
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(Statistical Outlier Remover), que permite ajustar os parametros para realizar uma “limpeza”

na nuvem de pontos. Os parametros escolhidos podem ser observados na Figura 29.

Mumber of points to use for 1 =
mean distance estimation

Standard deviation 0.20
multiplier threshold (nSigma)

F Y
-

(max distance = average distance + nSigma * std. dewv.)

oK Cancel

Figura 29: Funcdo Statistical Outlier Remover no CloudCompare.
Fonte: A autora.

Como resultado da funcdo e dos parametros escolhidos, o0 CloudCompare removeu 0s
outliers e manteve apenas os pontos mais “aglomerados”, que realmente indicavam a presenca
de vegetacdo, ignorando os ruidos presentes na classificacdo pelo aprendizado. A nuvem obtida
pode ser vista na Figura 30.

Figura 30: Nuvem de pontos da vegetacdo antes e apés tratamento no CloudCompare.

Fonte: A autora.

Esse resultado traz a possibilidade de utilizar as nuvens separadas por classes dentro de
softwares BIM, caso essa nuvem final fosse transformada em uma familia dentro do Revit, por
exemplo. Em uma etapa inicial, o uso dessas nuvens seria apenas para facilitar a modelagem,
tendo em vista que o0 escopo deste estudo se preocupou apenas em classificar as nuvens de
pontos. Porém, posteriormente, o algoritmo desenvolvido poderia ser utilizado junto a

algoritmos de segmentacéo para que cada um dos elementos fosse separado de forma individual.
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Isso é particularmente Gtil em um cenério onde se deseja filtrar apenas determinados elementos
de um levantamento realizado por drone, por exemplo.

As nuvens divididas por classes podem ser posteriormente trabalhadas para serem
transformadas em superficies e entdo em objetos BIM. Isso permitiria que ndo houvesse
necessidade de modelar objetos que ndo fossem o foco do projeto e que ndo requisitassem
informagdo semantica, como, por exemplo, a vegetacdo. A classificacdo das nuvens também
pode ser Util para desenvolvimento de estudos focados no processo de extracao de informacéo
semantica de nuvens de pontos, que se apresentou como um obstaculo existente na literatura

estudada.



63

6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS FUTURAS

6.1. CONCLUSOES

Neste trabalho foi apresentado um script desenvolvido a partir do algoritmo de
classificacdo Random Forest, capaz de classificar nuvens de pontos oriundas de LiDAR e de
fotogrametria em trés classes: construgéo, vegetacao e terreno. Foi visto que o aprendizado para
a classificacdo do terreno ndo foi tdo satisfatorio como as demais camadas, mas isso pode ser
justificado pela qualidade dos dados de entrada utilizados, conforme discutido anteriormente.

Como contribuicédo principal, o script desenvolvido pode ser utilizado para aprendizado
de qualquer dataset de nuvens de pontos, desde que o formato da nuvem tenha as informagoes
das coordenadas, cores e classificacdo de cada ponto presente na nuvem. Da mesma forma, o
script é capaz de classificar qualquer nuvem de pontos, também desde que ela tenha
informacBes de coordenadas e cores. Isso € particularmente Gtil para separacdo de classes
especificas em nuvens de pontos de grandes areas, como nuvens obtidas por meio de
levantamento aéreo via drone.

Um ponto interessante a ser observado € que, em um dos resultados, apesar de algumas
construcdes terem sido classificadas corretamente, apenas foram identificadas aquelas que
possuiam telhados alaranjados. I1sso pode indicar que o dataset utilizado néo foi suficiente para
que o algoritmo também aprendesse outras variedades de telhados. Outra interpretacdo desse
mesmo resultado recai sobre os diferentes padrdes de construcdo existentes no Brasil, pois ha a
presenca de diferentes materiais com diferentes cores, como telhas de barro, de fibrocimento,
de metal e outras, dificultando o reconhecimento de diferentes tipos de telha.

Nos casos em que os telhados sdo acinzentados, a aplicacdo do algoritmo pode confundi-
los com a pavimentagdo, que é majoritariamente cinza. Outro fator que pode confundir o
aprendizado é a presenga de sombras no momento do escaneamento das localidades, pois a
presenca de construcdes verticais gera nuvens sobre algumas areas da nuvem. No entanto, no
dataset utilizado acredita-se que ndo houve problemas de interpretacéo causadas por sombras e
sim pela ruidez nos dados de entrada.

Neste trabalho foram utilizadas apenas as informagdes de cor e coordenadas nas nuvens
visando tornar o algoritmo mais “universal”, tendo em vista que a morfologia de nuvens de
pontos de LIiDAR e de fotogrametria sdo diferentes. Porém, acredita-se que a utilizacdo dos

demais parametros provenientes do escaneamento a laser também possam melhorar o
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aprendizado, tendo em vista que eles tornariam mais facil reconhecer certos padrdes existentes

nas camadas.

6.2. PERSPECTIVAS FUTURAS

O trabalho também avaliou a influéncia do tamanho do dataset utilizado no aprendizado
do algoritmo, com testes feitos com diferentes quantidades de pontos. Foi observado que o
aprendizado com uma menor quantidade de pontos tem boas taxas, porém a classificagdo de
determinadas camadas fica melhor definida com uma maior quantidade de pontos no dataset,
como foi o caso da vegetacdo. Dessa forma, acredita-se que quanto mais representativo o
dataset, com nuvens densas, melhor o aprendizado e, consequentemente, melhor a classificacdo
das nuvens.

Como perspectivas futuras a partir deste estudo, pretende-se aprimorar o algoritmo e
tornar os dados de entrada mais refinados. Com a classificacdo mais definida, poderiam ser
utilizados algoritmos de clusterizacdo de nuvens de pontos para transformar cada um dos
objetos presentes na nuvem em superficies, os chamados mesh. A partir disso, poderiam ser
transformados em familias Revit, por exemplo. Ndo havendo a necessidade de modelar esses
objetos que ndo precisassem de parametrizacdo. Isso tornaria o projeto mais fiel ao “real”, ndo
havendo a necessidade de buscar por familias de forma online, e economizaria tempo de
modelagem.

Também serd estudado o reconhecimento de objetos individuais de forma automatica
em nuvens de pontos com a juncao de algoritmos de segmentacdo e classificacdo, pois neste
estudo apenas foi utilizado um algoritmo de classificacdo. Porém, acrescentar a segmentacédo
ao processo facilita o reconhecimento de objetos das nuvens, alem da possibilidade de
transformar esses objetos em elementos BIM parametrizados, que ainda se apresenta como um
desafio em toda a literatura analisada. A intencédo € tornar cada vez mais pratica a modelagem
BIM com auxilio de nuvens de pontos.

Para trabalhos futuros, também se propde que o algoritmo seja adaptado para apenas
nuvens de pontos provenientes de LIDAR e com uso dos demais parametros, para avaliar o
impacto que isso teria nos resultados obtidos. Também serdo testadas outras técnicas de
aprendizado de méaquina, como SVM, Deep Learning e outras que apareceram na etapa de
analise bibliométrica deste estudo. A intencdo € analisar as diferencas nos resultados obtidos a
partir do Random Forest, que foi utilizado nessa pesquisa, e das demais técnicas, e de que forma

essas técnicas se comportam no algoritmo desenvolvido.
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