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Resumo

Nos ultimos anos, a investigacao em torno da classificagao automatica de materiais
construtivos tem vindo a crescer em importancia, gragas aos seus comprovados be-
neficios no apoio a gestao de obra. Na sua maioria, trabalhos anteriores focados
neste ambito tém requerido a realizacao sistematica de levantamentos fotograficos
em obra, por forma a suplementar modelos de visao computacional que interpretam
e analisam as fotografias obtidas, classificando e quantificando os materiais exis-
tentes em estaleiro. Contudo, apesar destes modelos facultarem resultados com alta
precisao, 0s requisitos computacionais a eles associados, bem como o esfor¢o do
levantamento fotografico in-situ, restringem a utilizagao desta metodologia.

Para colmatar esta desvantagem, a tecnologia laser scanning tem sido proposta em
substituicao ao levantamento fotografico, tornando o processo de levantamento de
informagao mais expedito e permitindo a utilizagao de modelos mais eficientes -
tipicamente baseados em algoritmos de aprendizagem computacional tradicional.

Neste sentido, o presente artigo desenvolve uma base de dados de materiais obtidos
por laser scanning, com o objetivo de possibilitar o continuo desenvolvimento desta
nova metodologia. O artigo apresenta ainda testes preliminares para a classificacao
dos materiais da base de dados, sendo obtidas precisao de 98,42% - valor na ordem
de grandeza da abordagem por levantamento fotografico.
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PCMAT-30: CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE MATERIAIS CONSTRUTIVOS EM NUVENS
DE PONTOS

1. Introducao

A classificacao automatica de materiais construtivos tem vindo a crescer, ao lon-
go dos ultimos anos, como topico de investigacao na industria da Arquitetura, En-
genharia e Construcao (AEC). Esta é aplicada em multiplas vertentes da industria,
desde a gestao, quantificacao e localizagao de materiais em obra, até ao apoio no
desenvolvimento de modelos Building Information Modelling (BIM) as-is, através do
fornecimento de dados relevantes para criagao de renderings realistas ou execugao
de simulagoes energéticas [1, 2].

Para automatizar esta classificagao, a literatura tem focado a adocao de técnicas de
aprendizagem computacional, tendo, como dados de input, imagens de cor obtidas
por levantamento fotografico. Contudo, esta abordagem apresenta ainda multiplas
desvantagens,nomeadamente ao nivel da aquisicao das imagens in-stu,da influéncia
das condicoes atmosféricas e de iluminacao, do baixo desempenho na classificacao
de materiais com pouca textura e, por fim, dos elevados requisitos computacionais.

Tendo por objetivo contribuir para a expansao desta investigacao, o presente artigo
explora uma segunda opgao, na qual os dados de input sao nuvens de pontos obtidas
por laser scanning. Neste sentido, € desenvolvido um dataset de nuvens de pontos de
materiais, denominado PCMat-30, e sao apresentados e testados multiplos algorit-
mos para a sua classificagao.

Além da presente seccao introdutdria, o artigo encontra-se dividido em quatro sec-
¢oes: a Seccao 2 apresenta trabalhos anteriores focados nas tematicas abordadas; a
Seccao 3 demonstra a metodologia utilizada no desenvolvimento do presente artigo,
desde a criagao do datasest PCMat-30 a identificacao dos classificadores a testar; a
Seccao 4 apresenta e discute os resultados da classificacao do dataset; e, por fim, a
Seccao 5 apresenta as principais conclusoes.

2. Estado da Arte

A utilizagao de imagens como input para a classificacao de materiais com recurso
a aprendizagem computacional &, atualmente, o método predominante na litera-
tura. Sao varios os exemplos da sua aplicagao. Por exemplo, Son et al. [3] utilizam
a informagao da cor de imagens fotograficas na avaliacao de multiplos algoritmos
de classificacao simples, bem como ensembles, para classificacao de betao, aco e
madeira. Noutro estudo, Han e Golparvar-Fard [4] classificam segmentos de imagens
quadrangulares em 15 materiais distintos, agregando, para isso, informacao relativa
a cor e textura do segmento. De forma semelhante, em [5], os autores extraem a cor
e textura de imagens de 200x200 pixels, para classificar 20 materiais tipicamente
encontrados em obra através de Support Vector Machines (SVM).

Contudo, esta abordagem apresenta multiplas desvantagens, como [6]: significativa
dependéncia das condicoes atmosféricas e de iluminacao; reduzida robustez face a
angulos de imagem nao-treinados; baixo desempenho face a materiais de reduzida
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textura; e elevados requisitos computacionais associados aos algoritmos de visao
computacional, tipicamente usados nesta abordagem. Adicionalmente, uma vez que
as camaras de videovigilancia em estaleiro apresentam frequentes problemas de
obstrugao, baixa resolucao e falta de cor, é necessario a realizacao de levantamentos
fotograficos periodicos para implementacao desta solugao num contexto real - o
que pode ser um processo Moroso e caro.

Neste sentido, a utilizagao, como input, de nuvens de pontos capturadas por laser
scanning apresenta-se como alternativa a solugao atual. Apesar de conter menos
literatura, esta abordagem tem vindo a crescer progressivamente em popularidade,
devido as suas vantagens em relagcao ao uso de imagens. As vantagens incluem [1,
2,7]: maior robustez a variagoes atmosféricas e de luminosidade; aquisicao de mais
propriedades intrinsecas do material (i.e., refletividade obtida por analise dos va-
lores de intensidade da nuvem de pontos); e a dispensa de obtencao de nuvens de
pontos especificamente para identificacao de materiais, devido a sua prévia aquisi-
¢ao para acompanhamento de obra ou criacao de modelos BIM as-is.

Seguindo esta abordagem, Franceschi et al. [8] focam a classificacao de duas rochas
sedimentares, utilizando para isso a intensidade da nuvem de pontos. Noutro estudo,
Riveiro et al. [9] apresentam um algoritmo inovador para identificacao de blocos de
alvenaria. Hassan et al. [10] utilizam a cor e intensidade da nuvem de pontos para
classificacao de trés materiais diferentes: betao de estrutura, betao leve e tijolos de
argila. Neste estudo, os autores extrairam a refletividade de cada material através
dos valores de intensidade, identificando variagoes desta propriedade em cada um
dos materiais estudados. Por fim, Yuan et al. [11] testaram cinco classificadores dis-
tintos com 10 materiais diferentes, obtendo uma precisao de classificacao de 96,7%.
Para input dos algoritmos, os autores extrairam, por ponto, trés caracteristicas princi-
pais, nomeadamente, a sua rugosidade, reflexao e cor.

3. Metodologia

O presente artigo teve como objetivo contribuir para a investigagao no ambito da
utilizagao de nuvens de pontos como input de algoritmos de classificagao de ma-
teriais. Neste sentido, os esforcos focaram a expansao do trabalho apresentado por
Yuan et al. [11], em multiplas vertentes, nomeadamente: (1) expansao do numero de
materiais captados; (2) expansao do numero de classificadores testados; e (3) incre-
mento da dificuldade de classificacao através da diversificacao das nuvens de pontos
do dataset. Adicionalmente, foi também realizado um refinamento do processo de ex-
tracao das trés caracteristicas principais, utilizando, para isso, a biblioteca Sckit-learn
[12] em alternativa as equagdes apresentadas no trabalho original. Para concretiza-
¢ao destes pontos, foi adotada a metodologia apresentada na Figura 1. O desenvolvi-
mento do dataset é abordado na Seccao 3.1, enquanto a extragao das caracteristicas
principais e os algoritmos de classificagao sao abordados na Secgao 3.2.
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Figura 1

Metodologia adotada
no desenvolvimento do
presente artigo.

PCMAT-30: CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE MATERIAIS CONSTRUTIVOS EM NUVENS
DE PONTOS
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5.1. PCMat-30

Como identificado na introdugao, o dataset desenvolvido neste artigo € intitulado
PCMat-30 ou 30 Point Cloud Materials. Este dataset € composto por 30 materiais
distintos (Tabela 1), obtidos com o laser scanner Leica ScanStation P20. A resolugao e
qualidade utilizadas durante a aquisicao das nuvens de pontos foram, respetivamen-
te, 0,8mm@10m e quatro, sendo que os materiais foram obtidos a uma distancia
inferior a 10 metros, garantindo uma resolugao final sub 0,8mm. A resolucao foto-
grafica escolhida foi de 640x640 e as definicdes de luminosidade foram ajustadas
conforme a localizagao. Mais informagao sobre estes parametros em [13].
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Assim, a informacao por ponto do dataset inclui: coordenadas X, Y, Z; cor R, G, B; e
intensidade I. Para cada um dos 30 materiais, foram obtidas trés nuvens de pontos
sobre condicOes distintas, resultando na aquisicao de 90 nuvens de pontos. Para
tornar distintas as condicoes de aquisicao, quando possivel, foram alterados, por ma-
terial, varios aspetos: luminosidade (e.g., interior vs exterior de um edificio); angulo
de incidéncia e plano primario (e.g., muro vs chao de pedra); cor (e.g., carpete azul
vs vermelha); padrao (e.g., diferentes estilos de tijolo do mesmo material); tamanho
(e.g., perna delgada vs largo tampo de madeira); entre outros. Algumas destas condi-
¢oes sao visiveis na Tabela 2.
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Tabela 1

Exemplos de nuvens
de pontos obtidas para
cada material.
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Tabela 2

Exemplos de condicoes
distintas do mesmo
material.

PCMAT-30: CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE MATERIAIS CONSTRUTIVOS EM NUVENS
DE PONTOS

Posteriormente, cada uma das 90 nuvens de pontos obtidas foram modificadas para
expansao artificial do dataset e, consequentemente, diversificacdo do mesmo. As mo-
dificacoes incluem:

» Dizimagao das nuvens de pontos de sub 0,8mm para trés resolucdes distintas:
3,dmm; 6,3mm; e 12,5mm; obtendo 270 nuvens de pontos.

 Subdivisao das nuvens obtidas em cinco parcelas de diferentes tamanhos,
obtendo 1350 nuvens de pontos;

e Modificacao da luminosidade conforme cinco niveis diferentes
{—10,-5,0,5,10}%, obtendo 6750 nuvens de pontos;

e E, por fim, implementacao de quatro niveis distintos de random dropout
{0,5,10,15}%, culminando em 27000 nuvens de pontos.

Pedra 3 Betdo 0

Argamassa 0

Algumas destas modificacoes podem ser observadas na Tabela 3. De realcar que a
reducao de resolucao e a utilizagao de random dropout (RDp) sao intrinsecamente
diferentes, uma vez que a primeira reduz o niumero de pontos de forma sistematica,
enquanto a segunda é aleatéria.
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Tabela 3

Res. 3,Ilmm 6,3mm 12,5mm Algumas das modifica-
¢oes criadas durante a
expansao artificial do
dataset.
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3.2. 0Obtencao de caracteristicas e identificacao dos classifica-
dores a testar

O codigo original proposto em [11] encontra-se escrito em MATLAB e foi obtido por
contacto com os autores. Para aquisicao das caracteristicas previamente menciona-
das (rugosidade, refletividade e cor), os autores utilizam as equagoes apresentadas
em [11], sem recurso a qualquer tipo de package caracteristico desta linguagem. Ou
seja, passos identificados em [11] como aquisi¢ao de pontos-vizinhos, regressoes Li-
neares, calculo de planos e mudanca de sistema de cores, encontram-se todos imple-
mentados de raiz. Neste sentido, por forma a acelerar o processo de extracao destas
caracteristicas, o codigo foi rescrito em Python, utilizando algoritmos otimizados da
biblioteca Sckit-learn [12], como: KdTree, Random Sample Consensus, LinearRegression
e rgb2hsv. A aceleracao obtida permitiu a ampliagcao do raio para aquisicao de pon-
tos-vizinhos, melhorando significativamente o calculo da rugosidade e refletividade
de cada ponto.

Com as caracteristicas obtidas, foram identificados 10 classificadores a serem testa-
dos. Estes incluem cinco classificadores tradicionais: SVM, Logistic Regression, Mul-
tilayer Perceptron, k-Nearest Neighbours, e Decision Tree; bem como cinco ensembles:
AdaBoost; Extremely Randomized Forest; Gradient Boosting; Random Forest; e Voting.
Novamente, para a implementacgao destes classificadores foi utilizada a biblioteca
Sckit-learn [12].

4. Classificacao do PCMat-30

Com o dataset criado, as caracteristicas calculadas e os classificadores escolhidos,
procedeu-se ao treino e teste dos algoritmos. Neste sentido, foram testadas duas
splits distintas para classificagao do PCMat-30, como visivel na Tabela 4.
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Tabela 4

Splits testadas para
classificagao do dataset
PCMat-30.

PCMAT-30: CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE MATERIAIS CONSTRUTIVOS EM NUVENS
DE PONTOS

A primeira tem como objetivo a selecao do melhor classificador de entre os algo-
ritmos identificados na Seccao 3.2, utilizando, para isso, as 1350 nuvens de pontos
obtidas apos parcelamento das nuvens originais em diferentes tamanhos. Esta split
divide os dados de treino e teste em, respetivamente, 80% e 20%, resultando em
1080 nuvens para treino e 270 para teste. O mesmo protocolo aplicado em [13] é
usado para selecao de hiper-parametros.

A segunda split tem como objetivo a avaliagao do melhor classificador num ambiente
de acrescida dificuldade, no qual sao adicionados aos dados de teste as respetivas
nuvens de pontos com diferentes niveis de luminosidade e random dropout. Ou seja,
como esta expansao dos dados de teste nao € reproduzida nos dados de treino, o
algoritmo selecionado é testado em condicoes de luminosidade e random dropout
desconhecidas.

Em termos de métricas de avaliagao, foram utilizadas a precisao global (o4cc) € mé-
dia (mdcc):
Previsoes Corretas

Acc = X 100
osce Total de Previsdes (1)

" Previsdes Corretas./Total de Previsbes
mAcc = — ( 3 s) X 100 (2)
m

onde m representa o total de classes semanticas (i.e., materiais) do dataset PCMat-30
e 5 representa a classe semantica avaliada.

Split # Treino Teste
270
1 nuvens de pontos de diferentes resolucoes e
1080 tamanhos, mas mesmo nivel de luminosidade e

random dropout (i.e., 0%)
nuvens de pontos de diferentes
resolucdes e tamanhos, mas mesmo
nivel de luminosidade e random
dropout (i.e., 0%)

5400 (i.e., 270%5%4)

nuvens de pontos de diferentes resolugoes
e tamanhos, bem como diferentes niveis de
luminosidade {—10,—5,0,5,10}% e random dropout
{0,5,10,15}%

A Tabela 5 apresenta os resultados da primeira split. As Tabelas 6, 7 e 8 apresentam
os resultados da segunda split.

Focando a primeira split,a parte do classificador SVM e Logistic Regression, 0s restan-
tes algoritmos obtiveram precisdes melhores que 96,51% e 94,94%, respetivamente
para a precisao global e média. O Random Forest foi considerado o melhor classifica-
dor por apresentar a melhor precisao global (98,42%) e a segunda melhor precisao
média (97,75%), para além de ser considerado, pela literatura, como robusto face a
datasets de elevado numero de classes - assegurando a possibilidade de expansao
do PCMat-30. Estas precisoes sao melhores que as apresentadas por [11], apesar do
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ndmero acrescido de materiais. Este ganho pode ser justificado pela melhoria do
calculo da rugosidade e refletividade (Seccao 3.2), bem como pelo uso do Random
Forest, algoritmo nao testado em [11].

Classificador 0Acc (%) mAcc (%)
Support Vector Machine 59,30 52,01
Logistic Regression 72,29 50,51
Multilayer Perceptron 96,51 94,94
k-Nearest Neighbours 97,75 96,67
Decision Tree 97,78 96,90
AdaBoost 98,16 97,39
Gradient Boosting 98,38 97,81
Voting 98,38 97,52
Extremely Randomized Forest 98,39 97,61
Random Forest 98,42 97,75

No que diz respeito a segunda split, por analise das Tabelas 6,7 e 8 é possivel con-
cluir que o algoritmo Random Forest mantém boas precisoes de classificacao, ob-
tendo médias minimas de 97,78% para a precisao global e 94,58% para a precisao
média, ambas relativas a resolucao de 12,5mm (Tabela 6). Como médias maximas,
foi obtida a precisao global de 98,99% e média de 98,22%, referentes a resolucao de
3,1mm.Assim, é possivel concluir que a resolugao da nuvem afeta significativamente
as precisoes obtidas, com resolugoes inferiores a originarem piores precisoes.

De forma semelhante, o random dropout também afeta significativamente as pre-
cisoes, apresentando reduzidas precisoes para maiores percentagens de dropout.
Contudo, o algoritmo aparenta ser mais robusto a este tipo de ruido, uma vez que,
0 random dropout maximo testado (15%), resulta em perdas de apenas 0,13% de
precisao global.

Por fim, focando a Tabela 8, é possivel concluir que a luminosidade nao apresenta
grande influéncia sobre a precisao dos resultados, uma vez que esta permanece pra-
ticamente constante ao longo das diferentes luminosidades testadas.

Resolugao (mm) 0Acc (%) mAcc (%)
31 98,99 98,22
6,3 98,61 97,01
12,5 97,78 94,58
Random Dropout (%) 0Acc (%) mAcc (%)
0 98,53 96,73
5 98,48 96,64
10 98,41 96,51
15 98,40 96,54
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Tabela 5

Resultados da classifica-
¢ao para os algoritmos
escolhidos e os dados
da primeira split.

Tabela 6

Média, por resolugao,
dos resultados da clas-
sificagao para o algorit-
mo Random Forest e 0s
dados da segunda split.

Tabela 7

Média, por random
dropout, dos resultados
da classificagao para

o algoritmo Random
Forest e os dados da
segunda split.
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Tabela 8

Média, por luminosida-
de, dos resultados da
classificagao para o al-
goritmo Random Forest
e os dados da segunda
split.

PCMAT-30: CLASSIFICACAO AUTOMATICA DE MATERIAIS CONSTRUTIVOS EM NUVENS
DE PONTOS

Nivel de Luminosidade (%) 0Acc (%) mAcc (%)
-10 98,45 96,58
-5 98,47 96,65
0 98,47 96,66
+5 98,43 96,51
+10 98,47 96,63

6. Conclusoes

O presente artigo teve como objetivo contribuir para a automatizacao da classifica-
¢ao de materiais construtivos por nuvens de pontos. Neste sentido, o artigo focou
a continuagao de um estudo anterior por Yuan et al. [11], duplicando os classifica-
dores a serem testados e triplicando os materiais a serem identificados (materiais
incluidos no dataset desenvolvido). Adicionalmente, a diversidade de aquisicao dos
materiais foi aumentada, dificultando a capacidade de classificacao. Por fim, a meto-
dologia para extracao de features proposta em [11] foi refinada, através da utilizacao
de algoritmos otimizados da biblioteca Sckit-learn.

Durante o caso de estudo foram obtidas precisdoes na ordem dos 98% para o classi-
ficador Random Forest, superando a precisao de 96,7% demonstrada por Yuan et al.
[11], apesar das condi¢Oes mais adversas. A obtengao desta grandeza de precisao su-
porta a continua investigacao da classificacao automatica de materiais construtivos
com recursos a nuvens de pontos, como alternativa a abordagem mais comum de
utilizagao de imagens RGB.

Como trabalhos futuros esta planeada a expansao do dataset PCMat-30, ndo sé atra-
vés da aquisicao de novos materiais por parte do autor, mas também através da dis-
ponibilizacao online do dataset. Este sera acompanho por guias que especifiquem os
procedimentos a seguir para aquisicao de novos materiais e introdu¢ao dos mesmos
no dataset. Ao longo da expansao do dataset, os algoritmos de aprendizagem compu-
tacional aqui apresentados continuarao a ser testados e reavaliados face a expansao.
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