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Resumo

Nos ultimos anos, a reabilitacao energética do edificado existente tem vindo a ocu-
par uma posi¢ao central na industria da Construgao, com varias diretivas europeias e
nacionais a focarem o tépico em busca de sustentabilidade e objetivos economicos.
De forma semelhante, a importancia do Building Information Modelling (BIM) tem vin-
do a crescer nas comunidades cientificas e praticas do setor, evoluindo rapidamente
de um conceito puramente futurista para uma das pecas centrais da industria. Com a
crescente sobreposicao entre as duas areas, estudos recentes propdem a automati-
zagao do processo Scan-to-BIM com o objetivo de viabilizar uma aplicacao alargada
deste tipo de reabilitacao. Contudo, uma solugao que permita suportar a automatiza-
¢ao deste processo encontra-se ainda em falta na literatura.

O presente artigo visa contribuir com esta solugao, propondo a aplicagao de al-
goritmos de Inteligéncia Artificial para a segmentacao, classificagao e modelacao
semantica de nuvens de pontos de um edificio. Subsequentemente, o modelo BIM
obtido é automaticamente enriquecido com informacao relevante para a realizacao
de analises energéticas em software especializado. A solu¢ao proposta € aplicada a
um caso de estudo, com o objetivo de avaliar o seu desempenho e identificar as suas
atuais vantagens e limitagoes. Os resultados obtidos indicam precisdes superiores
a 87.64% na segmentacao, classificacao e modelacao de 13 classes de elementos,
nomeadamente: paredes; chao; teto; pilares; vigas; janelas; portas; cadeiras; sofas;
estantes; e quadros.
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1. Introducao

Atualmente, dois dos principais objetivos a nivel europeu para a industria da Arqui-
tetura, Engenharia e Construcao (AEC),sao o aumento da eficiéncia energética e a re-
dugao do consumo energeético [1]. Assim, sendo os edificios responsaveis por aproxi-
madamente 40% do consumo energético europeu, o sucesso destas estratégias esta
estritamente ligado a reabilitacao do edificado existente [1]. Contudo, atualmente,
apenas uma pequena percentagem do edificado é renovada anualmente [2],devido a
multiplos desafios associados a este tipo de projetos, nomeadamente, a dificil iden-
tificacao de medidas de reabilitagao energética eficientes [3].

Neste sentido, nos ultimos anos, o Building Information Modelling (BIM) tem sido fre-
quentemente associado a esta pesquisa, sendo apontado como parte integrante da
solucao [3, 4]. Nesta solugao, o BIM funciona como uma base de dados centralizada,
que tem como objetivo armazenar toda a informacao do edificio, enviando, poste-
riormente, estes dados para software de analise energética, onde o modelo pode ser
cuidadosamente analisado para identificacao de medidas de reabilitacao.

Contudo, para que esta metodologia funcione, € necessario existir um modelo BIM
do edificio a reabilitar. Para isso, a tecnologia laser scanning e, mais proeminente-
mente, 0 processo Scan-to-BIM, tém vindo a crescer em popularidade e aplicacao
dentro das comunidades cientificas e praticas do setor, tirando partido da crescente
precisao e custos reduzidos associados a esta tecnologia, para ajudar no desenvol-
vimento de modelos BIM as-is [4]. No entanto, este processo apresenta também as
suas limitagoes, com o tratamento, importacao e modelagao das nuvens de pontos a
permanecerem processos altamente manuais, demorados, subjetivos e propensos a
erros, reduzindo significativamente a sua viabilidade [5].

Neste sentido, varios estudos [4, 5] identificam a crescente necessidade de desenvol-
ver um método para adquirir automaticamente e com precisao modelos semantica-
mente enriquecidos, automatizando o processo Scan-to-BIM. Este método evita por
completo a importacao de nuvem de pontos no software de modelacao, extraindo as
dimensoes dos elementos de construcao diretamente da nuvem de pontos e utili-
zando essa informacao para realizar a sua modelacao automatica.

Uma vez que uma solucao que permita a completa automatizagao deste processo
esta ainda ausente da literatura, o presente artigo apresenta uma metodologia ba-
seada em aprendizagem computacional para automatizacao da segmentacao e clas-
sificacao da nuvem de pontos em elementos construtivos, sequida da sua modelagao
em software BIM.

2. Estado da Arte

O processo de utilizacao de nuvens de pontos como referéncia para modelacao
BIM é denominado de scan-to-BIM [6, 7]. Este processo visa aliviar o esforco de
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desenvolvimento de modelos B/IM as-is, simultaneamente que melhora a sua preci-
sao e detalhe. Para uma analise detalhada do processo, ver [7].

Apesar de simplificar e aumentar a velocidade de criagcao de modelos BIM, o proces-
so Scan-to-BIM também apresenta as suas limitagoes [4, 8]. Nomeadamente, embora
0 processo de levantamento e subsequente tratamento de nuvens de pontos seja
mais rapido comparativamente a métodos tradicionais, este é ainda demasiado com-
plexo e moroso; além disso, apesar de o processo de modelacao ser,novamente, mais
rapido e preciso que métodos tradicionais, a modelacao ainda é expressivamente
lenta, requerendo profissionais que interpretem as nuvens de pontos e as modelem
manualmente em ambiente BIM [8].

Neste sentido, estudos recentes da industria AEC tém focado a automatizacao deste
processo através de métodos de aprendizagem computacional tradicional, dividindo
a sua automatizagao em duas etapas: [5]: segmentacao da nuvem de pontos em ele-
mentos construtivos; e modelagao dos elementos segmentados em ambiente BIM.
Tendo examinado a literatura associada a estas etapas, é possivel identificar a au-
séncia de estudos que: (1) foquem e solucionem ambas as etapas; (2) exibam um am-
plo leque de aplicacoes; e (3) tenham um elevado nivel de precisao e desempenho
computacional. De facto, as solucdes propostas tendem a ser demasiado restritas,
focando a modelagao da geometria de um Unico elemento construtivo (e.g., paredes
[9, 10], tubos [11, 12]), frequentemente sem o seu enriquecimento semantico ou to-
poldgico (i.e., modelagao CAD 3D em oposicao a BIM). Adicionalmente, uma vez que
as solucoes propostas baseiam-se em algoritmos de aprendizagem computacional
tradicional, estas tendem a apoiar-se em hard-coded knowledge [9, 10, 11] e bibliote-
cas de objetos [5,11, 12], restringindo significativamente o seu leque de aplicacao e
0 seu nivel de desempenho e precisao [13].

Isto indica que a pesquisa sobre automatizacao do processo Scan-to-BIM esta desas-
sociada do atual estado da arte de segmentacao e classificacao de nuvens de pontos
em areas como Ciéncias da Computacao e Eletrotécnica que, em 2015, transitaram
para abordagens suportadas por deep learning, pelas suas comprovadas vantagens.
Como indicado em [13]: métodos atuais de deep learning para segmentagao e clas-
sificacao de nuvem de pontos superam expressivamente os métodos tradicionais de
aprendizagem computacional, permitindo uma utilizagao mais eficiente de grandes
volumes de dados; prescindindo da aquisicao de handcrafted features; e gerando
melhores niveis de desempenho e precisao em datasets publicos.

Face a estas conclusoes, a seccao seguinte apresenta uma metodologia suportada
por tecnologia deep learning, capaz de responder aos problemas levantados.

3. Metodologia para Automatizacao do Processo
Scan-to-BIM

A Figura 1 apresenta a metodologia desenvolvida para automatiza¢ao do pro-
cesso Scan-to-BIM. Como visivel nesta figura, ao contrario das duas etapas para
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automatizagao indicadas na literatura, a presente metodologia divide o processo
em seis tarefas: (1) tratamento da nuvem de pontos; (2) segmentacao da nu-
vem de pontos tratada; (3) classificagao dos segmentos obtidos em elementos
construtivos; (4) caracterizacao dos elementos construtivos identificados; (5)
modelagao geométrica; (6) e enriquecimento do modelo com informagao nao-
-geometrica.

Na primeira tarefa, € utilizado um processo de voxel downsampling [14] para dizima-
¢ao das nuvens de pontos, seqguido da limpeza do ruido existente por remocao de
outliers estatisticos [14]; posteriormente, é utilizado um processo baseado em Fast
Point Feature Histograms [15] e Random Sample Consensus (RANSAC) [16] para registo
das nuvens de pontos, seguido do aperfeicoamento do registo obtido com recurso
ao algoritmo Point-to-Plane Iterative Closest Point [17]. Por fim, durante a unificagao,
e utilizado novamente um processo de voxel downsampling para eliminar pontos
sobrepostos nas nuvens registadas.

A segunda e terceira tarefa foram solucionadas em simultaneo com recurso a trés
processos distintos: segmentacao semantica; segmentacao de instancias e segmen-
tacao de partes. A Figura 2 demonstra o intuito de cada uma destas segmentagoes.
A primeira e ultima segmentacao € realizada com o auxilio de uma inovadora rede
neuronal convolucional [18], baseada em duas vertentes distintas da literatura [18]:
point-based e voxel-based. Estas foram utilizadas em simultéaneo para que cada ver-
tente eliminasse as desvantagens da outra. A segunda segmentacao é baseada no
algoritmo de clustering DBSCAN (Density-based Spatial Clustering of Applications with
Noise) [19], que segmenta a nuvem de pontos conforme a sua densidade.

Focando a quarta tarefa, a caracterizagao dos elementos construtivos obtidos foi
realizada sobre duas vertentes: caracterizagao geométrica e caracterizacao nao-geo-
meétrica. A primeira utiliza os algoritmos RANSAC e object-oriented minimum boun-
ding box para aquisicao de multiplas caracteristicas de cada elemento, como: altura;
comprimento; largura; centro; orientacao; planos principais; entre outros. A segunda
foca a agregagao de informacao para enriquecimento da geometria ap6s modelacao,
nomeadamente: classe semantica e de instancia; partes constituintes; e até mesmo
a rugosidade, refletividade e cor da superficie do elemento, que podem ser usadas na
identificagao dos seus materiais visiveis [20].

Por fim, a quinta e sexta tarefas foram desenvolvidas para o software de modelagao
Autodesk Revit, com recurso ao Dynamo. Neste sentido, foram utilizadas as funciona-
lidades disponibilizadas na Application Programming Interface (AP1) do Revit, ao qual
0 Dynamo tem facil acesso, para modelagcao da geometria e subsequente enriqueci-
mento, através da informacao recolhida durante a caracterizacao geométrica e nao
geomeétrica dos elementos construtivos. Atualmente, ja se encontram automatizados
0s processos de modelagao de 13 tipologias de elementos, sendo utilizadas durante
a modelacao as familias visiveis na Figura 3. Apos finalizacao da modelagao auto-
matica, as familias apresentadas podem ser substituidas por familias proprias do
utilizador.
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Figura 4

Nuvens de pontos
disponiveis no dataset
S3DIS.
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4. Caso de Estudo

4.1.8301S

Devido as restricoes de dimensao do artigo, o presente caso de estudo valida ape-
nas algumas das componentes da metodologia, nomeadamente, a segmentacao se-
mantica e de instancias, a caracterizacao dos elementos identificados e, por fim, a
sua modelagao BIM (i.e., modelagao da geometria e posterior enriquecimento). Es-
tas componentes sao validadas através da sua aplicagcao no dataset S3DIS (Stanford
Three-Dimensional Indoor Scene), um extenso dataset para segmentacao de nuvens
de pontos.

O S3DIS é constituido por nuvens de pontos de trés edificios diferentes da Univer-
sidade de Stanford, Califérnia, divididas por seis areas (Figura 4). O dataset contém
272 espacos individuais de distinto estilo arquitetdnico, incluindo anfiteatros, arre-
cadagoes, casas de banho, corredores, despensas, espagos de convivio, salas de aula,
salas de reunioes, salas de escritorio, saloes e refeitérios. Cada ponto no dataset apre-
senta informacao sobre a sua classe semantica e de instancia, existindo 13 possiveis
classes, ja identificadas na Figura 3. Contém ainda informacao sobre as respetivas
coordenadas X, Y, Z; cor R, G, B; e normal n_, 1., 1.

Para validacdo dos algoritmos de segmentacdo, a nuvem de pontos da Area 5 foi
utilizada como dados de teste e as restantes como dados de treino, tal como re-
comendado pelos autores do S3DIS. A Tabela 1 apresenta a divisao, por classe, dos
pontos da Area 5.As métricas utilizadas incluem a precisdo global (o Acc) e precisao
média (mdcc):

Previsdes Corretas

Acc = % 100
osce Total de Previsdes (1)

L (Previstes Corretas./Total de Previsées,)
mdcc =

- X 100 Q)

onde m representa o total de classes semanticas do dataset e 5 representa a classe
semantica avaliada.
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4.7. Resultados

A Tabela 2 apresenta os resultados quantitativos da segmentacao semantica do da-
taset S3DIS. Para uma avaliagao qualitativa, as Figuras 5, 6, 7 e 8 apresentam algu-
mas das nuvens segmentadas, caracterizadas geometricamente e modeladas, tudo
de forma automatica.

Acc por classe

0Acc mAcc

[ © © [} o
[ [0 ] — N F= = [=]
% % g % % & 5 T £ § s & E 3 2
- o I = a o w - 5 S
a - £ o = ] 49 ol [
< o o~ N — LA o~ ~— NeJ o o~ O ~ el <
O Qo M ~ O.. — ﬂ'_ ~ o ~N o ~N M Qo O
~ o~ N =) LN o N (=] N o o o] o o (o))
o O o o (o)} o~ O sl (o] [ee) ~ ~ O O

O S3DIS é um dataset de dificil segmentagao, incluindo pilares nao expostos e qua-
dros brancos em paredes brancas. Adicionalmente, € também um dataset com classes
mal distribuidas, com as classes “teto”, “piso” e “parede” a comporem mais de 60% dos

dados.

Comecando pelos resultados quantitativos, é possivel verificar que o algoritmo pro-
posto atinge uma precisao global de 87,64%, baixando para 62,80% no que diz res-
peito a sua precisao média. Isto deve-se ao algoritmo ter uma precisao elevada nas
classes com mais dados de treino (e.g., “teto”, “piso” e “parede”), mas baixas precisoes
em classes com escassos dados (e.g., “viga”, “pilar”, “porta’”, “sofa”). Ou seja, pode con-
cluir-se que o desequilibrio de dados por classe do dataset conduz a uma falha, por
parte do algoritmo, na capacidade de generalizacao das classes com menos dados.
Esta falha deve ser corrigida com a aquisicao e treino de nuvens de pontos focadas

nas classes com menor volume de dados.

Passando a avaliagao qualitativa, € possivel observar nas Figuras 5, 6, 7 e 8 que,
apesar desta fraca capacidade de generalizagao, a modelacao automatica dos seg-
mentos classificados permanece robusta, uma vez que muitos dos erros de segmen-
tacao semantica originam outliers que sao eliminados aquando da segmentacao por
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Tabela 1
Divisao, por classe, dos
pontos da Area 5.

Tabela 2

Resultados quantita-
tivos da segmentacao
semantica.
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instancias e da caracterizacao geométrica. De facto, os maiores erros de modelacao
estao associados a segmentacao de instancias em espagos com muito ruido, como é
possivel observar pela segmentacao das cadeiras na Figura 8.

Figura 5
Segmentacao, carac-
terizacao e modelagao
BIM de uma sala de
reunioes.
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Figura 6

Vista interior da sala
de reunioes visivel na
Figura 5.
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Figura 7
Segmentacao, caracte-
rizagao geometrica e
modelagao BIM de um
refeitorio.

Figura 8

Segmentacao de
instancias das cadeiras
visiveis na Figura 7.

6. Conclusoes

O presente artigo teve como objetivo desenvolver uma metodologia para automati-
zagao do processo Scan-to-BIM. Este objetivo teve como contexto a reabilitagao do
edificado existente, por forma a possibilitar uma rapida geracao de modelos BIM e
permitir uma rapida analise energética do modelo para identificacao de medidas de
reabilitacao eficientes.

Neste sentido, o processo Scan-to-BIM foi dividido em seis etapas a automatizar,
sendo proposta uma metodologia baseada em aprendizagem computacional e, mais
especificamente, deep learning, para proceder a automatizagao.

A aplicacao da metodologia num caso de estudo revelou resultados positivos, sen-
do atingida uma precisao global de 87,64% na segmentacao semantica do dataset
S3DIS. A modelacao das referidas classes em ambiente BIM foi também considerado
um sucesso.
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Como trabalhos futuros, estao planeadas varias vertentes de acao, desde a expansao
do dataset de treino a integracao de novas tipologias de dados (e.g., de imagens
termograficas).
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