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1. Introduzione 

I sistemi laser scanner portatili basati su tecnologia SLAM 

(Simultaneous Localization and Mapping) stanno 

rivoluzionando l’acquisizione dei dati tridimensionali, offrendo, 

grazie alla loro portabilità, una valida alternativa ai tradizionali 

laser scanner terrestri (TLS) e consentendo rilievi efficienti, 

continui e accurati in ambienti complessi o difficilmente 

accessibili (Matellon et al., 2024). Queste caratteristiche 

rendono i sistemi SLAM sempre più rilevanti anche nel 

processo scan-to-BIM, dove la rapidità di acquisizione deve 

essere accompagnata da una gestione automatizzata ed efficace 

delle fasi successive. Tra queste, un ruolo chiave è svolto dalla 

classificazione (segmentazione semantica) delle nuvole di punti, 

che consente di organizzare le informazioni geometriche in 

categorie coerenti e funzionali per la modellazione parametrica. 

 

Nonostante i recenti progressi dell’intelligenza artificiale 

applicata ai dati geospaziali (GeoAI), la maggior parte degli 

algoritmi di classificazione basati su Machine Learning (ML) e 

Deep Learning (DL) viene tuttora applicata principalmente a 

dati TLS o fotogrammetrici (Matrone et al., 2020a; Matrone et 

al., 2020b), mentre le nuvole di punti SLAM risultano ancora 

poco investigate in questo ambito. Tuttavia, la crescente 

diffusione di questi sistemi richiede lo sviluppo di approcci 

specificamente adattati alle loro peculiarità, quali la maggiore 

rumorosità e la densità irregolare. Inoltre, in contesti 

architettonici complessi, la segmentazione simultanea di tutte le 

classi può generare ambiguità tra categorie morfologicamente 

simili. Un approccio gerarchico, basato su una classificazione 

che procede per livelli semantici progressivi, potrebbe superare 

tali criticità: le macro-categorie vengono identificate per prime, 

seguite dalle sottoclassi, riducendo così la confusione tra 

elementi adiacenti e rispecchiando la struttura multi-livello 

dell'ambiente costruito. Approcci gerarchici sono già stati 

adottati con successo ai fini della segmentazione semantica di 

nuvole di punti 3D (Grilli et al., 2020), nel flusso di lavoro 

scan-to-HBIM (Ceccarelli et al., 2023) e per la classificazione 

di dati da laser scanning aereo (Macaulay et al., 2024). Il 

presente lavoro esplora quindi il potenziale della classificazione 

gerarchica applicata a nuvole di punti SLAM e ne confronta le 

prestazioni con quelle ottenute su dati TLS di riferimento. 

 

2. Materiali e metodi 

La “Casetta Gotica” di Udine (Friuli Venezia Giulia, Italia), 

edificio trecentesco in stile gotico-veneziano caratterizzato da 

geometrie complesse e forme irregolari, costituisce un caso 

studio ideale e impegnativo per la valutazione di approcci di 

classificazione gerarchica su nuvole di punti. Il rilievo è stato 

condotto impiegando il sistema SLAM Stonex X120GO (Stonex, 

2025), caratterizzato da una testa rotante in grado di acquisire 

fino a 320,000 pts/s, una portata massima di 120 m e 

un'accuratezza relativa di circa 6 mm. Ai fini del confronto, è 

stato eseguito anche un rilievo TLS con lo strumento Leica 

BLK360 G1. I due dataset sono stati sottoposti a una fase di 

pre-elaborazione comprendente la rimozione del rumore e il 

sottocampionamento, quindi allineati in un sistema di 

riferimento comune. Per la definizione del ground truth, 

indispensabile per l’addestramento e la valutazione 

dell’algoritmo di classificazione, i dataset sono stati infine 

annotati manualmente secondo le classi illustrate in Fig. 1. 

 

La metodologia di classificazione è stata sviluppata all’interno 

del framework 3DMASC (Letard et al., 2024), basato 

sull’algoritmo Random Forest di ML. Per ciascun punto sono 

state calcolate features geometriche multi-scala, derivate dalla 

matrice di covarianza locale, in grado di descrivere le proprietà 

morfologiche dell’intorno tridimensionale. In una prima fase, la 

classificazione è stata eseguita in un’unica iterazione (approccio 

standard), considerando contemporaneamente tutte le classi 

definite nel ground truth. Successivamente, è stato testato un 

approccio di classificazione gerarchica, strutturato su due livelli 

semantici. Nel primo livello, la scena è stata classificata in 

macro-classi comprendenti pavimenti, porte/finestre, pareti, 

scale, tetto, altro, mentre nel secondo livello alcune macro-

classi — in particolare scale e tetto — sono state ulteriormente 

scomposte in sottoclassi di dettaglio: rispettivamente gradini, 

scala strutturale, parapetto e travi, travetti, tavelle, altro-tetto. 

La metodologia proposta è stata inizialmente applicata al dataset 

SLAM, per poi essere replicata sul dataset TLS. In entrambi i 

casi, le nuvole di punti etichettate sono state suddivise in set di 

addestramento e di test (Tab. 1). 

 

3. Risultati e discussioni 

I risultati in Tab. 2 mostrano che, in tutti i test, i valori di 

Overall Accuracy superano l’86%. Per entrambi i dataset 

(SLAM e TLS), le differenze tra approccio standard e 

gerarchico sono trascurabili, suggerendo che, nel caso studio 

analizzato — complesso ma di dimensioni contenute — un 

unico step di classificazione può essere equivalente a una 

strategia gerarchica. Per scenari più estesi, invece, una 

classificazione a più livelli potrebbe rivelarsi più efficace. 

L’accuratezza sul dato SLAM risulta leggermente inferiore 

rispetto a quella della nuvola di punti da TLS (86.8% vs 89.6% 

nel caso gerarchico), ma tali valori dimostrano come sia 

comunque possibile ottenere buoni risultati, nonostante la 

maggiore rumorosità e la densità meno uniforme. Le matrici di 

confusione (Fig. 2) confermano che le prestazioni sono coerenti 

tra dato SLAM e TLS e tra approccio standard e gerarchico, 

indicando che il maggior rumore del dato SLAM non 

compromette significativamente la classificazione. Nonostante i 

risultati positivi, l’approccio adottato rimane ancorato a tecniche 

di ML tradizionale, mentre l’attuale evoluzione della GeoAI 

apre numerose prospettive di sviluppo. Questo studio costituisce 

quindi un primo benchmark su dati SLAM per la classificazione 

semantica architettonica, che potrà essere ampliato integrando 

algoritmi GeoAI di nuova generazione, tra cui modelli di Deep 

Learning 3D, e dataset più estesi e diversificati. 
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Figure e tabelle 

 

Figura 1. Porzione della nuvola di punti SLAM classificata, 

utilizzata come ground truth e ottenuta da annotazione manuale. 

 

 

(a) SLAM – approccio standard. 

 

(b) SLAM – approccio gerarchico. 

 

(c) TLS – approccio standard. 

 

(d) TLS – approccio gerarchico. 

Figura 2. Matrici di confusione degli esperimenti eseguiti. 

 

Tabella 1. Nuvole di punti SLAM e TLS: principali 

caratteristiche. 

 

 

Tabella 2. Metriche di classificazione (Overall Accuracy, 

Precision, Recall e F1-Score): valori medi e medi pesati sul 

numero di punti. 
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