
Photogrammetrie • Fernerkundung • Geoinformation 1/2009, S. 65 – 77

DOI: 10.1127/0935-1221/2009/0007	 0935-1221/09/0007 $ 3.25
© 2009 DGPF / E. Schweizerbart'sche Verlagsbuchhandlung, D-70176 Stuttgart

Ansätze zur geometrischen und semantischen 
Modellierung von großen, unstrukturierten 
3D-Punktmengen

Frank Boochs, Fredie Kern, Rainer Schütze & Andreas Marbs, Mainz

Keywords: Terrestrisches Laserscanning, Segmentierung, Semantische Modellierung, 
Ontologie, Rekonstruktion

um ein Vielfaches komplexer und zeitintensi-
ver als das Scanning selbst, weil etablierte 
Software überwiegend interaktiv ausgelegt ist 
und bestenfalls bestimmte mathematische 
Methoden zum Auffinden und Modellieren 
einfacher Regelgeometrien benutzt. Die weni-
gen Werkzeuge zur automatisierten Segmen-
tierung und Modellierung beschränken sich 
auf eine Zerlegung der Punktwolken anhand 

1	 Einleitung

Der zunehmende Einsatz von 3D-Laserscan-
ning für die Bereiche Bauwesen, Architektur 
und Archäologie erfordert entsprechende 
Software zur zügigen und bequemen Verar-
beitung der umfangreichen Scan-Punktmen-
gen. Die Auswertung von Laserscans ist dabei 

Summary: Approaches for geometrical and se-
mantic modelling of huge unstructured 3D point 
clouds. There is an increasing interest to work with 
terrestrial laser scanner (TLS) for applications in 
fields like civil engineering, architecture and ar-
chaeology surveys. Capturing millions of points 
from any surface is simply done within a couple of 
minutes, whereas a subsequent modelling of such 
unstructured cloud of points is a demanding task 
needing powerful software tools, allowing a fast 
processing and easy handling in order to provide an 
efficient work flow. This survey presents different 
concepts and approaches for semi and fully auto-
matic algorithms for segmentation and modelling 
of 3D data. The tasks to be executed, i. e. recon-
struction of spheres or extraction of building ele-
ments, are simplified in an adopted manner, allow-
ing achieving an automatic processing under prac-
tical conditions. The algorithms described in this 
paper work either on a geometrical base or in com-
bination with knowledge introduced by ontology. 
Some algorithms are working more data-driven 
other ones more model-driven. The examples show 
the extraction of spheres for geo-referencing, the 
analysis of vertical cross sections from track facili-
ties and the modelling of building elements. The 
solutions shown can be transferred to other similar 
applications with slight modification of some input 
parameters.

Zusammenfassung: Der zunehmende Einsatz des 
terrestrischen 3D-Laserscannings (TLS) für die 
Bereiche Bauwesen, Architektur und Archäologie 
liefert immer umfangreichere TLS-Punktmengen 
in immer kürzerer Messzeit vor Ort. Auf der Aus-
werteseite erfordern diese per se unstrukturierten 
Datenmengen in zunehmendem Maße Softwaremo-
dule, die ebenso eine zügige und bequeme, somit 
auch effiziente, Verarbeitung erlauben. In diesem 
Artikel werden verschiedene Konzepte und Ansät-
ze zur Konstruktion von halb- und vollautomati-
sierten Auswertealgorithmen für 3D-Punktmengen 
vorgestellt. Dabei werden die zu bewältigenden 
Aufgabenstellungen, wie z. B. Kugel- und Gebäu-
derekonstruktion, auf spezielle exakt formulierte 
Detailprobleme begrenzt, sodass das Ziel eines au-
tomatisierten Auswertungsprozesses auch in der 
Praxis erreicht wird. Die Algorithmen arbeiten ent-
weder auf rein geometrischer Basis oder unter Zu-
hilfenahme von Vorwissen in Form einer Ontolo-
gie. Die Verarbeitungsprozesse sind sowohl daten- 
als auch modellgetrieben. Die Anwendungsbeispie-
le beschäftigen sich u. a. mit der Passkugelextrakti-
on, der Querprofilableitung bei Schienenverkehrs-
anlagen und der Modellierung von Gebäudeinnen-
räumen. Teilweise lassen sich die dargestellten Lö-
sungen durch einfache Variation der Eingangspara-
meter auf vergleichbare Anwendungsbereiche 
übertragen.
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zu erkennenden Objektteile hervorgeht und 
mit dem eine maximale Steuerung des Aus-
werteprozesses erreicht wird.

2	 Teilaspekte der Auswertung 
und Modellierung

Ein vollständiger Auswerteprozess von TLS-
Daten beinhaltet u. a. das Filtern zur Vermin-
derung des Messrauschens, das Löschen un-
nötiger, unerwünschter oder ausreißerbehaf-
teter Bereiche und die sukzessive Auswahl 
von homogenen Bereichen (Cluster), aus de-
nen eine Oberflächengeometrie modelliert 
wird, sowie das Ableiten eines konsistenten 
Gesamtmodells und dessen Export in ein 
Standard-Austauschformat. An ein operables 
Auswertesystem werden daher unter anderem 
folgende Anforderungen gestellt (Kern 
2003):

große Datenmengen (Punktwolken) müs-●●
sen verarbeitet werden können,
wesentliche, die Objektgeometrie eindeutig ●●
beschreibende Informationen, sind von un-
nützen zu trennen,
nach der Auswertung sollte ein vektorielles ●●
Geometriemodell vorliegen (2D oder 3D).

  Der Auswerteprozess kann somit in folgen-
de Teilaspekte zerlegt werden, die sich in jeder 
der oben zitierten Arbeiten, sowie generell bei 
der Verarbeitung von unstrukturierten Mess-
daten, mehr oder minder fein ausdifferenziert 
wieder erkennen lassen. Zum einen sind Auf-
gaben der Segmentierung zu lösen. Unter 
Segmentierung verstehen die Autoren die Be-
stimmung von benachbarten und zusammen-
hängenden Punkwolkenbereichen anhand von 
festen Merkmalen und eines Ähnlichkeitsma-
ßes. Andererseits liegen Modellierungsauf-
gaben vor. Allgemein kann unter Modellie-
rung die Überführung des Segmentierungser-
gebnisses in eine andere Darstellungsform 
(Modell) höherer Abstraktionsstufe verstan-
den werden. Unterschiede bestehen zwischen 
der geometrischen Modellierung, die einen 
Modellübergang auf rein geometrischer Basis 
vollzieht, und der semantischen Modellie-
rung, die einen Übergang von einem geomet-
rischen oder semantischen zu einem anderen 
semantischen Modell leistet.

von Koordinatenintervallen, z. B. durch soge-
nannte Schnitte, oder Wertebereiche der er-
fassten Remission je Messpunkt sowie andere 
einfache Abfragen an die Datenbasis, wie z. B. 
das Setzen einer maximalen Messentfernung.
  Einen krümmungsbasierten Ansatz zur 
Segmentierung von Ebenen und Flächen 2. 
Ordnung (Quadriken) wurde von (Becker 
2005) vorgestellt. Zur Partionierung der 
Punktwolke wählt er das Verfahren der se-
quentiellen Aggregation im Ortsraum. Homo-
gene Bereiche innerhalb einer lokalen Umge-
bung, die durch die Topologie einer 3D-De-
launay-Triangulation realisiert wird, werden 
dabei durch differentialgeometrische Krüm-
mungsmaße festgelegt. Die resultierenden 
Segmente werden anschließend durch ideal-
geometrische Flächenfunktionen robust ap-
proximiert. Danach werden sukzessiv benach-
barte Segmente zu gemeinsamen Bereichen 
zusammengefasst. Das Verfahren wurde für 
Rohrleitungsysteme im Anlagenbau reali-
siert.
  Einen etwas anderen Weg gehen (Pu & Vos-
selman 2006, 2007). Für die automatische Ex-
traktion von Gebäudemerkmalen aus TLS-
Daten erfolgt in den Punktwolken zunächst 
eine Segmentierung mittels herkömmlichen 
Region-Grow-Algorithmen. Anschließend er-
folgt jedoch im Gegensatz zu den bisher dis-
kutierten Verfahren eine automatische Erken-
nung von Objektteilen basierend auf mensch-
lichem Wissen über Gebäudemerkmale. Zu 
diesem Zweck werden vorher sogenannte 
„Feature constraints“ (Merkmalsbedingun-
gen) definiert. Dazu gehören Bedingungen 
über die Größe, die Position, die Richtung 
oder die Topologie von Objekten. So sind bei-
spielsweise Wände üblicherweise vertikal, 
Fenster und Türen haben eine bestimmte Grö-
ße und befinden sich innerhalb der Wände, 
Dächer schneiden sich mit Wänden aber nicht 
mit dem Boden, und so weiter. Alle Bedingun-
gen wurden in einer einfachen Programmier-
sprache implementiert und anschließend auf 
die segmentierte Punktwolke angewandt.
  Eine noch konsequentere Einbindung von 
objektbezogenem Vorwissen schlagen (Cruz 
& Boochs 2007) vor. Ihr Ansatz zielt auf die 
Einbindung eines semantischen Modelles des 
kompletten Objektes ab, aus dem das geomet-
rische und topologische Zusammenspiel aller 
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Problem der automatischen Passkugelfindung 
in Punktwolken dargestellt werden.
  Ausgangspunkt ist eine einzelne Punktwol-
ke (siehe Abb.  1 links), die als Distanzbild 
aufbereitet wird (siehe Abb. 1 rechts). Hierbei 
werden die Messentfernungen, die beim ter-
restrischen Laserscanning üblicherweise ei-
nen reellwertigen Wertebereich von 0 bis etwa 
200 m annehmen können, auf die 256 Stufen 
eines Grauwertbildes quantisiert (kürzere 
Strecken erscheinen dann heller als lange) und 
einer linearen Streckung mit der n-fachen 
Standardabweichung zur Kontraststeigerung 
unterzogen. Im Distanzbild zeigen sich nun 
Kugeln als lokales Grauwertgebirge, dessen 
lokales Maximum mit der Blickrichtung des 
Scanners zum Kugelzentrum übereinstimmt. 
Zur Kugeldetektion ist also das Distanzbild 
lediglich auf lokale Maxima zu durchsuchen. 
Anhand der Bildpyramide des Distanzbildes 
kann dabei der Suchraum sukzessive einge-
schränkt werden. Die Zentren der detektierten 
lokalen Maxima werden über die Center-of-
Gravity-Berechnung abschließend subpixel-
genau bestimmt. Nach der Umrechnung der 
Zentren vom Bildraum in den kartesischen 
Raum der Punktwolke dienen diese in Zusam-
menhang mit den vorhandenen Sollradien als 
Näherungswerte zur Segmentierung der Pass-
kugel-Punktmengen.
  Ein Anwendungsbeispiel ist in Abb.  1 zu 
sehen, die eine Testpunktwolke als Remissi-
onsbild und das Detektionsergebnis zeigt. Die 
Testpunktwolke enthält u. a. acht Passkugeln 
mit einem Radius von 38,1 mm; aufgenommen 
mit einer mittleren Messentfernung von 2,5 m. 
Das daraus abgeleitete Distanzbild weist vor 
allem Grauwertsprünge an den Passkugelpo-

  Die gewählte Annäherungsrichtung kann 
bei jedem Prozessschritt dabei zwischen da-
ten- (bottom-up) oder modellgetrieben (top-
down) gewählt werden, aber auch einer ge-
mischten Strategie folgen (hypothesis-and-
test). Algorithmen zur Segmentierung und 
Modellierung können zudem für die direkte 
Bearbeitung im kartesischen 3D-Raum ent-
worfen werden oder in einem abgeleiteten, 
mitunter synthetischen, Parameterraum ge-
ringerer Dimension ausgeführt werden. Bei-
spiele für solche Räume, Projektionen ge-
nannt, sind Distanzbilder, Zellzerlegungen, 
Histogramme sowie 2,5D-Dreiecksverma-
schungen, Profile et cetera. Je nachdem für 
welche Projektion man sich entscheidet, las-
sen sich dann Segmentierungen und Modellie-
rungen mit bekannten Algorithmen anderer 
Disziplinen, insbesondere der digitalen Bild-
verarbeitung, anwenden. Welche Vorteile und 
Möglichkeiten sich daraus für die Analyse 
großer Punktwolken ergeben, wird im Folgen-
den an fünf Ansätzen aufgezeigt. Welche Ver-
einfachungen sich z. B. für die Gebäudemo-
dellierung durch konsequente Nutzung von 
Vorwissen ergeben, wird abschließend an ei-
nem Ansatz zur semantischen Modellierung 
dargelegt.

3	 Segmentierung

3.1	 Bildverarbeitungsgestützte 
Segmentierung von Kugeln

Als Ansatz für eine rein datengetriebene Seg-
mentierung mittels Bildverarbeitung soll das 

Abb. 1: Links: Remissionsbild einer Testpunktwolke (Ausschnitt). Rechts: Ergebnis der bildverar-
beitungsgestützte Segmentierung zur Passkugeldetektion (Kreuze) angewandt auf das Distanz-
bild der Testpunktwolke (Ausschnitt).
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sions- und Konfliktsituationen feststellen zu 
können. Da bei einer Tagesleistung von 500 
km Gleistrasse eine Punktwolke entsteht, die 
etwa 250 GByte umfasst, ist es erforderlich, 
die Punktwolke auf die Engstellenbereiche 
(Querprofile) einzugrenzen (Wirth 2008). Die 
Punktwolke einer Gleistrasse wird hierzu in-
teraktiv hinsichtlich möglicher Engstellen un-
tersucht und vorsegmentiert. Der Auswerter 
bearbeitet Abschnitt für Abschnitt, selektiert 
visuell mögliche Engstellenbereiche und stößt 
dann die automatische Engstellenextraktion 
an.
  Als Engstellenkontur wird dabei das Profil 
quer zur Gleisrichtung betrachtet und als Lini-
enzug aus der Punktwolke heraus modelliert. 
Dabei sind einerseits ins Gleis hineinragende 
konkave Gebiete der Kontur zu erhalten und 
anderseits isolierte Einzelpunkte innerhalb 
der geschlossen Kontur als Ausreißer zu eli-
minieren. Die entwickelte Engstellenextrakti-
on projiziert hierzu die 3D-Punktwolke auf 
die Ebene quer zur Fahrrichtung (Trajektorie). 
In dieser Querprofilebene (siehe Abb. 2a) wer-
den die Winkel γ und Entfernungen s der Ein-
zelpunkte zum angegebenen Scannerstand-
punkt sp berechnet. Die ermittelten Winkel 
und Strecken werden sodann aufsteigend nach 
γ sortiert. Über einen Schwellwert, der den 
maximalen Punktabstand als Fächerweite ξ 

sitionen auf. Die Kugeln heben sich deutlich 
von der ebenen Grundfläche ab. Für dieses als 
ideal anzusehende Testszenarium erweist sich 
der Algorithmus als überaus nützlich, da er 
sehr schnell und zuverlässig arbeitet. Er wird 
fast ausschließlich im Zusammenhang mit 
TLS-Prüfmessungen im Labor eingesetzt. 
Sind keine Idealbedingungen vorhanden, so 
ist der in Abschnitt 4.1 beschriebene Algorith-
mus diesem hinsichtlich Ergebnisqualität, 
insb. Robustheit, deutlich überlegen. Dies liegt 
u. a. auch darin begründet, dass dieser ohne 
verlustbehaftete 8-Bit-Quantisierung der Stre-
ckeninformationen auskommt.

3.2	 Geometrische Segmentierung 
von Konturen und Profilen

Die Verwendung polarer Beschreibungsgeo-
metrien von Punktwolken kann zur stabilen 
Detektion eingesetzt werden, wie sich am Bei-
spiel der Engstellenvermessung der Bahn AG 
aufzeigen lässt.
  Die Bahn AG setzt zur Erkennung und Ver-
messung von Engstellen entlang von Gleis
trassen einen mit mehreren Laserscannern 
ausgestatteten Lichtraummesszug ein. Auf 
Grundlage der Messdaten werden Fahrwegsi-
mulationen durchgeführt, um mögliche Kolli-

Anz.      ~40.000
Punkte

~1.600 283  450 80

a) b) c) d) e)

Abb. 2: a) Auf die Querprofilebene projizierte Punktmenge. b) Grobe Kontur bestimmt über die 
sortierten Winkel γ. c) Verfeinerte Kontur mit detektierten Ausreißern (rote Kreise). d) Kontur ohne 
Ausreißer. e) Endgültige Engstellenkontur (grün) nach Ausdünnung (Douglas-Peucker-Algorith-
mus) in 3D-Ansicht.
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sich dann die gesuchten Objektelemente in 
mehrfach belegten Rasterzellen abzeichnen. 
Scheller & Schneider (2006) gliedern hierzu 
den Objektraum in rasterförmige Punktclus-
ter und stellen über die Nachbarschaftsbezie-
hungen der Cluster Objektzusammenhänge 
her.
  (Bienert et al. 2007) und (Bienert & Schel-
ler 2008) nutzen den Ansatz der Clusterbil-
dung als Mittel zur Vorsegmentierung für ei-
nen scheibenförmigen Ausschnitt einer 
Punktwolke, um Bäume zu segmentieren. 
Hierbei nehmen sie an, dass die Bäume in 
Richtung einer Koordinatenachse ragen. Die 
gefundenen Punktcluster werden in die XY-
Richtung projiziert und durch eine Kreisaus-
gleichung wird überprüft, ob es sich bei dem 
Segment um einen Baum handelt.
  Dieser Segmentierungsansatz kann auch 
bei der Extraktion von langgestreckten Bau-
werken oder Objekten angewandt werden. 
Beispielhaft seien hier Gebäude, Hauswände 
oder Gleise genannt. Vorraussetzung für eine 
sichere Extraktion ist das Vorwissen über die 
Ausrichtung des Objektes bezüglich der Koor-
dinatenachsen und somit die Kenntnis über 
eine geeignete Rotation des Objektes zur Achs
ausrichtung. So wäre eine Bedingung, dass die 
Längenausdehnung von Eisenbahngleisen in 
der X-Achse liegt. Im Folgenden wird das Bei-
spiel des Gleises weiter behandelt.
  Zur Segmentierung wird die Punktwolke 
auf eine Ebene projiziert, die senkrecht zur 
Längsachse des Objektes steht. Im Beispiel 
des Gleises ist das die YZ-Ebene (Querprofil
ebene). Diese Fläche wird in ein Raster mit 
gleichgroßen Zellen unterteilt. Die Größe der 
quadratischen Zelle dx, dy des Rasters wird so 
gewählt, dass das zu segmentierende Objekt 
mindestens in zwei Zellen fällt. Der Algorith-
mus zählt nun die Anzahl der Punkte, die in 
den Zellen liegen. Dabei entsteht eine 2D-His-
togramm-Matrix, deren Koordinatenachsen 
denen des Rasters entsprechen und die Wer-
tigkeit steht für die Häufigkeit der Punkte pro 
Zelle. Die Histogramm-Matrix kann durch 
Normierung mittels des Maximalzählwertes 
in ein Grauwertbild umgewandelt werden und 
dann mit Operationen der Bildverarbeitung 
weiter analysiert werden.
  In Abb.  3 ist die Extraktion zweier Gleis-
köpfe auf der Basis der Histogramm-Segmen-

definiert, werden Winkelbündel zusammen-
gefasst und deren kürzeste Strecke verwendet. 
Die sortierten Winkel und die zugehörigen 
Strecken definieren die Nachbarschaftsbezie-
hung der Punkte und beschreiben die erste 
grobe Kontur (siehe Abb. 2b).
  Diese Kontur wird weiter generalisiert. Für 
die Generalisierung werden jene Punkte ver-
wendet, bei denen die Entfernung d zwischen 
Punkt pi und nachfolgenden Punkten 
{pi+1 … pn} minimal wird. Die mit diesem Ver-
fahren eliminierten Punkte werden gesondert 
betrachtet und diejenigen, welche in den In-
nenbereich ragen, bleiben in der Kontur erhal-
ten (siehe Abb. 2c).
  Mögliche Ausreißer kann der Nutzer halb-
automatisch herausfiltern. Um einzuschätzen, 
ob es sich bei den Punkten um Ausreißer han-
delt, gleicht der Bearbeiter diesen Bereich mit 
den Daten des Videomesssystems ab. Durch 
Definition der Mindestanzahl von Punkten 
pro Fläche, bei der Punkte noch als Ausreißer 
angesehen werden, werden diese in der örtli-
chen Nachbarschaft detektiert und aus der 
Kontur eliminiert (siehe Abb.  2d). Die Eng-
stellenkontur wird zum Schluss mittels Doug-
las-Peucker-Algorithmus ausgedünnt (siehe 
Abb. 2e).
  Der hier vorgestellte Algorithmus benötigt 
kein exaktes geometrisches Modell des Ob-
jektes und nutzt das Vorwissen über die pri-
märe (vertikale) Ausrichtung der Engstellen-
kontur aus. Die Anzahl, der für die Beschrei-
bung der Engstelle erforderlichen Punkte, 
wird im Vergleich zur originären Punktwolke 
sehr stark reduziert. Sofern es gelingt, vorhan-
denes Planwerk (GIS) mit den erfassten TLS-
Daten zu verschneiden, könnten Veränderun-
gen in der Örtlichkeit gegenüber dem Planzu-
stand automatisch erkannt werden. Dies wür-
de den bislang erforderlichen Aufwand der 
manuellen Vorauswahl auf ein Minimum re-
duzieren.

3.3	 Einsatz von Histogrammen bei 
der Segmentierung

Ein anderer Ansatz der Segmentierung basiert 
auf der Analyse der Punktdichte einer in Ras-
ter unterteilten Punktwolke. Bei richtiger Zu-
sammenfassung der Einzelpunkte müssen 
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4	 Modellierung

4.1	 Geometrische Modellierung für 
die Passkugelbestimmung

Die Schwäche der oben beschriebenen bild-
verarbeitungsgestützten Kugelsegmentierung 
(siehe Abschnitt 3.1) liegt in der mangelnden 
Ausnutzung der bei Kugeln ableitbaren geo-
metrischen Merkmale. Benutzt man nur die 
Clustereigenschaft im Distanzbild, so geht mit 
wachsendem Abstand zur Kugel die Eindeu-
tigkeit verloren, da zunehmend andere Ele-
mente im Objektraum vergleichbar in der 
Punktwolke erscheinen. Das lässt sich verhin-
dern, wenn die Kugelform als solches auch 
mit einbezogen wird, und führt auf einen An-
satz zur simultanen geometrischen Modellie-
rung von Passkugeln unterschiedlicher Grö-
ße.
  In einer polar erfassten Punktwolke gilt es 
dabei sämtliche Regionen zu finden, die zu ei-

tierung dargestellt. Erst durch die Histo-
gramm-Segmentierung mit nachgeschalteter 
Bildverarbeitung unter Verwendung einer 
Histogrammanalyse ist es möglich, den Be-
reich des Gleises zu ermitteln (siehe Abb. 3c u. 
3d). Hingegen kann die Extraktion des Bahn-
gleises aus einem einzelnen Scanning-Profil 
(siehe Abb. 3a) nicht geleistet werden. Die ge-
ringe Punktdichte des einzelnen Querprofils 
lässt keinen Aufschluss über die Lage der 
Gleisköpfe zu.
  Ein anderer Anwendungsbereich liegt in 
der Segmentierung von Gebäudewänden in 
Punktwolken. Ziel dabei ist es, die Regionen, 
in denen Wände zu finden sind von dem Rest 
der Punktwolke zu trennen (siehe Abb. 4). Die 
so vorselektierten Regionen werden mittels 
einer Linienextraktion segmentiert, vom Bild-
raum in den kartesischen Raum überführt und 
dienen als Grundlage für mögliche Modellie-
rungsaufgaben, wie z. B. der Ebenenextrakti-
on.

a) c)

b)

 

d)
Abb. 3: a) Punkte eines Querprofils über einem Gleiskörper. b) Summenbild über mehrere (hier 
77) Querprofile mit 2,5 cm Raster. c) Überlagerung des Querprofils mit seinem Summenbild. d) 
Summenbild als Histogramm; Gleisköpfe sind mit einem Kreis markiert.

Abb. 4: Links: Georeferenzierte Punktwolke einer Innenraumsituation. Rechts: Wandsegmentie-
rung im Histogrammbild.
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und Kugelradius als vektorielles Merkmal 
werden anschließend die Dreiecksnachbar-
schaften zu Segmenten im Sinne eines Be-
reichswachstums aggregiert. Oberflächenab-
schnitte, die zu ein und derselben Kugel gehö-
ren, erzeugen so im vierwertigen Parameter-
raum ein Cluster (siehe Abb.  5, links). Am 
Ende steht eine Liste von Kugelsegmenten aus 
der diejenigen als Resultat herausgegriffen 
werden, die über eine Mindestanzahl an Stütz-
punkten verfügen, deren Kugelapproximation 
eine ausreichende Güte (Standardabweichung 
der Gewichtseinheit) besitzt und deren Kugel-
radien einen Maximalradius nicht überschrei-
ten.
  Die skizzierte Kugelsegmentierung wurde 
für die automatisierte TLS-Prüfung am 
i3mainz implementiert, um die aufwändigen 
Auswertearbeiten zu beschleunigen und um 
die Unabhängigkeit der Ergebnisse von sub-
jektiven Punktmengenselektionen des Aus-
werters garantieren zu können (Kern 2008). 
Im praktischen Einsatz zeigte sich eine gegen-
über der Methode aus Abschnitt 3.1 wesent-
lich bessere Unempfindlichkeit gegenüber 
großen Variationen in der Ortsauflösung in-
nerhalb der Punktwolke, geringen „Kontras-
ten“ zwischen Kugelvordergrund- und Hinter-
grundsituation und dem Messrauschen. Einzig 
die derzeit noch lange Ausführungszeit bei 
Punktwolken von mehreren Millionen Punk-

ner Kugeloberfläche mit vorgegebenem Maxi-
malradius gehören. Dazu reicht die Analyse 
rein geometrischer Größen aus, die aus den 
benachbarten Einzelpunkten abgeleitet wer-
den. Dieser pragmatische Ansatz ist eine Er-
weiterung des in (Kern 2003) vorgestellten 
Algorithmus, der lediglich für Kugeln mit fest 
vorgegebenem Radius vorgesehen ist.
  Durch die besondere polare Aufnahmesitu-
ation ergibt sich eine 2,5D-Struktur der 
Punktwolke, die ausgenutzt werden kann, um 
flächenbasiert vorzugehen (Kern 2003). Wer-
den die dreidimensionalen kartesischen Koor-
dinaten in Polarkoordinaten α; β und D umge-
rechnet, können die Raumstrecken D bezügli-
cher der Aufnahmerichtung α und β in ein 
rechtwinkliges 2D-Koordinatensystem aufge-
tragen werden. Die so umstrukturierte Punkt-
wolke kann mit einer herkömmlichen 2D-De-
launay-Triangulation in ein lochfreies 3D-
Dreicksnetz überführt werden. Dieses bildet 
mit seinen Dreieckseiten die Basis für Nach-
barschaftsbeziehungen zwischen den Einzel-
punkten der Punktwolke. Im nächsten Schritt 
wird für jedes Dreieck aus seinen Eckpunkten 
und denen der benachbarten Dreiecke der n-
ten Ordnung eine Kugel (Mittelpunkt und Ra-
dius) approximiert (siehe Abb. 5), wobei eine 
gewisse Robustheit gegenüber Ausreißern 
über den Einsatz des Data-Snoopings erzielt 
wird. Über den geschätzten Kugelmittelpunkt 
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Abb.  5: Links: Prinzipskizze zur Kugelmodellierung. Rechts: Segmentierungsergebnis für die 
Punktwolke aus Abb. 1 in 3D-Darstellung (Ausschnitt) – markiert sind jene Segmente, die anhand 
ihrer Punktanzahl und Approximationsgüte letztendlich ausgewählt wurden und abschließend 
zweifelsfrei als Kugel modellierbar sind.



72 Photogrammetrie • Fernerkundung • Geoinformation 1/2009

men: Höhe, Durchmesser). Die Konzeptde-
finition ist hierbei nicht mit größerem Auf-
wand verbunden und enthält nur minimale 
Semantik, weshalb dieses Vorgehen oft 
auch den rein datengetriebenen Ansätzen 
zugeordnet wird. Die mögliche Unterstüt-
zung des Analyseprozesses bleibt aber sehr 
eingeschränkt.

Generisches Konzept●●
Im Sinne einer Objektorientierung könnte 
man dies auch als Definition einer Basis-
klasse verstehen, mit der die wichtigsten 
allgemeinen Charakteristiken eines Objekt-
typs festgelegt sind. Hierin kommen neben 
geometrischen Merkmalen auch Beziehun-
gen und weitere kennzeichnende Eigen-
schaften (Symmetrie, Bedingungen, …) 
zum Tragen. Die Zahl der verwertbaren 
Kriterien ist hier wesentlich höher, die An-
wendbarkeit kann aber durch die verallge-
meinernde Charakteristik etwas einge-
schränkt werden (z. B. allgemeines Raum-
modell mit vier Wänden, angewandt auf 
einen Datensatz, der auch einen Erker ent-
hält).

Spezifisches Konzept●●
Auf diesem Weg käme das Konzept dem zu 
erkennenden Objekt am nächsten und man 
hätte es im Sinne der Objektorientierung 
mit einem Instanzgebilde aus einer oder 
mehreren Klassen zu tun. Der Aufwand für 
die Definition wäre natürlich am größten, 
der potenzielle Nutzen für die Analyse aber 
auch (Gebäude mit n Etagen, jede Etage zu-
sammengesetzt aus m Räumen ggf. unter-
schiederlicher Prägung, der einzelne Raum 
bestehend aus …) (siehe Abb. 6).

Das im Sinne obiger Konzepte formalisierte 
Wissen muss für die Punktwolkenverarbei-
tung nutzbar gemacht werden. Dazu muss aus 
dem Konzept ein konkretes Modell für das ge-
suchte Objekt gebildet und mit Werten gefüllt 
werden. Außerdem bedarf es einer Verbin-
dung zwischen einzelnen Bestandteilen des 
Modells, ihren Ausprägungen im Datenmate-
rial und den zur Erkennung anzuwendenden 
algorithmischen Werkzeugen. Ist z. B. der Ort 
eines Objektes gesucht, so könnte im aller ein-
fachsten Fall die Ermittlung des Schwerpunk-

ten muss vor einem allgemeinen Einsatz des 
Algorithmus zur pauschalen Kugelsegmentie-
rung noch verbessert werden.

4.2	 Modellierung mit semantischer 
Unterstützung

Oben geschilderte Ansätze zur Segmentie-
rung und Modellierung nutzen im Wesentli-
chen allein die Daten selbst, bzw. bringen ihr 
Gruppen- und Geometrieverhalten ins Spiel. 
Dabei lassen sich, wie die gezeigten Anwen-
dungen dokumentieren, durchaus Erfolge er-
zielen, die zur Vereinfachung weiterer Verar-
beitungsschritte und Verringerung evtl. noch 
erforderlicher Eingriffe durch den Anwender 
beitragen. Für die Erkennung von hoch kom-
plexen Objekten sind diese Methoden aller-
dings weniger gut geeignet, weil mit wachsen-
der Komplexität des Datenmaterials die Mehr-
deutigkeiten in Bezug auf seine Bewertung 
zunehmen und die Grundlage für eindeutige 
Entscheidungen verloren geht.
  Diese Problematik lässt sich nur durch wei-
tergehende Zusatzinformationen umgehen, 
die der Algorithmik einen Rahmen geben mit 
dem die Bewertungsvielfalt eingeschränkt 
und damit die Entscheidungsgrundlage robus-
ter wird. Als Zusatzinformationen kommen 
im Prinzip alle denkbaren Kenntnisse zum 
prinzipiellen Aufbau des Objektes in Frage. 
Das könnte beispielsweise Vorwissen sein, 
das aus Bestands- oder Planungsdaten abge-
leitet wurde und in generalisierter und auf 
zwei Dimensionen reduzierten Form Objekte 
dokumentiert oder es sind verallgemeinerte 
Angaben, die sich aus Kategorien ergeben 
können (Räume setzen sich aus n Wänden zu-
sammen, die wiederum Türen und Fenster 
enthalten). Der Ursprung des Vorwissens kann 
beliebig sein, entscheidend ist seine Formali-
sierung und die Verbindung mit verwertbaren 
Merkmalen des Datenbestandes, damit es zur 
Unterstützung der Punktwolkenverarbeitung 
taugt. Je nach dem Grad der Verallgemeine-
rung wären denkbar:

Parametrisches Konzept●●
In diesem Fall beschränkt sich die Aussage 
allein auf geometrische Größen, von denen 
eine oder mehrere zu schätzen wären (Form 
gegeben: Zylinder, Parameter zu bestim-
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ten der Daten umso weiter kann eine Objekter-
kennung gestützt werden.
  An einem kleinen Beispiel kann das Vorge-
hen verdeutlicht werden. Dabei besteht die 
Aufgabe in der Extraktion aller Bestandteile 
eines Raumes aus einer Punktwolke. Eine 
Fragestellung, die sich im Zusammenhang mit 
der Überprüfung der Errichtung eines Bau-
werks stellen kann, wenn die exakte Geome
trie aller Gebäudeelemente den Planungsdaten 
gegenüberzustellen ist. Die Aufgabe der Ex-
traktion aller Elemente des Gebäudes ist dann 
nur eine Erweiterung der Detektionsaufgabe 
in einem einzelnen Raum. Auf Seiten der Da-
ten liegt dann eine entsprechende Punktwolke 
vor, die den Raum komplett erfasst (siehe 
Abb. 4). Auf der anderen Seite liegt das über 
das Regelwerk in das Konzept übertragene 
Wissen vor, das die zu erkennenden Bestand-
teile des Raumes abbildet (siehe Abb. 6).
  Die einfachste Variante wäre ein Boxmo-
dell aus vier Wänden und je einem Boden und 
einer Decke. Weitergehende Beschreibungen 
könnten zusätzliche Dinge wie Türen und 
Fenster enthalten. Diese Bestandteile sind mit 
ihren wichtigsten Merkmalen in einem Mo-
dell abzulegen. Als Hilfsmittel können dafür 
Werkzeuge der objektorientierten Informati-
onsverarbeitung dienen, z. B. OWL als objekt
orientierte Beschreibungssprache für Ontolo-
gien. Abb.  6 veranschaulicht grafisch eine 
beispielhafte Elementhierarchie eines Rau-
mes. In dieser Hierarchie stecken nun die ver-

tes einer Gruppe von Punkten ausreichen. 
Hierfür bedarf es auf algorithmischer Seite 
dann lediglich eines Operators zur Abgren-
zung der Punktgruppe und eines Schwer-
punktoperators. Wird der Ort komplexer be-
schrieben (z. B. durch ein Grundrisspolygon) 
sind die Abläufe zwangsläufig umfangreicher 
Im Prinzip ist das grundsätzliche Vorgehen 
wie in Abb. 7 dargestellt zu verstehen.
  Der gesamte Prozess besteht also aus einem 
sukzessiven Durcharbeiten des Datenbestan-
des, mit dem Ziel, die zu den im Modell ent-
haltenen Elementen die Entsprechungen in der 
Punktwolke wiederzufinden. Damit gibt die 
Semantik zum Objekt der Algorithmik einen 
übergeordneten Rahmen, der die mathemati-
sche Prozessierung sowie die Entscheidungs-
abläufe kontrolliert und die Verarbeitung ro-
buster ablaufen lässt. Mit den extrahierten 
Elementen wird das gesamte Objekt schritt-
weise aufgebaut, wobei die Geometrie der ge-
fundenen Teile zu seiner Verbesserung heran-
gezogen wird und auf diese Weise wieder in 
den weiteren Analyseprozess zurückfließt.
  Ursprung und Komplexität der Objektinfor-
mationen können sich stark unterscheiden. Ein 
simples Modell ließe sich beispielsweise aus 
einem stark vereinfachenden Konstruktions-
prozess heraus ableiten, aber auch vorgeschal-
tete Segmentierungen (z. B. Gebäudegrund-
riss s.o.) wären verwertbar. Je umfangreicher 
die parametrisierbaren Informationen und je 
eindeutiger der Zusammenhang zum Verhal-

Abb.  6: Beispiel für die Modellierung von Bauwerkbestandteilen in der objektorientierten Be-
schreibungssprache OWL.
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Punktwolke wird durch Bereichsauswahl eine 
Teilpunktwolke definiert in der das zu suchen-
de Element liegen muss. Anhand der im Mo-
dell abgelegten Information, dass es sich um 
ein ebenes Objekt handeln muss, wird eine 
entsprechende mathematische Verarbeitung 
(siehe Abb. 7) angewandt. Diese muss ausrei-
chend robust sein, um auch eine evtl. größere 
Anzahl von falschen Punkten als solche de-
tektieren zu können, da die Vorselektion ggf. 
mit größeren Unsicherheiten behaftet sein 
kann. Aus diesem Grund ist in der konkreten 
Umsetzung ein RANSAC-Algorithmus im-

wertbaren Informationen für die Bearbeitung 
der Punktwolke. Dazu zählen z. B. Angaben 
zur Geometrie und Topologie (Element wird 
durch eine Ebene beschrieben, Element ist 
Nachbar von, Element befindet sich an Nähe-
rungsposition XYZ, ...). Anhand dieser Infor-
mation wird der Extraktionsprozess gesteuert, 
indem zunächst noch interaktiv ein Startele-
ment zu identifizieren ist, von dort aus die 
Prozessierung startet und sich dann propagie-
rend durch den Raum fortpflanzt.
  Nach Initialisierung des Vorgangs durch 
die Auswahl des ersten Elementes in der 

Abb. 7: Schema zum grundsätzlichen Vorgehen bei der semantischen Modellierung.

Abb. 8: Links: Orginalpunktwolke. Rechts: Punktwolke mit modellierten Wänden.
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Punktwolke erfassten Objekte und ihrer Be-
standteile.
  Bei der Zusammenschau der fünf dargeleg-
ten Ansätze bilden sich deutlich zwei Prob-
lemebenen heraus. Zum einen ist dies die Da-
tenreduktion im Sinne einer Segmentierung 
(Unterscheidung von wichtigen zu unwichti-
gen, bzw. Objekt/Vordergrund und Hinter-
grund). Die zweite Ebene ist die zweckmäßige 
und exakte Formulierung des zu rekonstruie-
renden Modells (Wahl der Abstraktionsstufe 
wie z. B. Kugel mit Radius r) in Verbindung 
mit einem mehrstufigen Auswerteprozess (erst 
Grob- und dann darauf aufbauend eine Fein-
segmentierung bzw. -modellierung). Auf wel-
cher Ebene angesetzt wird, hängt stark davon 
ab, mit welcher Prägnanz sich charakteristi-
sche Merkmale (z. B. Kugel-Parametervektor, 
räumliche Häufung von Messpunkten) für das 
zu rekonstruierende Objekt (Passkugel, Sig-
nalmast bzw. Wandlinie) bestimmen und auf-
bereiten lassen. Dabei zeichnet sich die Regel 
ab, dass Objekte mit einfacher Geometrie (we-
nige Parameter, kaum Mehrdeutigkeiten in 
der Interpretation) sich bereits auf rein geome-
trischer Basis, also datengetrieben, rekonstru-
ieren lassen (siehe Abschnitte 3 und 4.1) und 
mit zunehmender Komplexität der Geometrie 
ein modellgetriebener Ansatz unumgänglich 
wird, der verstärkt weitere Informationen bzw. 
Vorwissen benötigt (siehe Abschnitt 4.2). In-
teressant ist, dass sich die unterschiedlichen 
Ansätze sinnvoll in einem mehrstufigen Pro-
zess kombinieren lassen. So ist die histo-
grammbasierte Segmentierung (siehe Ab-
schnitt 3.3) von Wand-, Decken- und Bodenli-
nien eine ideales Start- bzw. Grobmodell für 
die semantische Modellierung mittels Ontolo-
gie (siehe Abschnitt 4.2).
  Eine weitere Analyse der vorgestellten An-
sätze führt auf folgende Systematik, die mit 
Abb. 9 grob veranschaulicht werden soll. Auf 
der einen Seite ist da die Leistungsfähigkeit 
der Ansätze und auf der anderen die Komple-
xität des Modells, das mit dem jeweiligen An-
satz abgeleitet werden kann. Unter Leistungs-
fähigkeit werden dabei subsumiert: die Ro-
bustheit gegenüber Modellabweichungen, die 
erforderliche Signifikanz im Ausgangsdaten-
material und die Übertragbarkeit auf andere 
Anwendungsgebiete sowie die erzielbare geo-
metrische und semantische Qualität der Er-

plementiert. Nach erfolgreicher Erkennung 
des Elementes ist der erste Baustein des Ob-
jektes gegeben. Die weiteren Schritte bestehen 
nun noch aus der Auswahl der jeweiligen 
Nachbarelemente aus dem Modell, die dann in 
vergleichbarer Weise erkannt werden. Im Fal-
le von weitergehenden Differenzierungen 
(Wand enthält Fenster o.ä.) ist der Verarbei-
tungsprozess insgesamt entsprechend zu er-
gänzen. Voraussetzung ist allerdings, dass 
sich die Charakteristik des Elementes auch in 
den Daten widerspiegelt – z. B. ein Fenster 
nicht bündig mit der Wand abschließt. Das Er-
gebnis der Verarbeitung ist in Abb.  8 zu se-
hen.
  Dass die Verwendung von Semantik einen 
Nutzen für die Verarbeitung besitzt, hat sich 
auch schon in der Vergangenheit gezeigt. 
Schon (Braun et al. 1995) haben diesen Weg 
zur Extraktion von Gebäuden auf der Basis 
von Luftbildmaterial gewählt. Mit vergleich-
barem Datenmaterial aber mit einem etwas 
stärker auf Interpretation zielenden Anspruch 
ist das System AIDA entstanden (Liedtke et 
al. 1997) während (Lüscher et al. 2007) sich 
im Rahmen der Generalisierungsaufgabe von 
Landkarten mit einer ontologie-getriebene 
Herangehensweise beschäftigt haben und 
ebenfalls zum Schluss kommen, dass Ontolo-
gien grundsätzliche geeignet sind, derartige 
Prozesse zu steuern. Insofern belegen ver-
schiedene Untersuchungen den generellen 
Nutzen solcher Strategien, weshalb eine An-
wendung auf TLS Daten aufgrund ihrer Kom-
plexität nur zwangsläufig ist.

5	 Zusammenfassung und 
Ausblick

Insgesamt bleibt es, trotz der hier aufgezeigten 
Vielfalt an Lösungsansätzen, schwierig, die in 
einer Punktwolke implizit enthaltenen, redun-
danten Informationen über Lage, Orientie-
rung, Form, Größe, etc. der abgescannten Ob-
jektoberflächen durch Automatismen effizient 
und zuverlässig zu extrahieren. Grund hierfür 
ist neben der beachtlichen Problemgröße bei 
einer Punktmenge jenseits der 100 Millionen 
Punkte und der vielfältigen Einflüsse auf das 
Signal-/Rauschverhältnis vor allem der oft-
mals hochkomplexe Aufbau der mit der 
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parametern aus terrestrischen Laserscanner-
punktwolken. – Publikationen der DGPF 17: 
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on of Building Facades Using Terrestrial Laser 
Data. – International Archives of Photogramme-
try, Remote Sensing and Spatial Information 
Sciences 36 (3/W52): 65–70.

Braun, C., Kolbe, Th., Lang, F., Schickler, W., 
Steinhage, V., Cremers, A.B., Förstner, W. & 
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Building Reconstruction. – Computers & Gra-
phics 19 (1): 109–118.

Cruz, Ch. & Boochs, F., 2007: Reconstruction of 
Architectural Objects from 3D Scanner Survey. 
– Publikationen der DGPF 16: 95–102.

Kern, F., 2003: Automatisierte Modellierung von 
Bauwerksgeometrien aus 3D-Laserscanner-Da-
ten. Geodätische Schriftenreihe der TU Braun-
schweig 19.

gebnisse. So sind die Punktoperationsansätze 
(siehe Abschnitte 3.1 und 3.3) gegenüber den 
Ansätzen der geometrischen Segmentierung 
und Modellierung (siehe Abschnitte 3.2, 3.3 
und 4.1) weniger leistungsfähig, da hohe An-
forderungen an die Signifikanz der zu selek-
tierenden Merkmale zu stellen sind, und weni-
ger übertragbar, da sehr spezielle Anforderun-
gen an die Objektgeometrie (z. B. einfache 
Beschreibbarkeit, idealgeometrische Formen) 
zu stellen sind. Es lassen sich auch nur gering 
komplexe Objekte mit ihnen bearbeiten. Auf 
dem höchsten Niveau steht der Ansatz der se-
mantischen Modellierung. Wenn es gelingt 
die Realität nur ausreichend fein z. B. durch 
eine Ontologie formal zu beschreiben, stehen 
die Chancen sehr gut, hoch komplexe Modelle 
aus wenig signifikanten Punktwolken zu ge-
nerieren, bei minimaler Fehlerrate. Der se-
mantische Modellierungsansatz deutet so die 
möglichen Potentiale für weitere Automatis-
men in der Verarbeitung von unstrukturierten 
3D-Punktmegen an.
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