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Punkt- und ebenenbasierte Detektion von Ecken und Kanten 
in Innenraum-Punktwolken 

JAKOB SCHMIDT1, ANDREAS EICHHORN1 & DOROTA IWASZCZUK 2 

Zusammenfassung: In dieser Arbeit werden ein konturpunkt-basierter und ein ebenenbasierter 
Ansatz zur Extraktion von Kanten und Ecken aus Innenraumpunktwolken untersucht. Dabei 
liegt der Fokus auf der Detektion verdeckter Kanten und Ecken. Der ebenbasierte Ansatz er-
weist sich robuster gegenüber stark verrauschten und unvollständigen Punktwolken. Der 
punktbasierte Ansatz erscheint durch die Verwendung lokaler Nachbarschaft zuverlässiger in 
komplexen Räumen. Beide Ansätze ermöglichen die Erfassung verdeckter Kanten. Der eben-
basierte Ansatz liefert dabei ein vollständigeres Ergebnis. Beide Ansätze erzeugen eine Über-
erfassung von Ecken und Kanten, daher ist eine Erweiterung der Ansätze zur Filterung und 
Verknüpfung der Ecken und Kanten sowie zur Darstellung als 3D-Modell notwendig. 

1 Einleitung 

Zur Erfassung von Gebäudebeständen werden häufig Laserscanning und Photogrammetrie einge-
setzt. Dabei werden große Datenmengen mit vielen Punkten erzeugt. Diese sind in der Regel un-
strukturiert und werden als Basis für die Modellierung z. B. eines Building Information Models 
(BIM) verwendet (LÓPEZ IGLESIAS et al. 2020). Im Gegensatz dazu werden bei einer klassischen 
tachymetrischen Objektvermessung Ecken direkt gemessen. Die Oberflächen werden dabei auf die 
minimal notwendigen Punkte beschränkt. Die Ecken werden bei der Messung durch den Anwen-
der manuell in Beziehung zueinander und zu den beschriebenen Objekten gesetzt. Um vergleich-
bare Informationen aus photogrammetrischen und Laserscanning-Punktwolken zu gewinnen, ist 
es notwendig Informationen über Objekte und deren Beziehungen zueinander zu extrahieren. Im 
Folgenden werden zwei Ansätze zur Extraktion von Ecken und Kanten aus Punktwolken von In-
nenräumen betrachtet und verglichen. Dabei basiert eines auf der Detektion von Ebenen (SCHNA-
BEL et al. 2007) und das andere auf der Detektion von Konturpunkten (AHMED et al. 2018). 

2 Problemstellung 

Die Erfassung von Innenräumen über photogrammetrische Verfahren und Laserscanning ermög-
licht eine schnelle und vollständig Erfassung von Gebäuden in Form von Punktwolken. Aus diesen 
Daten Innenraummodellen auf manuelle Weise zu erzeugen ist sehr arbeits- und zeitaufwändig. 
Deshalb ist die automatische Extraktion von Ecken und Kanten zur Verarbeitung von Punktwolken 
essenziell für die Erfassung von Innenräumen als 3D-Modelle (LÓPEZ IGLESIAS et al. 2020). 
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Dieser Arbeit liegt die Idee zugrunde, Ecken und Kanten in Innenraum-Punktwolken zu erfassen 
und die Beziehungen dazwischen zu bestimmen. Dabei soll eine polygonisierte Darstellung von 
Innenräumen mit einem Ansatz, der es ermöglicht, verdeckte Kanten und Ecken zu erfassen, um-
gesetzt werden. In aktuellen Publikationen wird dafür unter anderem Deep Learning verwendet. 
Abhängig vom Verfahren wird dabei davon ausgegangen, dass Ecken im Raum in einer Punkt-
wolke repräsentiert sind, wodurch Verdeckungen nicht berücksichtig werden können (LIU et al. 
2021). Passende Trainingsdatensätze mit verdeckten Kanten, um ein entsprechendes Netz zu trai-
nieren, sind den Autoren bisher nicht bekannt. Die Beschaffung solcher Trainingsdaten wäre zeit-
aufwändig. Um diesem Problem auf andere Weise zu begegnen, werden in dieser Arbeit zwei 
geometrische Ansätze zur Extraktion von Ecken und Kanten aus Innenraum-Punktwolken betrach-
tet und verglichen. Diese sind grundsätzlich geeignet, um verdeckte Kanten zu bestimmen und 
benötigen keine Trainingsdaten. Der erste Ansatz basiert auf der Detektion von Konturpunkten, 
der zweite auf der Detektion von Ebenen. Der erste wird im Folgenden als punktbasiert und der 
zweite als ebenbasierter Ansatz bezeichnet. Der Fokus der polygonisierten Darstellung der Innen-
raumgeometrie liegt dabei auf Wänden, Decken und Böden. Dabei wird untersucht, welcher An-
satz sich besser eignet und welche Vor- und Nachteile in Bezug auf Vollständigkeit und Korrekt-
heit bestehen. Diese Untersuchung dient als Grundlage für die Entwicklung eines Konzepts zur 
Erfassung von Innenräumen, welches kein Deep Learning benötigt. 

3 Verwandte Arbeiten 

Für die Extraktion dreidimensionaler Kanten in Punktwolken existieren unterschiedliche Lösungs-
ansätze. Dazu gehört die Verwendung von Ebenen und deren Schnittstellen, das direkte Klassifi-
zieren von Kanten, semantische Segmentierung von Ebenen und letztlich Deep Learning zum Ler-
nen und Detektieren von Ecken und Kanten. 
Um die Konturen von Gebäuden in Punktwolken zu bestimmen, nutzen LU et al. (2019) eine zwei-
dimensionale Kantendetektion. Dafür werden 3D-Punkte von Ebenen in einen 2D-Darstellung 
übertragen. Diese Darstellung wird zur Kantendetektion binarisiert. Die resultierenden Kanten 
werden in den dreidimensionalen Raum zurücktransformiert. Um die Konturen direkt aus Punkt-
wolken zu bestimmen, können Punkte entlang von Ecken und Kanten klassifiziert werden. HA-
CKEL et al. (2016) nutzen dafür geometrische Merkmale basierend auf Eigenwerten und Eigenvek-
toren. Für jeden Punkt wird auf Basis dieser Merkmale die Wahrscheinlichkeit für einen Kontur-
punkt abgeschätzt. Aus gleichmäßig verteilten Punkten, die einer Kantenbedingung entsprechen, 
wird ein Graph aufgebaut, der Kantenkandidaten beinhaltet. In diesem Graph wird aus Nachbar-
schaftsbeziehungen eine Untermenge an Punkten gewählt, die der Kontur auf Basis geometrischer 
Merkmale am besten entsprechen. Auf vergleichbare Weise nutzen AHMED et al. (2018) die Sym-
metrie der lokalen Nachbarschaft, um Punkte entlang von Kanten zu extrahieren und diese an-
schließend mit Hilfe von Krümmungsvektoren in Eck- und Konturpunkte zu trennen. Dieser An-
satz wird in dieser Arbeit als Grundlage verwendet. Andere Publikationen verwenden neuronale 
Netze zur Bestimmung von Konturpunkten. HIMEUR et al. (2020) beschreiben dafür Punkte und 
deren lokale Nachbarschaft in unterschiedlicher Skalierung. Es werden die Rauheit, die Normalen 
und die Krümmung betrachtet. Punkte, die direkt auf einer Kante liegen, werden als scharfe Kante 
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definiert und Punkte in der unmittelbaren Umgebung als weiche Kante. Damit wird ein neuronales 
Netz zur Kantendetektion trainiert. Da nur wenige Punkte nah an einer Kante zu liegen kommen, 
erhöht die Einbeziehung der umgebenden Punkte, gemäß der Autoren, die Robustheit der Detek-
tion. Dieser Ansatz benötigt nur wenige manuell annotierte Trainingsdaten und ermöglich eine 
Anpassung auf die spezifischen Eigenschaften einer Punktwolke, die z. B. durch unterschiedliche 
Erfassungsmethoden entstehen. Der klassische Ansatz zur Bestimmung der Geometrie von Innen-
räumen ist die Detektion von Wänden, Böden und Decken über Ebenen (VILLE et al. 2021). Zur 
Bestimmung dieser Ebenen können z. B. Local Hough Voting oder RANSAC verwendet werden 
(SOMMER et al. 2020). Sie bestimmen orthogonale Ebenen in einer Punktwolke und verschneiden 
diese, um Schnittgeraden aus zwei Ebenen entlang von Kanten und Schnittpunkte aus drei Ebenen 
als Eckpunkte zu berechnen. Eine semantische Segmentierung ermöglicht die Erweiterung dieses 
Ebenenansatzes (CASTAGNO & ATKINS 2020). verwenden diese zur Erfassung von Strukturen in 
Innenräumen und zur Repräsentation als Polygone. Dazu werden Meshs aus Punktwolken mit 
Hilfe der Normalenvektoren segmentiert und zu Flächen mit gleicher Ausrichtung zusammenge-
fasst. Anschließend werden Polygone bestimmt, die diese Flächen umschließen, um die Strukturen 
in Innenräumen zu repräsentieren. IWASZCZUK et al. (2017) nutzen semantische Informationen 
über Konturen und Ebenen aus Bildern, um diese auf Tiefenkarten zu übertragen. Damit erzeugen 
sie eine semantisch angereicherte Punktwolke, aus der Ebenen, mittels k-Means-Clustering und 
RANSAC, bestimmt werden. Ein Verfahren, das ohne die Erfassung von Ebenen funktioniert, ist 
die direkte Erstellung von Drahtgittermodellen aus Punktwolken mittels Deep Learning (LIU et al. 
2021). Die Autoren stellen ein Feed-Forward-Neuronal-Network vor, das für die Anwendung auf 
CAD-Modelle von einzelnen Objekten konzipiert wurde. Über mehrere Netze werden zuerst Eck-
punkte bestimmt. Diese Eckpunkte werden anschließend mit Kanten verknüpft. 

4 Methodik 

Im folgenden Kapitel wird die Vorgehensweise der punkbasierten und ebenbasierten Extraktion 
von Kanten und Ecken aus Innenraum-Punktwolken beschrieben. 

4.1 Punktbasierter Ansatz 
Beim punktbasierten Ansatz werden in einem ersten Schritt Konturpunkte extrahiert. Dafür wird 
die Methode von AHMED et al. (2018) verwendet. Zu jedem Punkt wird die Symmetrie der lokalen 
Nachbarschaft betrachtet und ein Schwerpunkt bestimmt. Bei großer Abweichung des Punkts zum 
Schwerpunkt kann von einem Eck- oder Kantenpunkt ausgegangen werden. Anschließend werden 
Krümmungsvektoren in Form der Eigenvektoren aus den kleinsten Eigenwerten verwendet, um 
die Punkte in Eck- und Konturpunkte zu klassifizieren. Abhängig von der Form der Punktwolke 
und der Punktzahl ist diese Vorgehensweise sehr rechenintensiv, daher wird ein Subsampling auf 
einen Punkt pro Zentimeter der Originalpunktwolke durchgeführt, um die Rechenzeit und den 
Speicherbedarf zu reduzieren. Dieser Ansatz wird mittels Random Sample Consensus (RANSAC) 
erweitert, um Geraden in die Konturpunkte zu legen. Durch RANSAC wird eine zufällige 
Stichprobe gewählt und geprüft, wie gut die umgebenden Punkte zum vorgegebenen Modell einer 
Gerade passen. Da diese Geraden unterschiedlich lang sein können und unterschiedlich viele 
Punkte beinhalten, hängt das Ergebnis der Detektion stark von der Wahl der Parameter für 
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RANSAC ab. Deshalb wird die maximale Distanz für Inlier, die Anzahl an Iterationen und die 
Anzahl an Inliern für eine Gerade in dieser Arbeit empirisch festgelegt. Zuerst werden 500 Gera-
den geschätzt und davon die Gerade mit den meisten Inliern, mit einer maximalen Distanz von 
5 cm, gewählt. Die zugehörigen Punkte werden aus der Punktwolke entfernt und von der weiteren 
Bestimmung ausgeschlossen. Dieser Prozess wird wiederholt, bis 100 Geraden gefunden wurden. 
Diese Vorgehensweise ist notwendig, um mögliche Geraden zu finden, hat jedoch den Nachteil, 
dass die Eckpunkte, als Schnittpunkte mehrerer Geraden, nach der ersten Zuordnung zu einer 
Gerade für die Bestimmung weiterer Geraden nicht mehr zur Verfügung stehen. Um diesem 
Problem und der unterschiedlichen Anzahl an Punkten pro Kante zu begegnen und alle Kanten zu 
finden, wird die anfangs geforderte Anzahl von 210 Inliern bei jeder Iteration um 2 reduziert. Diese 
Geraden werden als Kantenkadnidaten interpretiert. Unter der Annahme von Manhattan-World 
(COUGHLAN & YUILLE 1999) werden aus diesen Kantenkandidaten nur solche gewählt, die nahezu 
parallel zu den Koordinatenachsen verlaufen. Jeweils aus zwei Geraden wird ein Schnittpunkt 
berechnet, der als Eckpunkt interpretiert wird. Aufgrund von Messungenauigkeiten ist davon 
auszugehen, dass die Geraden entlang der Kanten windschief verlaufen. Daher wird ein 
Pseudo-Schnittpunkt als Mittelpunkt der geringsten Distanz zweier Geraden als Eckpunktkandidat 
berechnet. Durch die Wahl eines maximal erlaubten minimalen Abstands zwischen Geraden wird 
ermittelt, welche Kanten potenziell einen gemeinsamen Schnittpunkt besitzen. Die resultierenden 
Schnittpunkte werden über eine Bounding Box um die Punktwolke gefiltert, um Ausreißer zu 
entfernen. Da sich in einem Eckpunkt grundsätzlich drei Geraden treffen, wird zu diesen 
Schnittpunkten die geringste Distanz zu allen anderen Kanten bestimmt. Liegt eine ditte Kante in 
einer maximalen Entfernung von 20 cm zu einem Eckpunkt, wird der zugehörige Eckpunkte 
bestätigt und als Mittelpunkt zu dieser Gerade neu bestimmt. Somit können theoretisch auch 
verdeckte Eckpunkte erfasst werden. 

4.2 Ebenenbasierter Ansatz 
Der ebenenbasierte Ansatz entspricht der Vorgehensweise von SOMMER et al. (2020). Mit Hilfe 
von M-Estimator Sample Consensus (MSAC) werden Ebenen in die Punktwolke gelegt, diese 
können als Kandidaten für Wandelemente betrachtet werden. MSAC ist eine Erweiterung von 
RANSAC, bei dem die Inlier abhängig zur Distanz zum gewählten Modell gewichtet werden. 
MSAC wird aufgrund der Robustheit und einfachen Implementierung genutzt. Dabei wird ein ma-
ximaler Punktabstand zur Ebene von 5 cm verwendet. Es werden Ebenen detektiert und die zuge-
hörigen Punkte entfernt, bis keine Ebenen mit mehr als 1000 Punkten gefunden werden können. 
Die Verschneidung zweier Ebenen erlaubt die Berechnung von Schnittgeraden. Diese entsprechen 
den Kantenkandidaten. Die Schnittbedingung wird mit Hilfe des Kreuzprodukts der 
Normalenvektoren unter Berücksichtigung einer Toleranz auf nahezu rechtwinklige Schnitte 
eingeschränkt. Ein Schnittpunkt von drei Ebenen entspricht einem potenziellen Eckpunkt. Diese 
Vorgehensweise hat den Vorteil, dass ein Eckpunkt immer auf einem Geradenschnittpunkt von 
drei Geraden liegt. Die Schnittgeraden und Schnittpunkte, die durch Messfehler außerhalb des 
Raums liegen, werden außerhalb einer Bounding Box abgeschnittten, die die gesamte Punktwolke 
mit einer Toleranz von 20 cm umschließt. Zusätzlich wird eine Klassifikation implementiert, die 
Punkte und Geraden als weniger wahrscheinlich einstuft, die mit einem Toleranzmaß von 5 cm 
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außerhalb der Punktwolke liegen. Zu jedem Eckpunkt wird dazu die minimale Distanz zur 
Punktwolke bestimmt. Da verdeckte Ecken ebenfalls eine große Entfernung zur Punktwolke 
aufweisen eignet sich diese Klassifikation nicht zum eindeutigen Ausschluss von Eckpunkten und 
Kanten. 

 
Abb. 1: Ablaufdiagramm punktbasierter (links) und ebenbasierter Ansatz (rechts) 

5 Experimente 

Die vorgestellte Methodik wird anhand von zwei Datensätzen getestet (siehe Tab. 1 und Abb. 2), 
dem „ISPRS Benchmark on Indoor Modelling“, im Folgenden BoIM genannt, (KHOSHELHAM et 
al. 2018) und dem „Stanford large-scale 3D Indoor Spaces Dataset“ (S3DIS) (ARMENI et al. 2016). 
Die Datensätze bestehen aus Punktwolken von Stockwerken mehrerer Gebäude. Der S3DIS-Da-
tensatz wurde mit einer Matterport-Kamera erfasst, die auf Basis von Structured Light Tiefenin-
formationen liefert und daraus eine Punktwolke erzeugt. Der BoIM-Datensatz wurde mit einem 
Mobile Laserscanning System erfasst. Dieses Trolley-System besteht aus drei einzeiligen La-
serscannern und einer 360°-RGB-Kamera für die Farbinformationen. Die verwendete Punktwolke 
beinhaltet jedoch keine Farbinformation. Abb. 2 macht deutlich, dass der S3DIS-Datensatz eine 
deutlich gleichmäßigere Punktverteilung aufweist als der BoIM-Datensatz. Der S3DIS-Datensatz 
beinhaltet in jedem Raum das Mobiliar, bei BoIM existieren Stockwerke und Räume mit und ohne 
Mobiliar. Als geometrische Referenz stehen bei BoIM von Hand modellierte BIM-Daten zur Ver-
fügung. Bei S3DIS existiert nur eine semantisch gelabelte Punktwolke. Das BIM eignet sich nur 
eingeschränkt zur Kontrolle der Ergebnisse, denn ein BIM besteht aus volumetrischen 
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Wandelementen. Im Vergleich dazu korreliert eine Indoor-Punktwolke stärker mit der 
Repräsentation von Wänden als unendlich dünne Ebenen (VILLE et al. 2021). Dadurch entstehen 
Unterschiede sowohl an Ecken als auch an Kanten zwischen der BIM-Referenz und der 
Punktwolke. Bei einem BIM sind z. B. die Kanten, an denen sich die Wände im Innenraum 
berühren, nicht für alle Wände identisch modelliert. Deshalb lassen sich die Innenraum-Kanten 
und Eckpunkte in Position und Anzahl nicht direkt aus dem BIM extrahieren und vergleichen. Da 
die Anpassung der Referenz zur Kontrolle der Ergebnisse nicht ohne Weiteres möglich ist, wurden 
die detektierten Ecken und Kanten vorerst nur visuell auf Plausibilität geprüft. Dafür wurden die 
Kanten und Eckenzahl pro Raum in der Originalpunktwolke gezählt und mit der Anzahl an Ecken 
und Kanten aus den beiden Ansätzen verglichen (Tab. 2). Die vorliegende Betrachtung erfolgt für 
einzelne Räume und nicht für gesamte gesamten Stockwerke. Aus dem S3DIS-Datensatz wird ein 
Konferenzraum mit Mobiliar verwendet, aus dem BoIM-Datensatz ein Raum ohne Mobiliar. Aus 
dem S3DIS-Datensatz wurde der „conferenceRoom_1“ in „Area_1“ mit einer Grundfläche von 
4×5 m, einer Höhe von 3 m und einer Punktzahl von 1,95 Mio. verwendet. Aus dem BoIM-Daten-
satz wurde ein Raum aus „CaseStudy1_TUB1“ mit einer Fläche von 5×7 m, einer Höhe von ca. 
2,5 m und einer Punktzahl von 1,14 Mio. ausgewählt (Tab. 1). Auf die beiden Datensätzen werden 
jeweils der punktbasierte und der ebenenbasierte Ansatz angewendet. Der Vergleich der Ergeb-
nisse der beiden Datensätze lässt zum einen Rückschlüsse auf die Auswirkung der Erfassungsme-
thoden auf die Kanten- und Eckendetektion zu, zum anderen lässt sich durch die unterschiedliche 
Möblierung der Räume auch eine Einschätzung der Ansätze in Bezug auf die Erfassung verdeckten 
Ecken und Kanten ableiten.  

Tab. 1: Parameter der untersuchten Datensätze 
 BoIM S3DIS 

Raum Raum aus CaseStudy1_TUB1 conferenceRoom_1 in Area_1 
Größe 5x7x2,5 m 4x5x3 m 
Sensor Viametris iMS3D Matterport Kamera 
Punktzahl 1,14 Mio. 1,95 Mio. 
Referenz BIM-Modelle semantisch gelabelte Punktwolke 

 
Abb. 2: Originalpunktwolke BoIM (links) und S3DIS (rechts) [m] 
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6 Ergebnisse 

In Tab. 2 wird die tatsächliche und die durch die vorgestellten Ansätze erfasste Anzahl an Ecken 
und Kanten gegenübergestellt. Kanten und Ecken wurden manuell ohne Berücksichtigung von 
Mehrfachbestimmung gezählt. Die Anzahl an Ecken- und Kantenkandidaten stellt die tatsächlich 
vom Algorithmus bestimmte Anzahl der Ecken und Kanten dar. 

Tab. 2: Tatsächliche und bestimmte Anzahl an Ecken und Kanten mit beiden Datensätzen und Ansätzen 

 tatsächlich punktbasiert ebenenbasiert 
Datensatz BoIM S3DIS BoIM S3DIS BoIM S3DIS 
Kanten 12 18 10 12 12 17 
Ecken 8 12 7 4 8 11 
verdeckte Ecken 0 4 0 2 0 4 
Kantenkandidaten - - 49 51 93 180 
Eckkandidaten - - 141 92 188 441 

 

6.1 Punktbasierter Ansatz 
Der punktbasierte Ansatz liefert mit S3DIS 12 von 18 Kanten und 7 von 12 Ecken (siehe Tab. 2). 
Von den 4 verdeckten Ecken wurden 2 gefunden, mit BoIM sind es 10 von 12 Kanten und 6 von 
8 Ecken. Im S3DIS-Datensatz wurden 51 Kanten- und 92 Eckkandidaten gefunden, mit BoIM 49 
Kanten- und 141 Eckkandidaten. Abb. 3 zeigt die Extrahierte der Konturpunktwolke Dabei werden 
mit S3DIS ca. 31500 Punkte und mit BoIM ca. 16700 Punkte als Konturpunkte bestimmt. Es ist 
zu sehen, dass sich die ungleichmäßige Punktwolke bei BoIM auch zu einer weniger vollständigen 
und stärker verrauschten Konturpunktwolke führt als bei S3DIS. Die Konturen der Objekte im 
Raum können bei S3DIS ebenfalls mitbestimmt werden. Es lässt sich beobachten, dass mit BoIM 
ebenfalls Punkte als Konturpunkte eingestuft werden, die durch Scanmuster entstanden sind und 
nicht auf einer Kante liegen. Diese Punkte bilden kurvenförmige Strukturen. Für den 
punktbasierten Ansatz ist neben der vollständigen Konturerfassung besonders die geradlinige 
Erfassung der Kanten für alle folgenden Schritte wichtig. Das Messverfahren mittels MLS führt 
bei BoIM zu unvollständigen und falsch bestimmten Konturen. Auch die Raummessung mit 
Structured Light bei S3DIS erzeugt Konturen, die stark von Geraden abweichen. Daneben ist auf-
fällig, dass besonders an der Tür bei S3DIS sehr viele Kanten und Eckpunkte falsch bestimmt 
werden, in Abb.2 scheint diese ebenfalls ungleichmäßig erfasst zu sein.  
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Abb. 3: Kantenpunktwolke (blau) mit Eckpunkten (rot) aus Krümmungsvektoren (links BoIM, rechts 

S3DIS) [m] 

Die Weiterverarbeitung der Konturpunkte durch die Trennung von Eck- und Konturpunkten mit-
hilfe von Krümmungsvektoren erweist sich als sehr unzuverlässig (Abb. 3). Es werden sehr viele 
Punkte falsch als Eckpunkte bestimmt. Diese werden daher nicht weiterverwendet. Stattdessen 
ermöglicht die Bestimmung der Pseudo-Schnittpunkte von drei windschiefen Geraden entlang der 
Kanten die Erfassung verdeckter Eckpunkte (Abb. 3). Die Ungenauigkeiten in der 
Konturpunktwolke führen dazu, dass an den betreffenden Kanten mittels RANSAC falsche oder 
keine Geraden gefunden werden. Die Filterung der Kanten unter der Manhattan-World-Annahme 
reduziert diese falschen Beobachtungen teilweise, aber nicht vollständig. Die Bestimmung von 
Pseudo-Schnittpunkten aus diesen Geraden erzeugt eine unvollständige und fehlerhafte Erfassung 
der Eckpunkte. Das Mobiliar im Raum im S3DIS-Datensatz führt ebenfalls zu falsch erkannten 
Kanten und Ecken. Der Schnitt von zwei Geraden beim punktbasierten Ansatz ermöglicht 
ebenfalls die Erfassung von regelmäßigen Öffnungen in den Wänden, wie z. B. des Türrahmens 
bei BoIM (Abb. 4).  

 
Abb. 4: Kantenpunktwolke (blau), Kanten- (magenta) und Eckkandidaten (rot) (links BoIM, rechts 

S3DIS) [m] 

Da sich am Türrahmen in der Regel jedoch keine drei Kanten schneiden, erfüllen diese die 
Eckbedinung nur teilweise. Der Vergleich zwischen S3DIS und BoIM deutet darauf hin, dass eine 
gleichmäßige Punktverteilung auf den Wänden sowie entlang der Kanten- und Eckpunkte 
entscheidend für eine korrekte Extraktion von Ecken und Kanten ist. Dies gilt sowohl für die 
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Konturextraktion, als auch für die Bestimmung der Kanten mittels RANSAC. Die Grundform des 
Raums wird mit der punktbasierten Methode insgesamt unvollständig erfasst. Aufgrund von nicht 
detektierte Kanten werden die Ecken nur teilweise erfasst. 

6.2 Ebenenbasierter Ansatz 
Mit dem ebenbasierten Ansatz können mit dem S3DIS-Datensatz 17 von 18 Ecken- und 11 von 
12 Kanten erfasst werden. Die 4 verdeckten Kanten wurden vollständig erfasst (Tab. 2). Mit BoIM 
wurden alle 8 Ecken und 12 Kanten vollständig erfasst. Insgesamt wurden bei S3DIS 180 Kanten- 
und 441 Eckkandidaten gefunden. Für BoIM sind es 93 Kanten- und 188 Eckkandidaten. Die 
Ebenen der Wände können mittels MSAC vollständig bestimmt werden (Abb. 5). Die 
Verschneidung dieser Ebenen führt zur Detektion vieler Geraden, die sich großteils im Bereich 
der tatsächlichen Kanten befinden. Diese Kantenkandidaten sind bündelartig angeordnet. An den 
Wänden, der Decke und dem Boden entspricht dabei an den meisten Kanten mindestens eine 
Gerade näherungsweise der tatsächlichen Kante. An den schrägen Schnittgeraden an der Decke 
(Abb. 5 BoIM) ist zu erkennen, dass die Ebenen bei kurzen Wandabschnitten, z. B im Türbereich 
nicht parallel zur eigentlichen Wand verlaufen. Die Objekte im Raum besonders beim 
S3DIS-Datensatz genügen teilweise ebenfalls der Ebenenbedingung, daher werden viele falsche 
Ebenenen detektiert. Dies führt wiederum zu falschen Kanten- und Eckkandidaten. Die 
orthogonale Schnittbedingung reduziert die Anzahl falsch bestimmten Ecken und Kante deutlich, 
bedingt bei S3DIS jedoch auch, dass nicht alle Kanten im Raum vollständig erfasst werden. Dies 
liegt vermutlich daran, dass die Wände im S3DIS-Datensatz weniger plan sind, als bei BoIM. 
Somit treten hier verstärkt unvollständig erfasste Ecken und Kanten auf. Die verdeckten Ecken 
wurden mit dem ebenbasierten Ansastz vollständig bestimmt (Tab. 2). Die Grundform des Raumes 
wurde nahezu vollständig erfasst, es tritt jedoch eine deutliche Übererfassung der Ecken und 
Kanten auf. 

 
Abb. 5: Unterschiedlich gefärbte Ebenen mit Kanten- (blau) und Eckkandidaten (rote Kreise) (links 

BoIM, rechts S3DIS) [m] 
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7 Diskussion 

Die Bestimmung von Ebenen erweist sich in den untersuchten Datensätzen als grundsätzlich 
robuster, als die Bestimmung von Konturen. Dies liegt vermutlich auch daran, dass für eine 
korrekte Erfassung einer Wand nur ein Teil sichtbar sein muss. Daneben ist die 
Wahrscheinlichkeit, dass eine Kante z. B. durch Möbel komplett verdeckt ist deutlich höher, als 
dass eine gesamte Wand nicht sichtbar ist. Die zuverlässigere Ebenendetektion führt ebenfalls zu 
einer vollständiger Kanten- und Eckenerfassung. Dies liegt vermutlich auch daran, dass eine Ebene 
Informationen über mehrere sowohl sichtbare als auch verdeckte Ecken und Kanten liefern. Eine 
Kante beinhaltet dagegen nur Informationen über zwei Eckpunkte. In Abb. 4 und 5 ist bei BoIM 
an der rechten Seite des Raums zu erkennen, dass ungenau erfasste Fenser in der Punktwolke mit 
beiden Ansätze zu einer großen Anzahl falsch bestimmter Kanten und Ecken führen. Dies zeigt, 
dass eine ungenaue Punktwolke die Auswahl korrekter Kanten und Ecken deutlich erschwert. Die 
Vollständige Erfassung der Ecken und Kanten bei BoIM zeigt ebenfalls, dass die Komplexität des 
Raums für die vollständige und korrekte Bestimmung aller Wände durch Ebenen entscheidend ist. 
Die stark variierenden Eigenschaften der einzelenen Wände führen demnach zu Unter- oder 
Überanpassung. Diese Übererfassung komplexer Räume, zeigt sich vermutlich bei S3DIS im 
Vergleich zu BoIM durch die deutlich größeren Anzahl an Kanten- und Eckkandidaten bei 
Verwendung des ebenbasierten im Vergleich zum punktbasierten Ansatz (Tab. 2). Bei BoIM 
unterscheiden sich die Ansätze in der Kanten- und Eckkandidatenzahl nur wenig. Die Komplexität 
des Raums hat durch die Verwendung der lokalen Nachbarschaft scheinbar nur einen geringen 
Einfluss. Die vorhandenen Unterschiede zeigen, dass die vollständige Erfassung aller Kanten mit 
dem punktbasierten Ansatz durch die Schätzung von Geraden aus der Kantenpunktwolke 
grundsätzlich ebenfalls von der variierenden Punktzahl und Dichte der Punkte entlang von Kanten 
unterschiedlicher Länge abhängig ist. Da alle Ecken und Kanten mit dem ebenenbasierten Ansatz 
unter Verwendung des BoIM-Datensatz vollständige erfasst werden, kann davon asugegangen 
werden, dass bei Verwendung von MSAC eine gleichmäßige Punktverteilung nicht notwendig ist, 
um Wandflächen zuverlässig zu erkennen. Die punktbasierte Methode erscheint deutlich 
abhängiger von gleichmäßig erfassten Kanten und Ebenen, wodurch z. B. nicht alle verdeckten 
Ecken gefunden werden konnten. 
Neben der Zuverlässigkeit bei der Bestimmung von Ecken und Kanten unterscheiden sich die 
Ansätze ebenfalls im rekonstruierbaren Modell. So ermöglicht der ebenbasierte Ansatz die 
volumetrische Rekonstruktion von Innenräumen, durch die Erfassung der Wände als Flächen. Der 
punktbasierte Ansatz erzeugt nur ein Drahtgittermodell. Um verlgeichbare Modelle aus beiden 
Ansätzen zu erhalten, müssen aus dem Drahgittermodell zusätzlich Flächen aus umschließenden 
Kanten und Ecken bestimmt werden. 

8 Fazit & Ausblick 

Sowohl mit dem ebenenbasierten als auch mit dem punktbasierten Ansatz ist die Erfassung der 
Geometrie eines Raumes mit Hilfe von Ecken und Kanten aus Punktwolken möglich. Beide An-
sätze eignen sich zudem zur Detektion verdeckter Ecken und Kanten. Dabei stellt das Herausfiltern 
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falsch bestimmter Ecken und Kanten die größte Herausforderung dar. Die Bestimmung der Kanten 
und Eckpunkte mit Hilfe von Ebenen erweist sich als zuverlässiger und robuster als über Kontur-
punkte, insbesondere bei ungleichmäßig erfassten Punktwolken. Dabei muss eine sinnvolle Wahl 
der Parameter für die Ebenenbestimmung getroffen werden, um eine vollständige Erfassung errei-
chen zu können. Die vorliegenden Ergebnisse deuten darauf hin, dass sich der Ebenenansatz besser 
für verrauschte und ungleichmäßigen Punktwolken eigenet. Der Punktansatz scheint besser für 
komplexe Räume geeignet. Die Einschränkung der Schnittbedingung für Ebenen und Kanten in 
beiden Methoden ermöglicht in den verwendeten Datensätzen eine effiziente Vorfilterung, be-
grenzt dabei jedoch die Allgemeingültigkeit des Modells. Zur zukünftigen Verwendung beider 
Ansätze sollte insbesondere die Filterung der Ecken und Kanten weiterentwickelt werden. Dazu 
können die Ansätze z. B. um eine Optimierung der Ecken und Kanten über Graphen erweitert 
werden. Zusätzlich ist eine Filterung der Kanten mit Hilfe von Punktdichte und -verteilung denk-
bar. Die Kombination beider Ansätze, kann vermutlich durch die doppelte Beobachtung von Ecken 
und Kanten die Robustheit und Zuverlässigkeit der Methodik verbessern. Des Weiteren können 
effizientere Algorithmen zur Bestimmung von Ebenen und Konturpunkten verwendet werden, 
z. B. das von SOMMER et al. (2020) vorgestellte Local Hough Voting. Dabei sollte der Fokus beim 
punktbasierten Ansatz besonders auf einer vollständigen Extraktion von Konturpunkten liegen. Da 
der aktuelle Ansatz nicht automatisch auf die Eingangspunktwolke angepasst wird, ist eine Erwei-
terung um die Wahl sinnvoller Parameter z. B. auf Basis von Clustering der Flächen und Rauheit 
der Punktwolke zur Abschätzung der Parameter für RANSAC und MSAC denkbar. Hierzu kann 
z. B. auch eine semantische Segmentierung zur Ebenendetektion, sowie zur Filterung und Klassi-
fizierung der Objekte im Raum eingesetzt werden (IWASZCZUK et al. 2018). Zur Bestimmung der 
Beziehungen zwischen detektierten Ecken und Kanten kann ebenfalls Deep Learning verwendet 
werden. Dabei können die vorgestellten Ansätze dazu dienen, z. B. das von LIU et al. (2021) vor-
gestellte Verfahren, um die Extraktion verdeckter Ecken zu erweitern. Allerdings müsste dazu ein 
Trainingsdatensatz aufgebaut werden, der auch verdeckte Kanten enthält. 
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