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Abstract

After the complete or partial collapse of a building due to a severe earthquake, immediate search
and rescue efforts are required to locate survivors. The structural information of the seismically
damaged building plays a crucial role in the safe execution of rescue operations. In this context,
Building Information Modeling (BIM) technology provides the possibility to manage collected
data of the building in a digital 3D model in an object-oriented manner. The use of a BIM
model in the event of a disaster offers a promising approach to optimize the planning of rescue
operations and thus increase the safety of rescue forces. However, this requires that the BIM
model can be generated quickly and user-friendly.

In this thesis, an innovative, model-independent approach for the generation of BIM models of
seismically damaged reinforced concrete frame structures is introduced. The focus is on the al-
gorithmic processing of 3D point clouds which are used as the sole data basis for model creation.
The 3D point cloud, obtained by photogrammetry or laser scanning, represents the damaged state
of the building in the form of point data. The developed methodology begins with pre-processing
and subsequently employs several segmentation algorithms for shape-based structuring of the
point data. These include methods for segmenting planar and linear point sets as well as ex-
tracting wall point data from frame segments. Based on the segmented point data, the object
and material classification for semantic information enrichment, the 3D reconstruction for digi-
tal model generation and the conversion of the generated model data into the BIM process are
perfomed. The performance of these processing steps was evaluated using real case studies, in-
cluding a partially collapsed reinforced concrete frame building in Lyon and seismically damaged
reinforced concrete frame structures in Jindires and Golciik.

The results of the present work show that the developed methodology enables the semi-automatic
generation of BIM models of seismically damaged reinforced concrete frame structures, achieving
a fundamental level of detail based on 3D point clouds. For the case studies, BIM models could
be generated within a maximum of 20 minutes using the model-independent approach. This re-
presents a significant advance in the field of Scan-to-BIM for the considered use case in which
only model-dependent methods have been taken into account to date. In particular, impressive
performance was observed in the segmentation of planar point sets, object classification and con-
version to the BIM format. However, the segmentation of wall point data from frame segments
posed a challenge for irregular geometries of damaged masonry walls. In addition, the developed
material classification method revealed potential for improvement in the material prediction of
heavily shaded walls. Other challenges identified in this work resulted largely from the limited
data collection in the case studies where only the externally visible surfaces of the buildings were
scanned using photogrammetry.
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Kurzfassung

Nach dem vollsténdigen oder teilweisen Einsturz eines Gebdudes infolge eines schweren Erdbe-
bens sind sofortige Such- und Rettungsmaknahmen erforderlich, um Uberlebende zu lokalisieren.
Die Strukturinformationen des seismisch beschédigten Gebéaudes spielen eine entscheidende Rolle
bei der sicheren Durchfiithrung von Rettungsmafinahmen. In diesem Kontext bietet die Building
Information Modeling (BIM)-Technologie die Moglichkeit, gesammelte Daten des Gebdudes in
einem digitalen 3D-Modell objektorientiert zu verwalten. Die Verwendung eines BIM-Modells im
Katastrophenfall stellt einen vielversprechenden Ansatz dar, um die Planung von Rettungsein-
sétzen zu optimieren und damit die Sicherheit der Rettungskrifte zu erhohen. Dies setzt jedoch
voraus, dass das BIM-Modell schnell und benutzerfreundlich generiert werden kann.

In dieser Arbeit wird ein innovativer, modellunabhéngiger Ansatz zur Generierung von BIM-
Modellen von seismisch beschédigten Stahlbetonrahmenkonstruktionen vorgestellt. Der Schwer-
punkt liegt auf der algorithmischen Verarbeitung von dreidimensonalen (3D)-Punktwolken, die
als alleinige Datengrundlage fiir die Modellerstellung verwendet werden. Dabei représentiert die
3D-Punktwolke, die durch Photogrammetrie oder Laserscanning gewonnen wird, den beschadig-
ten Zustand des Gebéudes in Form von Punktdaten. Die entwickelte Methodik beginnt mit einer
Vorverarbeitung und nutzt anschliefend mehrere Segmentierungsalgorithmen zur formbasierten
Strukturierung der Punktdaten. Hierzu gehdren Verfahren zur Segmentierung von ebenen und
linearen Punktmengen sowie zur Extraktion von Wandpunktdaten aus Rahmensegmenten. Ba-
sierend auf den segmentierten Punktdaten werden die Objekt- und Materialklassifikation zur
semantischen Informationsanreicherung, die 3D-Rekonstruktion zur digitalen Modellerzeugung
sowie die Umwandlung der generierten Modelldaten in den BIM-Prozess durchgefiihrt. Die Leis-
tungsfiahigkeit dieser Verarbeitungsschritte wurde anhand realer Fallbeispiele evaluiert, darunter
ein teilweise eingestiirztes Stahlbetonrahmengebéude in Lyon sowie seismisch beschadigte Stahl-
betonrahmenkonstruktionen in Jindires und Gélciik.

Die Ergebnisse der vorliegenden Arbeit zeigen, dass der entwickelte Ansatz die halbautomatische
Generierung von BIM-Modellen von seismisch beschiddigten Stahlbetonrahmenkonstruktionen er-
moglicht und dabei ein grundlegender Detaillierungsgrad auf Basis von 3D-Punktwolken erreicht
wird. Fiir die Fallbeispiele konnten mit dem modellunabhéngigen Ansatz BIM-Modelle innerhalb
von maximal 20 Minuten erzeugt werden. Dies stellt einen bedeutenden Fortschritt im Bereich
des Scan-to-BIM fiir den betrachteten Anwendungsfall dar, in dem bisher ausschlieflich mo-
dellabhéngige Methoden beriicksichtigt wurden. Insbesondere bei der Segmentierung von ebenen
Punktmengen, der Objektklassifizierung und dem Prozess zur Umwandlung in den BIM-Format
wurde eine beeindruckende Leistung festgestellt. Die Segmentierung von Wandpunktdaten aus
Rahmensegmenten stellte jedoch bei unregelméfigen Geometrien von beschiadigten Mauerwerks-
wéanden eine Herausforderung dar. Dariiber hinaus offenbarte die entwickelte Materialklassifizie-
rungsmethode Verbesserungspotential bei der Materialvorhersage von stark beschatteten Wan-
den. Weitere Herausforderungen, die in dieser Arbeit identifiziert wurden, resultierten groftenteils
aufgrund der eingeschrankten Datenerfassung in den Fallbeispielen, bei denen nur die von auften
sichtbaren Oberflichen der Gebdude mit Hilfe der Photogrammetrie gescannt wurden.
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Kapitel 1

Einleitung

1.1 Motivation

Erdbeben gehoren weltweit zu den haufigsten Ursachen fiir den vollstdndigen oder teilweisen
Einsturz von Gebéuden [102] und fordern jedes Jahr zahlreiche Menschenleben |7]. Die verheeren-
den Erdbebenereignisse an der tiirkisch-syrischen Grenze [164], in Marokko [163] und in Afghanis-
tan [162] im Jahr 2023 resultierten in einem tragischen Verlust von iiber 60.000 Menschenleben.
Diese Ereignisse verdeutlichen die katastrophalen Auswirkungen, die ein starkes Erdbeben in
stéddtischen Gebieten haben kann. Daten der International Disaster Database zeigen, dass allein
in den letzten 50 Jahren mehr als 1,2 Millionen Menschen durch Erdbeben ums Leben gekommen
sind [7]. Die iiberwiegende Mehrheit der erdbebenbedingten Todesopfer ist auf Gebdudeeinstiirze
zuriickzufithren [41], wobei sich die meisten dieser Vorfille in Entwicklungsldndern ereignen [96].
Einer der Griinde dafiir ist, dass Gebédude in Entwicklungsléndern meist nicht erdbebensicher
gebaut sind und fiir den Bau der Gebdude haufig minderwertige Materialien verwendet werden
[2, 3|. Unter diesem Gesichtspunkt ist auch in Zukunft mit dem Einsturz von Gebéduden auf-
grund von Erdbeben zu rechnen. Uberlebende in eingestiirzten Geb#uden sind in der Regel in
Hohlriumen eingeschlossen, umgeben von schweren Triimmern. Da jede Minute fiir das Uber-
leben der Verschiitteten entscheidend sein kann, beginnen die Ersthelfer unmittelbar nach dem
Katastrophenereignis mit Such- und Rettungsmafnahmen. Die Suche nach Uberlebenden in den
Triimmern stellt fiir die Einsatzkréfte sowohl wegen der unsicheren Stabilitdt der Triimmer als
auch wegen des Zeitdrucks eine grofse Herausforderung dar. In solchen Situationen ist ein weiterer
Einsturz jederzeit moglich, insbesondere wenn statisch-relevante Triimmerteile entfernt werden.
Dies wiirde nicht nur das Leben der Verschiitteten, sondern auch das der Rettungskréfte gefahr-
den [138, 139].

Mehrere Beitrige, wie z. B. [69], [70] und [71], befassen sich mit der Bewertung von Risiken und
dem Schutz baulicher Infrastrukturen vor Naturgefahren. Es besteht jedoch ebenfalls die Not-
wendigkeit, Entscheidungsfindungsprozesse fiir eingestiirzte Gebidude, d. h. fiir Ereignisse nach
Katastrophen, mit modernen Methoden zu erforschen und weiterzuentwickeln. Fiir Gebdudeein-
stiirze gibt es in Deutschland im Wesentlichen zwei Richtlinien [169] und [83], die seit 2002 und
2008 den Stand der Technik darstellen. Die Beschaffung von Informationen iiber das eingestiirzte
Gebaude ist ein wesentlicher Bestandteil der in den Richtlinien genannten Verfahren zur Beur-
teilung von Gebaudeschidden. Dies erweist sich jedoch in einer Katastrophensituation als dufserst
schwierig und gefdahrlich, vor allem wenn keine digitalen Modelle, Bauplédne oder Unterlagen der
betroffenen Gebaude vorliegen. Der Einsatz moderner Methoden oder Technologien zur Erfas-
sung von relevanten Daten iiber den Katastrophenort wird in den genannten Richtlinien [169] und
[83] nicht beriicksichtigt. Aus diesem Grund werden beispielsweise Abmessungen oder Volumina
von Triimmern bislang mit Hilfe von vereinfachten Formeln abgeschétzt oder zeitaufwéindig mit
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analogen Messinstrumenten, wie z. B. einem Tachymeter, ermittelt. Diese Vorgehensweise kann
zu einer unsicheren und subjektiven Beurteilung der Gefahrdungslage vor Ort fithren [138, 139].
Durch den Einsatz moderner Messtechniken wie der Photogrammetrie oder dem Laserscanning
ist es moglich, ein eingestiirztes Gebadude aus der Ferne sicher zu erfassen und in Form einer
3D-Punktwolke prézise zu digitalisieren [139]. Eine 3D-Punktwolke stellt die Oberflachen eines
physischen Objektes in Form von Punkten dar, wobei die Darstellungsgenauigkeit von der Punkt-
dichte abhingt. Einsatzkréfte konnen die 3D-Punktwolke eines eingestiirzten Gebdudes nutzen,
um sich einen raumlichen Uberblick iiber das Ausmaf der Zerstérung zu verschaffen. Dariiber
hinaus konnen Abstédnde zwischen ausgewéhlten Punkten manuell aus der Punktwolke bestimmt
werden. Da eine Punktwolke jedoch nur aus 3D-Punktkoordinaten P;(x;,y;,2;) mit i € N be-
steht, die in der Regel unregelméfig und ungeordnet im Raum liegen, stehen dem Nutzer keine
geometrischen oder semantischen Informationen {iber die erfassten Objekte zur Verfiigung. Die
BIM-Technologie bietet die notwendige Grundlage, um aus einem digitalen 3D-Modell ein seman-
tisches Bauwerksdatenmodell zu erzeugen. BIM stellt eine fortschrittliche Methode im Bauwesen
dar und wird im Allgemeinen fiir die kosteneffiziente und leistungsorientierte Planung und Aus-
fithrung von Bauprojekten eingesetzt. Durch die Verwendung dieser modernen Methode kénnten
die Einsatzkrifte von den folgenden BIM-Merkmalen profitieren:

o Zugriff auf das digitale 3D-Modell mit der Méglichkeit, gesammelte Daten direkt im Modell
zu speichern und zu verwalten.

e Automatische Bestimmung der Geometriedaten und der Massen der Bauteile, wobei fiir
letztere eine Wichte angegeben werden muss.

e Eindeutige Kennzeichnung von Bauteilen mittels Globally Unique Identifiers (GUIDs).

e Objektive Abschétzung der Grofe und Lage von Hohlrdumen in den verdeckten Bereichen.
e Ableitung von Grundriss- oder Schnittpldnen aus dem 3D-Modell.

e Einheitlicher Informationsaustausch durch offene Standards.

e Kontinuierliche Anpassung der Daten durch den Nutzer [139].

In den letzten Jahren haben Forscher die Anwendung der BIM-Technologie speziell fiir die Ka-
tastrophenvorsorge und -bewaltigung unter verschiedenen Szenarien untersucht und die derzeiti-
gen Moglichkeiten aufgezeigt [98]. Erstmals wurde von Zeibak et al. [182] ein modellabhéngiger
Ansatz vorgestellt, mit dem sogenannte as-damaged BIM-Modelle von seismisch beschidigten
Stahlbetonrahmentragwerke mit Mauerwerksausfachung automatisch generiert werden kdénnen
[139]. Zur Anwendung dieses Ansatzes werden das as-built BIM-Modell des Bauwerkes, d. h. das
erzeugte BIM-Modell des Gebdudes nach Abschluss der Bauphase, und eine 3D-Punktwolke der
beschidigten Konstruktion als Eingabe benotigt. Mit dem von den Autoren vorgeschlagenen An-
satz wird die Gebéudehiille des as-built BIM-Modells, das als Fassadenmodell bezeichnet wird,
an die deformierte Geometrie der Punktwolke angepasst. In diesem Zusammenhang ist fiir die
Anwendung der Methode von Zeibak et al. [182] das Vorhandensein eines as-built BIM-Modells
zwingend erforderlich. Da jedoch fiir die meisten Gebéude weltweit keine BIM-Modelle verfiig-
bar sind, ist die praktische Anwendbarkeit dieser Methode stark eingeschrénkt [139]. Nach dem
Kenntnisstand des Autors dieser Arbeit existiert bislang kein modellunabhéngiger Ansatz zur
Erstellung von BIM-Modellen von seismisch beschiadigten Stahlbetonrahmenkonstruktionen. Ein
modellunabhéngiger Ansatz bedeutet in diesem Kontext, dass allein die erzeugte 3D-Punktwolke
des beschidigten Tragwerkes als Grundlage fiir die Erstellung des BIM-Modells verwendet wird.
Dies macht den Ansatz in realen Situationen wesentlich praktikabler im Vergleich zu modellab-
héngigen Verfahren.
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1.2 Forschungsfragen und Herausforderungen

1.2.1 Forschungsfragen

Die vorliegende Arbeit befasst sich mit der Entwicklung eines modellunabhéngigen Ansatzes
zur Erstellung von BIM-Modellen von seismisch beschédigten Stahlbetonrahmenkonstruktionen.
Stahlbetonrahmentragwerke sind in vielen Teilen der Welt, einschlieflich seismisch aktiver Re-
gionen, die beliebteste Bauart fiir mehrgeschossige Gebaude [79]. Dariiber hinaus sind Erdbeben
weltweit die haufigste Ursache fiir schwere Gebaudeschédden oder Einstiirze [102]. Folglich wird in
dieser Forschungsarbeit das betrachtete Katastrophenszenario auf seismisch beschéadigte Stahl-
betonrahmenkonstruktionen beschrankt.

Basierend auf der vorgestellten Einfithrung in Abschnitt 1.1 werden vier Forschungsfragen for-
muliert:

F1: Wie konnen Bauteile einer seismisch beschddigten Stahlbetonrahmenkonstruktion anhand
einer 3D-Punktwolke zuverldssig und modellunabhéngig digital rekonstruiert werden?

F2: Bis zu welchem Grad kénnen die Arbeitsschritte der digitalen Rekonstruktion automatisiert
werden?

F3: Wie kann das rekonstruierte 3D-Modell in den BIM-Prozess iibertragen werden, wenn keine
BIM-Grundlage vorhanden ist?

F4: Welche Moglichkeiten gibt es, strukturrelevante Informationen auf Basis einer 3D-Punktwolke
zu erhalten?

Zur Beantwortung der oben genannten Forschungsfragen F1 bis F4 werden in dieser Arbeit neue
digitale Methoden entwickelt und evaluiert, die eine einfache und schnelle Erstellung eines BIM-
Modells einer seismisch beschédigten Stahlbetonrahmenkonstruktion auf der Grundlage einer
3D-Punktwolke ermdoglichen sollen. Es ist wichtig zu beachten, dass sich die Forschungsfrage F1
auf die in der 3D-Punktwolke dargestellten Bauteile bezieht.

1.2.2 Herausforderungen

Die modellunabhingige Generierung von BIM-Modellen von seismisch beschiadigten Stahlbeton-
rahmenkonstruktionen erfordert den Einsatz moderner Sensortechnologien und digitaler Daten-
verarbeitungsmethoden. Die Forschung in diesem Bereich ist jedoch mit mehreren Herausfor-
derungen verbunden. Zu diesen Herausforderungen gehért der Umgang mit Datenliicken in der
3D-Punktwolke aufgrund von Verdeckungen (engl. occlusions). Mit Hilfe von optischen Messme-
thoden, wie z. B. der Photogrammetrie oder das Laserscanning, kénnen nur Daten von reflek-
tierenden Oberflachen erfasst werden, die sich innerhalb des Sichtfeldes des Sensors befinden.
Verdeckungen konnen durch verschiedene Faktoren wihrend der optischen Datenerfassung ver-
ursacht werden, z. B. durch Baume, Autos, Container, Menschen oder Gebdude. In unserem
Fall muss davon ausgegangen werden, dass aufgrund der Verdeckung durch die Fassade eine Da-
tenerfassung des Innenraums einer beschédigten Stahlbetonrahmenkonstruktion von aufsen nicht
moglich ist.

Um ein effizientes und objektives Verfahren zur digitalen Rekonstruktion eines seismisch besché-
digten Stahlbetonrahmens fiir Urban Search and Rescue-(USaR)-Zwecke zu entwickeln, miissen
die dafiir benotigten Arbeitsschritte so weit wie moglich automatisiert werden. Aus der Kom-
plexitit der Forschungsfragen in dieser Arbeit wird deutlich, dass eine automatische Modell-
rekonstruktion auf der Grundlage einer 3D-Punktwolke, die nur die Punktdaten der duflerlich
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sichtbaren Bauteile enthélt, eine besondere Herausforderung darstellt.

Eine weitere Herausforderung dieser Arbeit besteht darin, das erstellte BIM-Modell der besché-
digten Konstruktion ausschlieflich auf Basis einer 3D-Punktwolke mit semantischen Informatio-
nen anzureichern. Obwohl das generierte BIM-Modell in Katastrophensituationen in erster Linie
fiir die digitale Verwaltung der gesammelten Daten durch Einsatzkréfte genutzt werden kann,
werden auch Ansétze untersucht, die eine objektive und objektorientierte Informationsanreiche-
rung der Bauteile auf der Grundlage von Punktdaten ermdoglichen kénnten.

1.3 Aufbau der Arbeit

In Kapitel 2 dieser Dissertation wird ein umfassender Uberblick iiber den aktuellen Stand
der Wissenschaft und Technik in den zentralen Forschungsfeldern prasentiert. Die themati-
schen Schwerpunkte umfassen die Bereiche Fernerkundung mittels Photogrammetrie und Laser-
scanning (Abschnitt 2.1), Methoden zur Verarbeitung von Punktwolken (Abschnitt 2.2), BIM
(Abschnitt 2.3) sowie numerische Kollapssimulationen (Abschnitt 2.4).

In Kapitel 3 wird die entwickelte modellunabhéngige Methodik zur halbautomatischen Gene-
rierung von BIM-Modellen von seismisch beschédigten Stahlbetonrahmentragwerken detailliert
dargestellt. Zu Beginn dieses Kapitels wird in den Abschnitten 3.1 und 3.2 die algorithmische
Datenverarbeitungsstrategie beschrieben und die zugrunde liegende Datenstruktur fiir die Pro-
grammierung vorgestellt. Im Anschluss erfolgt eine detaillierte Darstellung der einzelnen Arbeits-
schritte und der zugehorigen Methoden der algorithmischen Datenverarbeitung. Diese umfassen
die Vorverarbeitung (Abschnitt 3.3), die Segmentierung (Abschnitt 3.4), die Objekt- und Materi-
alklassifizierung (Abschnitt 3.5 und Abschnitt 3.6), die digitale 3D-Rekonstruktion (Abschnitt 3.7
und Abschnitt 3.8) sowie die BIM-Generierung (Abschnitt 3.9).

Kapitel 4 ist der Evaluierung der entwickelten Methodik und der Diskussion der Ergebnisse
gewidmet. In Abschnitt 4.1 wird zunéchst die Datengenerierung anhand von Fallbeispielen vor-
gestellt. Anschliefend werden die entsprechenden Datensétze vorverarbeitet. Die Evaluierung
der einzelnen Arbeitsschritte der algorithmischen Datenverarbeitung erfolgt anhand der bereit-
gestellten Datensétze aus den Fallbeispielen. In diesem Zusammenhang werden sowohl visuelle
als auch quantitative Bewertungsmethoden angewendet, um die Leistungsfihigkeit und die An-
wendungsgrenzen der entwickelten Ansétze zu bestimmen. Die Kapitel 2, 3 und 4 werden jeweils
mit einer Zusammenfassung der wesentlichen Ergebnisse abgeschlossen.

Abschlieftend werden in Kapitel 5 die Ergebnisse der durchgefiihrten Forschung zusammengefasst
und ein Ausblick auf potenzielle Weiterentwicklungen und zukiinftige Forschungsrichtungen ge-
geben.



Kapitel 2

Stand der Wissenschaft und Technik

In den letzten Jahren hat die Nutzung optischer Messverfahren aus der Fernerkundung fiir die
digitale Rekonstruktion bestehender Bauwerke zunehmend an Bedeutung gewonnen und neue
Moglichkeiten der Digitalisierung im Bauwesen erdffnet. Dieses Kapitel fasst den Stand der Wis-
senschaft und Technik in Bezug auf moderne Fernerkundungstechniken zur Erzeugung dreidi-
mensionaler Punktwolken (Abschnitt 2.1), Methoden zur Verarbeitung von Punktwolken (Ab-
schnitt 2.2), BIM (Abschnitt 2.3) und numerische Kollapssimulationen (Abschnitt 2.4) zusammen
und zeigt damit die aktuellen Moglichkeiten und Anwendungsgrenzen der fiir diese Dissertation
relevanten digitalen Methoden auf.

2.1 Fernerkundung

Fernerkundung ist ein Oberbegriff, der die Gesamtheit aller Messmethoden zur beriihrungslosen
Informations- und Datenerfassung von physischen Objekten aus der Ferne beschreibt. Die ent-
sprechenden Messinstrumente werden entweder als aktive oder passive Fernerkundungssysteme
eingestuft. Die jeweiligen Definitionen lauten wie folgt:

e Aktive Fernerkundungssysteme: Als aktive Fernerkundungssysteme werden Systeme
bezeichnet, die die Strahlung zur Registrierung und Detektion von Objekten kiinstlich
erzeugen und das reflektierte Signal wieder empfangen kénnen. Das Laserscanning ist dem-
nach eine aktive Fernerkundungsmethode.

e Passive Fernerkundungssysteme: Systeme, die ausschliefslich die Sonnenstrahlung oder
kiinstlich erzeugte Strahlung nutzen, werden als passive Fernerkundungssysteme bezeich-
net, wie z. B. die Photogrammetrie.

Der prinzipielle Unterschied zwischen diesen Verfahren ist in der Abbildung 2.1 illustriert.

Lichtquelle Objekt
Passive O Sensor Aktive
Fernerkundung Fernerkundung
Sensor S o B I I >

-

A~

<+—— Ausgesandter Lichtstrahl
- - =» Reflektierter Lichtstrahl

Abbildung 2.1: Bildliche Beschreibung der aktiven und passiven Fernerkundungsmethode.
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Die moderne Fernerkundung von Objekten oder Umgebungen fiihrt in der Regel zur Erzeugung
von 3D-Punktwolken, die die Oberflichengeometrie der aufgenommenen Szene als Punktmenge
Pi(x,vi,2) mit ¢ € N im 3D-Raum darstellen. Sowohl die aktiven als auch die passiven Fer-
nerkundungsmethoden weisen Vor- und Nachteile auf. Aus diesem Grund werden diese Messver-
fahren oft in Kombination eingesetzt, um die entsprechenden Anwendungsgrenzen der jeweiligen
Messmethode mit Hilfe eines anderen Verfahrens auszugleichen. In den folgenden Abschnitten
werden grundlegende Informationen iiber die Photogrammetrie und das Laserscanning kurz zu-
sammengefasst. Fiir eine umfassende Darstellung der theoretischen und praktischen Grundlagen
der Photogrammetrie und des Laserscannings wird auf die Werke von Luhmann et al. [111] und
Heipke et al. [80] verwiesen.

2.1.1 Photogrammetrie

Die Photogrammetrie ist eine etablierte, passive Fernerkundungsmethode, die seit Mitte des 19.
Jahrhunderts kontinuierlich weiterentwickelt wurde. Diese moderne Messtechnik ermdoglicht die
digitale Rekonstruktion von physischen Objekten in Form einer 3D-Punktwolke aus zweidimen-
sionalen Bildern. Aufgrund der hohen Genauigkeit, der einfachen Anwendung und der geringen
Kosten, die mit der photogrammetrischen Analyse verbunden sind, ist diese Technologie in den
Bereichen Kartografie, Architektur, Ingenieurwesen, Archéologie und Computergrafik weit ver-
breitet [80].

Bei der photogrammetrischen Auswertung werden aus den Bilddaten die Position und die Form
des erfassten Objektes mit den Grundsétzen der Zentralprojektion bestimmt. In der Abbil-
dung 2.2 ist die photogrammetrische Zentralprojektion schematisch dargestellt. Die geradlinig
laufenden Bildstrahlen kreuzen sich im Projektionszentrum O, das zwischen der Sensorebene
und dem 3D-Objekt liegt. Fiir die Position des Projektionszentrums O kann ndherungsweise der
Mittelpunkt M der bildseitigen optischen Sensorebene angenommen werden. Das photogram-
metrische Projektionszentrum O liegt jedoch auferhalb der Sensorebene, weshalb die Bildszene
spiegelverkehrt in den Bildraum projiziert wird [80].

3D-Objekt

Abbildung 2.2: Schematische Darstellung der photogrammetrischen Zentralprojektion.

Die geometrische Beziehung zwischen dem realen Objekt und den aufgenommenen Bildern des
Objektes wird durch die Parameter der inneren und &dufferen Orientierung beschrieben. Dabei
stellt die innere Orientierung die Lage des Projektionszentrums O im Bildkoordinatensystem
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dar, wihrend die duftere Orientierung die rdumliche Position und Ausrichtung der Kamera zum
Zeitpunkt der Aufnahme definiert. Fiir die konventionelle Photogrammetrie miissen die Para-
meterwerte der inneren und &duferen Orientierung bekannt sein, um eine photogrammetrische
Auswertung durchfithren zu kénnen. Die Structure-from-Motion-(SfM)-Technologie hingegen er-
moglicht die automatische Bestimmung der inneren und &uferen Orientierung aus {iberlappen-
den Bildblécken mittels eines hochredundanten und iterativen Optimierungsverfahrens, das als
Biindelblockausgleichung bekannt ist [111, 156]. Die Biindelblockausgleichung kann sowohl mit
relativer als auch mit absoluter Orientierung durchgefiihrt werden. Bei der relativen Orientierung
ergeben sich die Parameterwerte als Produkt der Merkmalsextraktion (engl. feature extraction),
bei dem auffillige und iibereinstimmende Verkniipfungspunkte (engl. keypoints) aus den Bildern
extrahiert werden. Eine hohere Genauigkeit kann mit der absoluten Orientierung erzielt werden,
bei der die bereits bekannten Parameterwerte aus der relativen Orientierung mit Hilfe von ma-
nuell platzierten Passpunkten korrigiert werden.

Zur Detektion und Beschreibung von Verkniipfungspunkten in Bildern wird iiblicherweise der
Scale-Invariant- Feature- Transform-(SIFT)-Algorithmus von Lowe [108| verwendet. Diese Me-
thode nutzt einen Detektor und einen Deskriptor, die im Stande sind, Verkniipfungspunkte aus
Bildern automatisch zu extrahieren und sie im Bildraum unter Beriicksichtigung der Variation
der Bildposition, des Mafstabes und der Ausrichtung zu beschreiben. Fiir eine eindeutige digi-
tale Rekonstruktion im 3D-Bildraum benétigt die SfM-Photogrammetrie daher mindestens zwei
Bilder, die markante Objektpunkte aus unterschiedlichen Kamerapositionen darstellen (Abbil-
dung 2.3).

3D-Objekt

Objektpunkte

Verkniipfungspunkte

Position 1

- Position 3
Position 2}
©)

Abbildung 2.3: Bildhafte Beschreibung der Merkmalsextraktion im Bildraum aus verschiedenen
Kamerapositionen mit der SM-Methode.

Das Ergebnis der Merkmalsextraktion und der Biindelblockausgleichung wird als diinne Punkt-
wolke bezeichnet, die die identifizierten Verkniipfungspunkte im 3D-Raum sowie die Position
und Ausrichtung der Kameras enthélt. Auf der Grundlage der Informationen aus der diinnen
Punktwolke wird schlieflich die dichte Punktwolke der aufgenommenen Szene erstellt. Die Open-
Source-SfM-Photogrammetrie-Software VisualSfM [175] verwendet zu diesem Zweck die Algo-
rithmen Clustering- View-for-Multi- View-Stereo (CMVS) [67, 68| und Patch-based-Multi- View-
Stereo (PMVS) |67]. Die Abbildung 2.4 zeigt den Arbeitsablauf der SfM-Technik in VisualSfM
[175] und die resultierenden Ergebnisse anhand eines Beispieldatensatzes.
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Abbildung 2.4: Photogrammetrische Rekonstruktion in VisualSfM [175]: (a) Eingabedaten
bestehend aus 106 terrestrischen Bildern der Szene mit seitlicher Bildiiberlappung. (b) Diinne
Punktwolke mit Lage und Ausrichtung der Kamaras, die mit dem SIFT-Algorithmus [108] und
der Biindelblockausgleichung erzeugt wurde. (c) Dichte Punktwolke, die mit den Algorithmen
CMVS [67, 68] und PMVS [67] erzeugt wurde.

Die Genauigkeit der photogrammetrischen Rekonstruktion héngt neben der Bildauflésung im
Wesentlichen von der Vollsténdigkeit und der Anzahl der von der Szene aufgenommenen Bilder
ab. Um sicherzustellen, dass die mit dem SIFT-Algorithmus extrahierten Verkniipfungspunkte
aus den Bildern iibereinstimmen, muss eine Bildiiberlappung von mindestens 30% gewéhrleistet
sein [168]. Heutzutage kann jede hochauflosende Digital- und Smartphone-Kamera fiir photo-
grammetrische Zwecke eingesetzt werden, was die Anwendungsanforderungen erheblich verein-
facht. Fisheye-Objektive, wie sie z. B. in der GoPro-Kamera verwendet werden, sind fiir die
Photogrammetrie nicht geeignet, da die extremen Verzerrungen im Bildraum die tatséchliche
Objektgeometrie stark verfilschen.
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In den letzten Jahren haben luftgestiitzte Systeme, wie z. B. kleine unbemannte Drohnen fiir
den Zivilgebrauch, neue Moglichkeiten fiir die Fernerkundung geschaffen. Ein Uberblick iiber die
Entwicklungen und Anwendungen von unbemannten Drohnen im Bauwesen wurde in [33] verdf-
fentlicht. Drohnen sind flexibel einsetzbar, konnen mit unterschiedlichen Sensoren ausgestattet
werden und lassen sich leicht fernsteuern. Eine Fernerkundung aus der Luft ermd&glicht Einblicke
in Gebiete, die mit bodengestiitzten Plattformen nicht zugénglich oder sichtbar wéren. Auferdem
konnen die photogrammetrischen Daten sicher aus der Luft erfasst werden, da der Benutzer sich
dem zu erfassenden Objekt nicht ndhern muss. Die drohnengestiitzte Photogrammetrie bietet
daher optimale Voraussetzungen fiir eine sichere, groftflichige Erfassung von Katastrophenge-
bieten. Der Einsatz von Drohnen fiir die digitale Aufnahme von Katastrophenszenarien wur-
de bereits in |9, 136 diskutiert. Dariiber hinaus haben mehrere Forscher Drohnenkameras und
RGB-Tiefensensoren eingesetzt, um dichte 3D-Punktwolken von Katastrophenszenen fiir USaR-
Mafnahmen zu erstellen [59, 60, 89, 167, 168, 180|. Yamazaki et al. [180] haben anhand einer
Fallstudie gezeigt, dass auch hochauflésende Drohnenvideos gezielt fiir die photogrammetrische
Rekonstruktion von Katastrophengebieten eingesetzt werden konnen. In der Literaturiibersicht
von Kerle et al. [97] wird der aktuelle Stand der Technik zur drohnenbasierten Erzeugung von 3D-
Punktwolken von beschadigten Gebauden nach einem Katastrophenereignis vorgestellt. Die in
[97] beriicksichtigten Beitriage beziehen sich dabei weitgehend auf die Unterstiitzung von USaR-
Operationen.

Die Schragbildphotogrammetrie ist ein innovativer Ansatz, mit dem eine Szene schnell digital
rekonstruiert werden kann. Im Gegensatz zur Nadir-Photogrammetrie, die traditionell zur Erstel-
lung zweidimensionaler Orthophotos verwendet wird, ermdglicht dieses Verfahren eine erhebliche
Zeitersparnis bei der Datenerfassung und der photogrammetrischen Auswertung. Der Unterschied
zwischen den genannten Aufnahmemethoden ist in der Abbildung 2.5 illustriert. Die Vorteile der
Schragbildphotogrammetrie fiir die digitale Rekonstruktion von Katastrophenszenen wurde in
[168] ausfiihrlich behandelt.

Nadir-Bildaufnahme

; i ) Schragbildaufnahme
P (Ai) —T—
(RS ) P(Aiy )

3D-Objekt

Abbildung 2.5: Nadir-Bildaufnahme P(A4;): Die Drohnenkamera ist nach unten gerichtet und
kann daher nur die oberen Oberflichen A; aufnehmen. Schriagbildaufnahme P(A;;;): Die Bilder
werden aus einer schrigen Perspektive aufgenommen, wodurch sowohl die Oberseite A; als auch
die Seitenflichen A; des Objektes abgebildet werden.
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Die Photogrammetrie ist nur in der Lage, geometrische Daten von Objekten zu erfassen, die
vom Kameraobjektiv im sichtbaren Spektrum und im nahen Infrarot erkannt werden kénnen. In
diesem Zusammenhang sind Verdeckungen wihrend der Datenerfassung ein bekanntes Hinder-
nis in der Computer Vision, das in der Literatur oft diskutiert wurde [15, 28, 32|. Ein Nachteil
der Photogrammetrie ist, dass diese passive Messmethode Licht und lichtreflektierende Ober-
flachen benoétigt, um eine digitale Rekonstruktion von realen Objekten durchfiithren zu kénnen.
Aus diesem Grund koénnen Bilder von transparenten Oberflichen, wie Glas oder Wasser, nicht
photogrammetrisch verarbeitet werden. Gleiches gilt fiir Oberflachen, die aufgrund der Tageszeit
oder der Witterungsverhéltnisse schlecht oder gar nicht beleuchtet sind. Dies kann jedoch durch
kiinstlich erzeugtes Licht, z. B. durch LED-Flutlichtstrahler, behoben werden.

2.1.2 Laserscanning

Das Laserscanning ist eine aktive Fernerkundungsmethode, die zur Gewinnung geometrischer
Informationen von physischen Objekten oder grofflichigen Umgebungen in Form einer 3D-
Punktwolke eingesetzt wird. Das zu erfassende Objekt wird mit einem Laserstrahl, in der Regel im
nahen Infrarotbereich, abgetastet [80]. Im Gegensatz zur Photogrammetrie ist daher beim Laser-
scanning keine Belichtung der Oberflache durch externe Lichtquellen erforderlich. Die emittierte
Laserstrahlung wird an der Oberfliche reflektiert und vom Detektor des Sensors empfangen. Uber
die Laufzeit des Signals wird der Abstand zwischen Sender (Sensor) und Empfinger (Oberfléche)
berechnet und die entsprechenden Punkte P;(z;, y;, ;) im dreidimensionalen Koordinatensystem
ausgegeben.

Je nach Anwendung wird die Lasertechnik fiir 3D-Messungen entweder terrestrisch oder aus der
Luft eingesetzt. Terrestrisches Laserscanning (engl. terrestrial laser scanning, TLS) zeichnet sich
vor allem durch die hohe erreichbare Auflésung aus, die je nach Abstand zum Aufnahmeobjekt
zu sehr genauen und dichten Punktwolken fiihren kann. Wéahrend des Scanvorgangs ist der ter-
restrische Laserscanner stationédr. Aus diesem Grund werden bei TLS-Anwendungen in der Regel
mehrere Scanpositionen gewahlt, um ein vollstdndiges digitales Abbild der aufgenommen Sze-
ne zu erhalten. Die Zusammensetzung der einzelnen Laserscans vom lokalen Koordinatensystem
in ein referenziertes Koordinatensystem erfolgt meist mit dem [terative-Closest-Point-(ICP)-
Algorithmus |21, 35|. Dieser Vorgang wird als Referenzierung (engl. registration) bezeichnet.
Ublicherweise erfolgt die Referenzierung mit den Positionsdaten eines globalen Navigationssatel-
litensystems (engl. global navigation satellite system, GNSS), das auf dem terrestrischen Laser-
scanner montiert ist. Die Referenzierung der Laserscans mit einem GNSS wird als Georeferenzie-
rung bezeichnet. Punktwolken aus TLS-Systemen kénnen auch basierend auf Global-Positioning-
System-(GPS)-Daten direkt georeferenziert werden [142]. Der Einsatz des terrestrischen Laser-
scannings fiir die Uberwachung und Messung von Bauteilverformungen wurde vor einigen Jah-
ren behandelt [74]. Mehrere Forscher haben neue Ansitze zur automatischen Erzeugung von
Finite-Elemente-(FE)-Modellen aus TLS-Punktwolken vorgeschlagen [44, 82]. Weiterhin wurde
das TLS zur Erfassung von Tornoda-induzierten Gebaudeschéden getestet [93]. In [89, 182] wur-
de die TLS-Technologie bereits fiir die digitale Rekonstruktion von Katastrophenszenen und zur
Unterstiitzung von USaR-Operationen untersucht und erzielte dabei gute Ergebnisse.

Im Gegensatz zum TLS werden beim luftgestiitzten Laserscanning (engl. airborne laserscanning,
ALS) bemannte oder unbemannte Drohnen als Plattform fiir dynamische Messungen aus der
Luft eingesetzt. Fiir die luftgestiitzten 3D-Messungen wird vorzugsweise die Light-Detection-and-
Ranging-(LiDAR)-Methode mit einem geeigneten LiDAR-System verwendet. LiDAR-Systeme
sind klein, kompakt und leicht, weshalb sie problemlos auf einer Drohne montiert werden kénnen.
Drohnenbasierte LIDAR-Systeme kénnen die Umgebung in einem 360-Grad-Sichtwinkel bestrah-
len und die entsprechenden Punktdaten iiber die Laufzeit des reflektierten Signals ausgeben. Die
erzeugten 3D-Punktwolken kénnen wie bei der TLS-Technologie eine sehr hohe Punktdichte auf-
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weisen, wobei die erreichbare Auflésung von der Flughthe abhéngt. Da bei der LiDAR-Methode
ein fokussierter Laserstrahl verwendet wird, um Oberflachen dynamisch abzutasten, ist der Auf-
nahmebereich lokal stéirker begrenzt als beim TLS [80]. Auf einer dynamischen Plattform, wie
z. B. einer unbemannten Drohne, stellt der Aufnahmebereich des LiDAR-Verfahrens jedoch kein
Hindernis dar, sofern die zu erfassende Szene griindlich abgeflogen wird. Die erzeugten Punktda-
ten aus den Laserscans enthalten keine Farbinformationen, konnen aber mit Hilfe von Bilddaten
angereichert werden. Aus Abbildung 2.6 ist ersichtlich, dass Farbinformationen die Interpreta-
tion der in einer Punktwolke dargestellten Szene wesentlich erleichtern. Bei der Erfassung der
Drohnenbilder sind die Voraussetzungen der passiven Fernerkundung zu beachten, wie z. B. eine
ausreichende Beleuchtung der Objekte.

(a)

Abbildung 2.6: Luftgestiitzte LIDAR-Punktwolke: (a) Ohne Farbinformationen. (b) Mit Farb-
informationen aus Drohnenbildern.

In den letzten Jahren wurde die drohnenbasierte LiDAR-Technik fiir verschiedene Anwendungen
eingesetzt und verbessert. Erste Ansétze fiir die semantische Segmentierung von LiDAR-Daten
wurden von Filin und Pfeifer [61] vorgeschlagen. Nagai et al. [122] entwickelten eine neue Me-
thode zur direkten Georeferenzierung von drohnenbasierten LiDAR-Daten fiir die grofsflichige
Darstellung von Gebieten nach Naturkatastrophen. In [51] wird ein Uberblick iiber den Einsatz
von Fernerkundungsmethoden, einschliefslich LiDAR, zur Erfassung von Geb&udeschéden nach
Erdbebenereignissen gegeben. Dong und Shan [51] betonen, dass die LiDAR-Technologie nicht
iiber die gleiche hohe Aufldsung wie terrestrische Laserscanner verfiigt. Aus diesem Grund werden
diese Messmethoden oft in Kombination eingesetzt, um einerseits die hohe Auflésung mit dem
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TLS und andererseits die vollstdndige Abdeckung der Szene durch die flexible ALS-Methode zu
erreichen [65, 144|. Der Einsatz von TLS und ALS fiir USaR-Zwecke wurde in [144] im Rahmen
eines EU-Projektes [89] behandelt. Die Ergebnisse in [144] zeigen, dass beide Messmethoden zur
Unterstiitzung von USaR-Mafnahmen geeignet sind.

Wesentliche Nachteile des modernen Laserscannings sind die hohen Kosten und die komplexe
Anwendung der Messgerdte. In den meisten Fallen ist zudem eine umfangreiche Nachbearbei-
tung der Laserscans, z. B. zur Georeferenzierung, erforderlich. Die oben beschriebene Methode
der direkten Georeferenzierung erspart zwar eine zeitaufwéandige Nachbearbeitung, muss aber
im Voraus mit geeigneten Algorithmen und der entsprechenden Ausriistung (GNSS oder GPS-
Sensoren mit einer inertialen Messeinheit (engl. inertial measurement unit, IMU) eingerichtet
werden, was die Komplexitéat des Verfahrens erhoht.

2.2  Verarbeitung von Punktwolken

Punktwolken werden aus der 3D-Messung von reflektierenden Oberflichen durch aktive oder pas-
sive Fernerkundung gewonnen. Neben der erfassten Oberflaichengeometrie in Form von Punkt-
mengen im 3D-Raum konnen sie auch Farbinformationen aus Bildern enthalten. Da eine Punkt-
wolke in der Regel als Grundlage fiir eine bestimmte Anwendung verwendet wird, beginnt der
Arbeitsablauf mit der Vorverarbeitung (engl. pre-processing) der Daten. Dazu gehoren die Be-
reinigung der Punktwolke, z. B. von Ausreifsern, die Bestimmung der Oberflichennormalen, die
Heruntertaktung (engl. Downsampling) der Punktwolke mit einem Voxel-Gitter, das Ausschnei-
den nicht bendtigter Objekte, etc. Zahlreiche fortschrittliche Punktwolken-Algorithmen fiir die
Vorverarbeitung sind in Open-Source-Bibliotheken und Programmen wie Open3D [186] oder
CloudCompare [40] implementiert. Im folgenden Abschnitt wird der Stand der Wissenschaft und
Technik in Bezug auf die Referenzierung, Segmentierung, Klassifizierung und Oberflachenrekon-
struktion von 3D-Punktwolken dargestellt.

2.2.1 Referenzierung

Wie in Abschnitt 2.1 erwéhnt, muss eine durch passive oder aktive Fernerkundung gewonnene
Punktwolke im ersten Schritt referenziert werden, damit sie im 3D-Raum mit der richtigen Po-
sition, Orientierung und dem richtigen Mafstab dargestellt wird. Zu diesem Zweck eignet sich
die Verwendung von Positions- und Orientierungsinformationen aus GPS- und IMU-Systemen.
Die erreichbare Auflésung von eigenstdndigen GPS-Sensoren variiert zwischen 1 und 10 m. Die
erreichbare Positionsgenauigkeit hédngt von den empfangenen GPS-Satelliten zum Zeitpunkt der
Positionsbestimmung ab. In der Praxis kann nicht garantiert werden, dass wihrend der Messung
in jedem Fall Signale von mehreren GPS-Satelliten empfangen werden, was bei der Positionsbe-
stimmung zu Abweichungen von bis zu +10 m fiithren kann. Aus diesem Grund wurde die so-
genannte Real-Time-Kinetic-(RTK)-GPS-Technik eingefiihrt, die die Position {iblicherweise mit
einer Genauigkeit von bis zu 5 cm bestimmen kann. Die Verwendung des RTK-GPS-Empfingers
in Kombination mit luftgestiitzter Photogrammetrie wurde in [75, 135] diskutiert. In beiden
Untersuchungen konnte eine bemerkenswerte Steigerung der Positionsgenauigkeit mittels RTK-
Technologie beobachtet werden. Die Nachteile der RTK-Technologie sind die technische Komple-
xitdt und der hohe Kostenfaktor.

Im Katastrophenfall muss eine schnelle und zuverléssige Methode zur Georeferenzierung der
Punktwolke eingesetzt werden, die moglichst wenig bis gar keine Nachbearbeitung erfordert.
Dieses Konzept konnte mit Hilfe von GPS-Sensoren in einem drohnengestiitzten photogram-
metrischen Verfahren umgesetzt werden. Dabei werden Informationen zur Kameraposition und
-ausrichtung fiir jedes wiahrend des Scanvorgangs aufgenommene Bild in einem externen Logbuch
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gespeichert. Anstelle von Pass- oder Verkniipfungspunkten konnen die genauen Positions- und
Orientierungsdaten der Kamera aus dem Logbuch fiir die dufsere Orientierung genutzt werden.
Diese Methode ermoglicht eine erheblich schnellere digitale Rekonstruktion durch den Einsatz der
SfM-Technologie. Hertle et al. [81] untersuchten die Moglichkeit der direkten Georeferenzierung
fiir die luftgestiitzte Photogrammetrie mit GPS-Informationen anhand einer alten Betonbriicke
in Ebersbach, Deutschland. Die Ergebnisse in [81] zeigen, dass die geometrischen Abmessungen
der Briicke mit einer durchschnittlichen Abweichung von 25 c¢m erfasst werden konnten, wobei
nur GPS- und IMU-Daten fiir die dufiere Orientierung verwendet wurden.

Ein alternativer Ansatz zur schnellen Skalierung der erhaltenen nicht georeferenzierten Punktwol-
ke besteht darin, ein Referenzobjekt zu verwenden, dessen geometrische Abmessungen bekannt
sind. Die Punktwolke, die auch das Referenzobjekt enthélt, kann dann anhand der bekannten
Abmessungen des Referenzobjektes skaliert werden. Es ist zu beachten, dass mindestens eine
Dimension entlang der X-, Y- und Z-Achse angegeben werden muss, damit die Punktwolke kor-
rekt skaliert werden kann. Eine Kombination aus beiden Referenzierungsmethoden, der direkten
Georeferenzierung iiber GPS- und IMU-Daten und der Verwendung eines Referenzobjektes, kann
dazu beitragen, Ungenauigkeiten zu vermeiden und die Ausgabedimensionen der Szene zu iiber-
priifen.

2.2.2 Segmentierung

Punktwolken von komplexen Szenarien wie stddtischen Rdumen oder Katastrophenszenen be-
stehen aus einer enormen Anzahl von unstrukturierten und unregelméfig verteilten Punkten.
Zusatzlich zu den fehlenden semantischen Informationen kénnen Rauscheffekte und Datenliicken
aufgrund von Verdeckungen die Interpretation einer Punktwolke stark beeintréchtigen. Um ein
besseres Verstandnis der aufgenommenen Szene zu erhalten, miissen daher die Punkte aus dem
Datensatz, die eine erkennbare Form oder einen Korper darstellen, entsprechend segmentiert
werden. Insbesondere bei der digitalen Oberflichenrekonstruktion spielt die Segmentierung von
Objekten aus der Punktwolke eine wesentliche Rolle. Da die digitale Oberflichenrekonstrukti-
on und die weitere Verarbeitung auf der Grundlage der segmentierten Punkte erfolgt, ist dieser
Schritt ein entscheidender Mafistab fiir die Beurteilung der Genauigkeit des Gesamtergebnisses.
Aus diesem Grund muss der Segmentierung von Punktwolken im Rahmen einer automatischen
digitalen Modellrekonstruktion grofse Aufmerksamkeit gewidmet werden.

Die Segmentierung beschreibt den digitalen Prozess der Punktmengenextraktion aus einer Punkt-
wolke basierend auf {ibereinstimmender Oberflichenmerkmale, die durch verschiedene FEigen-
schaften der Punkte definiert werden. Die vorhandenen Segmentierungsmethoden aus der Lite-
ratur werden von Nguyen und Le [125] in fiinf Kategorien eingeteilt:

(i) Kantenbasierte Methoden,

(ii) Regionenbasierte Methoden,
(iii) Modellbasierte Methoden,
(iv) Graphenbasierte Methoden und
(v) Attributbasierte Methoden.

Wesentliche Beitrdge zu den oben genannten Segmentierungsmethoden (i) bis (v) sind in |76,
103, 125, 146] ausfiihrlich zusammengestellt und werden im Folgenden kurz wiedergegeben.

Kantenbasierte Segmentierungsmethoden (i) nutzen Merkmale wie Gradienten oder lokale Kriim-
mungen, um diskontinuierliche Bereiche oder Kanten in Punktwolken zu identifizieren und Uber-
ginge zwischen den Regionen zu erfassen. Die Verwendung von Gradienten zur Erkennung von
Kanten in Punktwolken wurde von Bhanu et al. |22] vorgeschlagen. Zu diesem Zweck werden bei
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dem von den Autoren vorgeschlagenen Ansatz 3D-Linien an eine Punktreihe angepasst, um auf
dieser Grundlage Anderungen in der Richtung des Oberflichennormalenvektors zu bestimmen.
Im Gegensatz dazu prisentieren Wang et al. [172] einen Algorithmus zur Kantenidentifikation
in Punktwolken, der auf der Gitterstrukturierung der Punktdaten und der Anwendung von a-
Shape-Bedingungen basiert.

Bei regionenbasierten Segmentierungsverfahren (ii) werden Punkte anhand dhnlicher Merkma-
le, wie Orientierung oder Kriimmung, in homogene Bereiche eingeteilt, was die Ableitung ei-
ner zusammenhangenden Struktur innerhalb des Punktedatensatzes ermoglicht. Laut Ruan und
Liu [146] ist diese Methode genauer als kantenbasierte Segmentierungsverfahren. Xiao et al.
[177] schlugen zwei Region-Growing-Algorithmen zur schnellen Ebenensegmentierung in 3D-
Punktwolken vor. Diese Algorithmen verwenden inkrementelle Methoden, um die Flachenpara-
meter schrittweise zu berechnen, wahrend die wachsende Region erweitert wird. Dadurch wird im
Vergleich zu herkdmmlichen Ansétzen eine insgesamt beschleunigte Segmentierung erméglicht. In
[170] prasentieren die Autoren einen innovativen Algorithmus fiir die schnelle Segmentierung von
Oberflachen in TLS-Punktwolken stadtischer Umgebungen. Dieser Algorithmus arbeitet in zwei
Phasen. In der ersten Phase wird eine Region-Growing-Verarbeitung auf einer Octree-basierten
Voxel-Darstellung der Eingabepunktwolke durchgefiihrt, um grobe Segmente zu extrahieren. Die
erzielten Ergebnisse werden dann in der zweiten Phase einem Verfeinerungsprozess mit Cluster-
bedingungen unterzogen, um ebene Punktmengen prézise zu identifizieren.

Modellbasierte Segmentierungsmethoden (iii) verwenden Formfunktionen einfacher Primitive
aus der analytischen Geometrie, wie z. B. eine gerade Linie, eine Ebene oder eine Kugel, um Ob-
jekte aus einer 3D-Punktwolke zu segmentieren, die mit diesen Formfunktionen beschrieben wer-
den kénnen. Fujiwara et al. [66] untersuchten die Verwendung des Random-Sample-Consensus-
(RANSAC)-Algorithmus [62] zur Segmentierung von ebenen Punktmengen. Die Ergebnisse in
[66] zeigen, dass RANSAC mit den richtigen Parameterwerten in der Lage ist, ebene Punktmen-
gen aus dichten und auch diinnen 3D-Punktwolken zuverléssig zu identifizieren. In der Compu-
ter Vision ist RANSAC eine beliebte Methode, um falsch identifizierte Verkniipfungspunkte in
Bildern zu entfernen, z. B. im Zusammenhang mit dem SIFT-Algorithmus. In den letzten Jah-
ren wurden neue Ansétze zur Verbesserung der Leistung der RANSAC-Methode fiir den SIFT-
Algorithmus vorgestellt [155, 184]. Ein Uberblick iiber die Erweiterungen von RANSAC ist in
[137] zusammengefasst. In CloudCompare [40] kann der RANSAC-Algorithmus mit den vordefi-
nierten Funktionen einer Ebene, einer Kugel, eines Kegels und eines Torus zur Segmentierung von
Punktwolken verwendet werden. Details zur Implementierung von RANSAC mit den genannten
Primitiven (Ebene, Kugel, Kegel, Torus) sind in [149] zu finden. Die Segmentierung von ebenen
Punktmengen, die z. B. Wande, Decken oder Boden darstellen, wurde in [66, 91, 115, 160] mit der
RANSAC-Methode untersucht. Die erzielten Ergebnisse zeigen, dass RANSAC im Stande ist, die
genannten Objekte aus einem realen Datensatz zuverlassig zu segmentieren. FEine Erweiterung
der RANSAC-Methode zur Segmentierung von Ebenen aus Punktwolken von Kulturerbestétten
wurde in [157| préasentiert. Des Weiteren wurde die 3D-Hough-Transformation von Limberger
und Oliveira [105] fir die Ebenendetektion [30, 86| sowie fiir die Identifizierung von Kugeln in
3D-Punktwolken diskutiert [27]. Ein grofer Nachteil der modellbasierten Segmentierung ist, dass
verrauschte und komplexe Punktmengen im 3D-Raum die Anwendung der Methode stark ein-
schrinken konnen [146].

Graphenbasierte Segmentierungsmethoden (iv) betrachten die Punktwolke als einen Graphen,
wobei Punkte als Knoten und ihre Verbindungen als Kanten dargestellt werden. Basierend auf
den Eigenschaften der Graphenstruktur identifizieren diese Methoden sinnvolle Segmente inner-
halb der Punktwolke. Der bekannte FH-Algorithmus fiir die Bildsegmentierung, der auf einem
graphenbasierten Ansatz zur Messung von Grenzen zwischen Regionen basiert, wurde von Fel-
zenswalb und Huttenlocher [58] vorgeschlagen. Eine wichtige Eigenschaft dieses Algorithmus ist



2.2 Verarbeitung von Punktwolken 15

seine Féhigkeit, bei der Segmentierung Details in Bildbereichen mit geringer Variabilitidt zu er-
halten, wéhrend Details in Bereichen mit hoher Variabilitét ignoriert werden. Strom et al. [158|
prasentieren eine innovative Methode zur effizienten und robusten Segmentierung einer Laser-
punktewolke, die sowohl geometrische Merkmale als auch Farbinformationen beriicksichtigt. Laut
den Autoren eignet sich dieser Ansatz aufgrund ihrer Leistungsfahigkeit besonders fiir die Ge-
landeklassifizierung und Objekterkennung in Echtzeit. Des Weiteren wurde in [34] und [72] die
Anwendung einer Segmentierungsmethode basierend auf k-nearest-neighbours-Graphen fiir die
automatische Segmentierung von Punktwolken und Mesh-Kérpern vorgestellt.

Attributbasierte Methoden (v) beruhen auf dem Gruppieren dhnlicher Punktwolkenattribu-
te, auch bekannt als Clustering. Eine spezielle Methode zur Durchfiithrung dieses Clustering-
Prozesses ist der k-means-Algorithmus, der hidufig zur Berechnung solcher Gruppierungen ver-
wendet wird. Diese Methoden repréasentieren einen Ansatz des uniiberwachten maschinellen Ler-
nens (engl. unsupervised machine learning) und umfassen zwei Hauptphasen: die Extraktion
von Merkmalen aus den Daten und das nachfolgende Clustering der Punktdaten anhand dieser
Merkmale. Filin und Pfeifer [61] entwickelten eine clusterbasierte Segmentierungsmethode, die
geometrische Merkmale, wie den Normalvektor der Punkte im 3D-Raum, als Filterbedingung fiir
die Segmentierung von luftgestiitzten LIDAR-Punktwolken verwendet. Shen et al. [154] schlagen
eine neue clusterbasierte Methode zur Segmentierung und Rekonstruktion von Ziegeln aus einem
arbitraren Ziegelhaufen vor [154]. Der von den Autoren vorgeschlagene Segmentierungsansatz ba-
siert auf der Verwendung geometrischer Punktattribute und -cluster, bei denen die identifizierten
Nachbarpunkte zur Bestimmung der ebenen Oberflichen der Ziegel eingesetzt werden.

2.2.3 Klassifizierung

Um das Szenenverstandnis einer 3D-Punktwolke zu verbessern, werden den segmentierten Punkt-
daten Objektklassen oder Semantiken zugeordnet. Dieser Prozess wird als Punktwolkenklassifizie-
rung oder semantische Segmentierung bezeichnet. Die semantische Segmentierung von Bilddaten
auf Pixelebene ist eine bekannte Herausforderung auf dem Gebiet der Computer Vision. Diese
fortschrittliche Technologie zielt darauf ab, jedem Pixel eines Bildes automatisch semantische
Bezeichnungen (engl. labels) wie Building, Car oder Street zuzuordnen und sie entsprechend
zu segmentieren [181]. Zu diesem Zweck werden spezielle Algorithmen des maschinellen Lernens
(engl. machine learning, ML) verwendet, die als Convolutional Neural Networks (CNNs) bekannt
sind [181]. Die Anwendung von CNNs fiir die semantische Segmentierung von 3D-Punktwolken
ist eine neue und noch grofere Herausforderung als die semantische Segmentierung von zwei-
dimensionalen Bildszenen. Im Gegensatz zu Bildern weisen 3D-Punktwolken in der Regel eine
unregelmifige und unstrukturierte Verteilung der Punkte im 3D-Raum auf, was die Ubertra-
gung konventioneller CNNs, die fiir die Verarbeitung regelméfiger Pixel ausgelegt sind, erheblich
erschwert. Aus diesem Grund wurden in den letzten Jahren neuronale Netzwerke speziell fir die
Verarbeitung unstrukturierter Punktwolken entwickelt. Eine Zusammenstellung von leistungs-
starken 3D-CNNs findet sich in der Literaturiibersicht von Xie et al. [178] und Zhang et al.
[183]. Die semantische Segmentierung von 3D-Punktwolken wurde bereits fiir die automatische
Erzeugung von as-built BIM-Modellen untersucht [113, 133]. Der grofe Vorteil gegeniiber her-
kémmlichen Scan-to-BIM-Methoden (Unterabschnitt 2.3.2), bei denen die Semantik von digital
rekonstruierten Objekten manuell vergeben wird, liegt in der automatischen Informationsan-
reicherung der Punktdaten. Fiir die BIM-Anwendung werden Objektklassen fiir Bauteile oder
Mébel als semantische Informationen verwendet [113, 133].

Die zuverldssige Vorhersage von Objektklassen mit 3D-CNNs héngt weitgehend von der Grofe
und Qualitdt des Trainingsdatensatzes ab. Die manuelle Erstellung geeigneter Trainingsdaten
stellt dabei eine grofte Herausforderung dar und ist mit einem hohen Arbeitsaufwand verbunden.
Derzeit stellen mehrere Benchmarks der Forschungsgemeinschaft vorgefertigte Punktwolkenda-



16 Kapitel 2 Stand der Wissenschaft und Technik

tensétze mit segmentierten und klassifizierten Punktdaten zur Verfligung, die fiir die semantische
Segmentierung mit einem geeigneten 3D-CNN verwendet werden kénnen. Einige bekannte Bei-
spiele hierzu sind:

e Semantic3D [78]: Ein umfassender TLS-basierter Punktwolkendatensatz, bestehend aus
natiirlichen und stiddtischen Szenen. Zu den klassifizierten Objektklassen gehoren u. a.
Building, Terrain, Car, Scan Artifact und Vegetation.

e S3DIS [13]: S3DIS enthélt einen umfassenden Punktwolkendatensatz, der Gebdudeinnen-
rdume mit vielen vordefinierten Objektklassen, z. B. Slab, Window, Door und Table, dar-
stellt.

e SemanticKITTI [18]: Dieser Punktwolkendatensatz wurde speziell zur Unterstiitzung des
autonomen Fahrens im Bereich der Robotikforschung entwickelt. Der Datensatz enthélt
daher ausschliefslich Verkehrsszenen, die mit einem mobilen Laserscanner aufgenommen
wurden.

Der Hauptzweck der vorgefertigten Trainingsdatensidtze besteht darin, die Leistung neuer 3D-
CNNs im Vergleich zu anderen Vorschlagen aus der Literatur zu iiberpriifen. Laut Xie et al.
[178] ist derzeit keine CNN-Anwendung in der Lage, konsistente Vorhersagen zu treffen, da die
Leistung in hohem Mafse von der Eingabe abhéngt. Es ist darauf zu achten, dass die eingegebene
Punktwolke weitgehend vollstdndig und ausreichend dicht ist, um eine eindeutige semantische
Segmentierung von Objekten auf der Grundlage des vortrainierten Modells zu erméglichen.

2.2.4 Oberflachenrekonstruktion

Der 3D-Aufnahme eines Objektes oder einer Szene geht eine digitale Oberflichenrekonstruktion
aus der Punktwolke voraus. Daraus ergibt sich das Computer-Aided-Design-(CAD)-Modell oder
Oberflichenmodell, das fiir eine bestimmte Anwendung, z. B. in der Geodésie oder im Bauwe-
sen, weiterverarbeitet werden kann. Die Oberflachenrekonstruktion aus unorganisierten Punkten
P;(2;,vi, z;), mit i € N im euklidischen R?, hat in den letzten 25 Jahren einen bemerkenswerten
Fortschritt auf dem Gebiet der algorithmischen Geometrie (engl. Computational Geometry) und
Computer Vision verzeichnet [19, 99]. Im Folgenden werden einige weit verbreitete Methoden zur
Oberflichenrekonstruktion kurz vorgestellt. Eine ausfiihrliche Literaturiibersicht {iber den Stand
der Technik von Oberflichenrekonstruktionsmethoden findet sich in [19, 99, 104].

Fiir die digitale Rekonstruktion von Oberflichen aus der Punktwolke werden iiblicherweise Drei-
ecksflachen genutzt [99]. Die Kanten der Dreiecksflichen werden anhand von drei benachbarten
Punkten, den sogenannten Eckpunkten (engl. vertices), definiert. Dementsprechend ist die An-
zahl n der Dreiecksflachen, die aus der Punktmenge generiert werden konnen, eine Funktion der
Punktdichte. Das Oberflaichenmodell, bestehend aus n > 1 endlichen Flachenelementen, wird
auch als Polygonnetz (engl. mesh) bezeichnet. Bekannte Methoden aus der algorithmischen Geo-
metrie, die Dreiecksnetze im dreidimensionalen euklidischen Raum erzeugen, sind die Delaunay-
Triangulation [26] und die a-Shape-Methode [54, 179]. Geméaf der Delaunay-Bedingung liegt
eine Triangulation zwischen drei benachbarten Punkten { Py, P, P} aus der Punktmenge P vor,
wenn keine weiteren Punkte P;~3 innerhalb des Umkreises des Dreiecks liegen. Bei der a-Shape-
Methode hingegen wird die &ufiere Grenze der Oberflichengeometrie durch den a-Parameter,
a € {0,1}, approximiert, und die innerhalb dieser Grenze liegenden Punkte mit der Delaunay-
Triangulation verarbeitet. Dabei wird mit o = 1 eine konvexe Hiille einer Punktmenge P erzeugt
und mit « < 1 eine konkave Hiille der Oberfliche approximiert, wobei auch Fehlstellen, d. h.
Offnungen, innerhalb der Grenze berticksichtigt werden kénnen.

Eine weitere Methode zur digitalen Oberflichenrekonstruktion aus Punkten im dreidimensiona-
len euklidischen Raum ist der Ball-Pivoting-Algorithmus (BPA) von Bernardini et al. [20]. Der
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BPA erzeugt ein Dreiecksnetz unter Verwendung einer gedachten Kugel mit konstantem Radius
r. Die Kugel dreht sich entlang der Randkante von einem Punkt zum néchsten benachbarten
Punkt und vergleicht anhand der Normalvektoren, ob die Punkte auf der Kugeloberflache fiir
die Erstellung eines Dreiecks geeignet sind. Aufgrund der schrittweisen Abtastung von Punkten
mit einer konstanten Kugelfunktion, ist der BPA robust gegeniiber verrauschten Punktmengen.
Dies kann jedoch zu zahlreichen Liicken bei der Oberflachenrekonstruktion fiihren, d. h. zu einer
nicht-mannigfaltigen Geometrie, insbesondere wenn aus der unregelméfigen Punktwolke kein ge-
eigneter Radius fiir die Kugelfunktion abgeleitet werden kann. Kazhdan et al. [95] schlagen vor,
die Oberflichenrekonstruktion als ein mathematisches Poisson-Problem auszudriicken, bei dem
die Oberflichengeometrie der Punktmenge durch eine Indikatorfunktion angenéhert und basie-
rend darauf ein Dreiecksnetz erzeugt wird. Die Poisson-Rekonstruktionsmethode ist sehr robust
gegeniiber verrauschten Punktdaten und kann fiir die Generierung detaillierter und liickenloser
Oberflachentopologien aus Punktwolken eingesetzt werden. In [59, 168] verwendeten die Autoren
die Implementierung des Poisson-Algorithmus in Meshlab [39], um ein Oberflaichenmodell aus
der Punktwolke der erfassten Katastrophenszene zu generieren.

Die automatische Modellerzeugung mit Hilfe von Voxeln stellt die einfachste Form der digitalen
Oberflachenrekonstruktion aus Bildinformationen [92, 151|, Oberflachen [42| oder Punkten [82]
im 3D-Raum dar. Als Voxel werden wiirfelférmige Mesh-Korper in einem 3D-Gitter bezeichnet.
Genau wie bei Pixeln in einer Rastergrafik, kann die Auflésung des rekonstruierten Objektes
anhand der Voxelgrofe gesteuert werden. Je feiner die Voxelgrofe gewdhlt wird, desto besser
kann die Oberflache des realen Objektes digital rekonstruiert werden. Ebene und glatte Ober-
flichen aus einem Satz von Punkten koénnen nicht mit Voxeln erstellt werden. In jiingster Zeit
wurden mehrere lernbasierte Rekonstruktionsmethoden mit vielversprechender Leistung im Be-
reich des geometrischen Deep Learnings (DLs) vorgestellt [36, 140, 153]. Im Gegensatz zu den
oben genannten Methoden aus der algorithmischen Geometrie oder der Computergrafik kon-
nen lernbasierte Rekonstruktionsmethoden die Oberflichengeometrie eines Objektes nicht nur
anhand seiner diskreten Punkte aus der 3D-Vermessung, sondern auch anhand seiner seman-
tischen Kennzeichnung rekonstruieren. Dadurch lassen sich unerwiinschte Artefakte und Unge-
nauigkeiten bei der Oberfléchenrekonstruktion vermeiden, die insbesondere bei der Verarbeitung
diinner Punktwolken mit verdeckten Bereichen auftreten konnen. Hoppe et al. [84] prisentieren
eine konturbasierte Rekonstruktionsmethode, die automatisch aus einer Menge unstrukturierter
Punkte in R? eine Oberflache generiert. Der entsprechende Algorithmus bestimmt die Nullmenge
einer geschéitzten Vorzeichenabstandsfunktion, um die topologische Struktur der Punktmenge,
einschlieflich moglicher Begrenzungskurven, zu erfassen. Dariiber hinaus wurde in [85] ein inno-
vativer Ansatz zur digitalen Rekonstruktion von Oberflachen aus unorganisierten Punktwolken
vorgestellt, der sowohl topologische als auch geometrische Eigenschaften der Punktdaten beriick-
sichtigt. Dies ermdglicht eine effiziente und automatische Erkennung von Objektgrenzen, selbst
bei unvollstéandigen Daten und komplexen Objektformen.

2.3 Building Information Modeling

Der Begriff BIM beschreibt konventionell einen digitalen, modellgestiitzten und interdisziplindren
Arbeitsprozess wihrend des gesamten Lebenszyklus eines Bauwerkes, d. h. von der Planung, iiber
die Ausfiihrung und Uberwachung bis schlieflich zum Riickbau [88]. Im Vergleich zu herkémm-
lichen CAD-Modellen, die das traditionelle Zeichnen von 2D-Pldnen nachahmen, unterscheidet
sich die BIM-Technologie dadurch, dass sie die reale Welt in Form von 3D-Modellen imitiert.
Die BIM-Methode eignet sich daher fiir die Erstellung digitaler Zwillinge mit einem hohen Ent-
wicklungsgrad (engl. Level of Development, LoD). Neben den geometrischen Daten der Bauteile
eines Bauwerkes enthélt ein BIM-Modell auch semantische und alphanumerische Informationen
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sowie Abhéngigkeiten zu den einzelnen Bauteilen. In einem CAD-Modell wird eine Wand bei-
spielsweise als eine Reihe unabhéngiger ebener Fléachen dargestellt, wihrend die Wand in einem
BIM-Modell als Volumenkoérper mit nicht-geometrischen Daten (z. B. Klassen, Attributen) und
objektorientierten Abhéngigkeiten zwischen benachbarten Bauteilen definiert ist.

Der Grundstein der BIM-Methode wurde bereits in den 1970er Jahren von Fastman et al. [53]
gelegt, die in ihrem Beitrag 53] erstmals Ansétze zur Erstellung von digitalen Bauwerksdaten-
modellen mit semantischen Informationen diskutiert haben. Der Begriff Building Information
Modeling wurde 1992 in der Forschungsarbeit von Van-Nederveen und Tolman [165] eingefiihrt.
Heutzutage ist die BIM-Technologie im Bausektor weit verbreitet und eine etablierte Metho-
de, was vor allem auf die Entwicklung modernster BIM-Softwaretools, wie Revit AutoDesk oder
Allplan Nemetschek, und die Einfiihrung des offenen, internationalen BIM-Standards IFC (engl.
Industry Foundation Classes, IFC) [29]| zuriickzufiihren ist. Weitere Informationen zu IFC sind
in Unterabschnitt 2.3.1 zusammengefasst.

Laut Keeffe und Bosche [127] kann ein BIM-Modell einer der folgenden Zustandsbeschreibungen
zugeordnet werden:

(i) as-designed BIM,
(ii) as-built BIM oder
(iii) as-is BIM.

Die BIM-Technologie wird iiblicherweise fiir die interdisziplindre Planung von Neubauten ein-
gesetzt. In der Praxis werden daher iiberwiegend as-designed BIM-Modelle auf der Grundlage
von Entwurfs- und Ausfithrungsplénen erstellt. Seit einigen Jahren werden aber auch zunehmend
Bestandsbauwerke in den BIM-Prozess iiberfiihrt, woraus sich die sogenannten as-built und as-is
BIM-Methoden entwickelt haben [127]|. Im Gegensatz zu as-designed BIM-Modellen beschreiben
as-built und as-is BIM-Modelle das Bauwerk nach der Bauausfiilhrung mit den tatséchlich vor-
handenen Informationen, die vom urspriinglichen Entwurf abweichen kénnen. Das as-built BIM
bezieht sich dabei auf den Zeitpunkt ¢ = 0, d. h. unmittelbar nach der Bauausfiihrung, wéhrend
das as-is BIM den Bauwerkszustand zum Zeitpunkt ¢ = ¢, d. h. zu einem bestimmten Zeitpunkt
wahrend der Nutzungsphase, beschreibt. Die oben genannten Zustandsbeschreibungen von BIM-
Modellen werden von Zeibak et al. [182] mit as-damaged BIM-Modellen erweitert, womit ein
Bauwerk in seinem beschidigten Zustand nach einem Katastrophenereignis virtuell dargestellt
wird.

Um die Lage und Geometrie der Bauteile eines Bestandsbauwerkes im Ist-Zustand zu erfassen,
werden moderne Messverfahren aus der Fernerkundung eingesetzt, wie z. B. das Laserscanning
oder die Photogrammetrie (Abschnitt 2.1). Auf der Grundlage der erhaltenen 3D-Punktwolke
wird das Bauwerk digital rekonstruiert und schlieftlich mit Informationen fiir die BIM-Anwendung
angereichert. Diese Vorgehensweise wird im Allgemeinen als Scan-to-BIM bezeichnet. Der Stand
der Forschung auf diesem Gebiet wird in Unterabschnitt 2.3.2 vorgestellt.

2.3.1 Industry Foundation Classes

IFC sind ein offener Standard im Bauwesen, der die objektorientierte Datenstruktur fiir den
BIM-Datenaustausch definiert. Der IFC-Standard wurde erstmals von buildingSMART e.V. In-
ternational [29] im Jahr 2000 veroffentlicht und seitdem kontinuierlich weiterentwickelt. IFC
werden grundsétzlich zur Referenzierung und Archivierung von BIM-Modellen verwendet, um
einen einheitlichen Modell- und Informationsaustausch ohne Datenverlust zwischen allen Pro-
jektbeteiligten zu gewéhrleisten. Seit 2018 ist die aktuelle Version dieses Standards IFC4 ADD2
TC1 [29] mit der anerkannten ISO-Norm 16739-1:2018. Im Gegensatz zur vorherigen IFC-Version
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(IFC2x3) ermoglicht das IFC4-Schema unter anderem eine verbesserte Darstellung von komple-
xen Geometrien, wie z. B. von NURBS (engl. Non-Uniform Rational B-splines, NURBS). Die
Sperzifikationen von Klassen, Attributen und Relationen fiir die Bauteile werden mit der Daten-
modellierungsprache EXPRESS umgesetzt. Diese genormte Sprache (ISO-Standard 10303-11) ist
Teil des STEP-Datenformats [143]. Da IFC objektorierentiert sind, werden alle darin enthalte-
nen Bauteilinformationen als Einheiten (engl. Entities) gespeichert. Typische Beispiele fiir solche
Einheiten sind die IFC-Klassen, wie z. B. IfcWall fiir Wande oder IfcSlab fiir Decken, mit denen
eine eindeutige Zuordnung der Objekte gewéhrleistet wird. Die Abbildung 2.7 zeigt beispielhaft,
welche Daten einem Bauteil geméft dem IFC-Standard zugewiesen werden koénnen. Die Infor-
mationen des semantischen Modells lassen sich aus der Verkniipfung dieser Daten ableiten. Fiir
die Beschreibung von IFC-Eigenschaften stellt buildingSMART eine Reihe von vordefinierten
Parametersitzen zur Verfiigung, die mit Pset * gekennzeichnet sind. Beispielsweise kann mit
dem Parameter Pset  WallCommon angegeben werden, ob eine Wand im Modell tragend oder
nichttragend ist.

Die meisten CAD-Programme verfiigen mittlerweile iiber eine IFC-Schnittstelle, die den Import
oder Export von IFC unterstiitzen. Ein Grofsteil der IFC-Implementierungen wird von der Open-
Source-Gemeinschaft durchgefiihrt. Zu den beliebtesten offenen IFC-Bibliotheken gehoren zbIM
[176] und IfcOpenShell (87|, wobei xbIM in C# und IfcOpenShell in C++ geschrieben ist. Da bei-
de IFC-Toolkits unter der LGPL (Lesser General Public License, LGPL) lizenziert sind, kdnnen
die Quellcodes jederzeit durch den Nutzer modifiziert werden. Die LGPL-Lizenzierung erlaubt
sowohl die private als auch die kommerzielle Nutzung der entwickelten IFC-Plug-ins. Weitere
Informationen zu IFC sind in |29, 143] zu finden.

Klasse Beziehungen

Was bin ich? Welche Objekte sind mir iiberlegen
oder unterlegen?

Typ Attribute

Eine genaue Zuordnung Welche Informationen gebe ich

generell an?

Interaktion Geometrie
Welche Objekte kann ich Was sind meine geometrischen
beeinflussen? Mafe?

Abbildung 2.7: Beschreibung eines Bauteils geméfs dem IFC-Standard [143].

2.3.2 Scan-to-BIM

Die kontinuierliche Verbesserung und Entwicklung von BIM-Tools ermoglichen heute den An-
wendern aus den Fachbereichen Architektur, Ingenieurwesen, Konstruktion und dem Facility
Management eine sehr préazise und umfangreiche Arbeit mit der BIM-Technologie. Diese posi-
tive Entwicklung betrifft vor allem die Erstellung von as-designed BIM-Modellen. Auch fiir die
verbesserte Nutzung des Scan-to-BIM-Prozesses wurden in den letzten Jahren auf dem kom-
merziellen Markt neue Entwicklungen implementiert (z. B. Edge Wise, CloudWorz, PolyWorks
Modeler, RealWorks) [46]. Kommerzielle Scan-to-BIM-Programmsysteme erleichtern insbeson-
dere die manuelle und zeitintensive Verarbeitung der Scan-Daten mittels halbautomatisierter
Prozesse bei der digitalen Rekonstruktion des 3D-Modells. Trotz technologischer Fortschritte
kommen Czerniawski und Leite [46] zu dem Schluss, dass noch keine Methode in der Lage ist,
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semantisch reichhaltige BIM-Modelle von bestehenden Bauwerken zu erstellen und daher noch
grofler Entwicklungs- und Forschungsbedarf in diesem Bereich besteht. Derzeit wird bei der Scan-
to-BIM-Methode noch weitgehend das TLS oder ALS zur beriihrungslosen Datenerfassung ein-
gesetzt. Jiingste Entwicklungen zeigen, dass ein moderner Laserscanner im Vergleich zu anderen
bildgebenden Messverfahren am besten fiir die Scan-to-BIM geeignet ist [109]. Da der Einsatz
von LiDAR-Systemen mit Anwendungs- und Leistungsgrenzen verbunden ist, haben mehrere
Forscher die halbautomatische as-built BIM-Generierung aus Laser- und Bilddaten untersucht
[49, 52, 106]. In diesem Zusammenhang ermoglichen moderne 2D-CNNs eine semantische Infor-
mationsanreicherung durch Erkennung und Klassifizierung von Objekten aus Bilddaten [46].
Die Erstellung von as-built und as-is BIM-Modellen erfolgt noch grofstenteils manuell, weshalb
die damit verbundene Datenverarbeitung in [116, 159] als sehr zeitaufwendig und subjektiv be-
schrieben wird. In den letzten Jahren haben sich mehrere Forscher mit der Automatisierung
der Scan-to-BIM-Methode beschéftigt. In der umfassenden Literaturiibersicht von Pdtraucean
et al. [131] werden zahlreiche Beitrdge von Autoren, die sich mit der Automatisierung der Scan-
to-BIM-Methode beschéftigen, zusammengefasst und bewertet. Patraucean et al. [131] stellen
fest, dass die meisten Ansétze in der Literatur auf der Segmentierung der Punktwolke in ebene
Oberflichen und der Erstellung von Beziehungen zwischen den rekonstruierten Bauteilen ba-
sieren. Eine Generalisierung der Methoden sei schwer umsetzbar und miisse fiir den jeweiligen
Zweck angepasst werden. Die Literaturiibersicht von Pdatraucean et al. [131] hebt insbesondere
die vielen Herausforderungen der Scan-to-BIM-Methode hervor, wie z. B. der Umgang mit Ver-
deckungen wahrend der Datenerfassung, die Zuverldssigkeit von Objekterkennungsverfahren und
die Genauigkeit der digitalen Rekonstruktion. Fiir eine verbesserte Automatisierung der Arbeits-
schritte muss laut den Autoren der Fokus auf den Einsatz von Objekterkennungsverfahren gelegt
werden.

In [116, 160] werden halbautomatische Scan-to-BIM-Methoden fiir die digitale Rekonstruktion
des Innenraums von bestehenden Gebauden vorgeschlagen. Fiir die Durchfiithrung der Verfahren
wird eine vollstandige 3D-Punktwolke des Innenraums als Eingabe vorausgesetzt. Der vorge-
schlagene Arbeitsablauf umfasst die Segmentierung der Punktwolke in Winde und Decken mit
Hilfe des RANSAC-Algorithmus, die Oberflachenrekonstruktion der Punktsegmente in konvexe
Korper, bestehend aus Dreiecksflichen im OBJ-Format [121], und die Umwandlung der Koérper
in den IFC-Format. Fiir die Umwandlung der erzeugten Korper in den IFC-Format wird in [116]
die Open-Source-Software FreeCAD [64] verwendet und in [160] das offene zBIM-Toolkit [107].
Fiir die halbautomatische Rekonstruktion von Wénden aus Punktwolken wird in [17] ein Algo-
rithmus présentiert, mit dem das Wandmodell direkt in Revit AutoDesk [143| unter Verwendung
von Rhino+Grasshopper und Rhino.Inside erstellt werden kann.

Die Arbeit von Barazzetti et al. [16] stellt eine zweistufige Methode vor, bei der im ersten Schritt
ein BIM-Modell eines historischen Geb&dudes manuell aus einer TLS-basierten Punktwolke erzeugt
wird und im zweiten Schritt die geometrischen und relevanten Informationen des BIM-Modells
als Grundlage fiir die Erstellung eines FE-Modells verwendet werden. Einfache und regelmafi-
ge Bauteilkérper werden in [16] mit den Standardmethoden von Revit AutoDesk [143] erstellt,
wahrend komplexe Oberflichen mit NURBS modelliert werden. Die manuelle Erstellung des
BIM-Modells nach Barazzetti et al. [16] erfordert neben einer vollstdndigen 3D-Punktwolke des
Gebéudes von innen und aufsen auch Strukturdaten der Bauteile, wie z. B. Materialeigenschaften,
die in ihrer Fallstudie mit zerstérenden und zerstorungsfreien Priifmethoden ermittelt wurden.
Dariiber hinaus stellen die Autoren fest, dass die konventionellen BIM-Programme fiir die Mo-
dellierung komplexer Gebédudegeometrien ungeeignet sind und daher spezifische Losungsansétze
umgesetzt werden miissen. Rolin et al. [145] schlagen einen halbautomatischen Scan-to-BIM-to-
FEM-Arbeitsablauf fiir Kulturerbestatten vor, wobei sich die automatisierten Arbeitsschritte auf
die BIM-Modellierung beschrianken. Tommasi et al. [161] empfehlen fiir die digitale Rekonstruk-
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tion von Kulturerbestétten einen Ansatz, der mehrere Methoden, Techniken und Programme
verbindet, um die jeweiligen Anwendungsgrenzen der eingesetzten Methoden zu iiberbriicken.
Auf diese Weise sei es moglich, ein prézises as-is BIM-Modell von Kulturerbestétten zu erstel-
len.

Zeibak et al. [182] schlagen ein neues Verfahren zur Erzeugung von sogenannten as-damaged BIM-
Modellen vor. Wie bereits in Abschnitt 2.3 erwéihnt, beschreibt ein as-damaged BIM-Modell ein
Bauwerk in seinem beschidigten Zustand nach einem Katastrophenereignis. Mit der von den Au-
toren vorgeschlagenen Methode kann eine 3D-Punktwolke, das die Fassade bzw. die Hiille eines
beschidigten Stahlbetonrahmens darstellt, in ein semantisches Bauwerksdatenmodell umgewan-
delt werden. Die 3D-Punktwolke der beschéadigten Konstruktion und das as-built BIM-Modell
werden als Eingabe verwendet. Der in MATLAB entwickelte Algorithmus umfasst eine Hohlrau-
mextraktion, Gitterkartierung, Hohlraum-Zellen-Zuordnung, Gitterlinienverformung und die di-
gitale Rekonstruktion von Balken und Stiitzen auf der Grundlage der Eingabeinformationen. Der
Algorithmus wurde anhand von zwei Fallstudien bewertet. In beiden Féllen wurden seismisch be-
schadigte Stahlbetonrahmentragwerke mit Mauerwerksausfachung aus der EERI-Datenbank [55]
entnommen, dessen as-built BIM-Modelle nach der vorgeschlagenen Methode von Ma et al. [114]
manuell erstellt wurden. Die 3D-Punktwolken der beschidigten Konstruktionen wurden unter
Verwendung einer Laserscanning-Emulationssoftware kiinstlich erzeugt. Die erzielten Ergebnisse
der Fallstudien zeigen, dass die Versagensform und die Position der Balken und Stiitzen in beiden
Fallen mit einer Genauigkeit von etwa 80% erfolgreich rekonstruiert werden konnten.

Zur Erweiterung des Scan-to-BIM-Verfahrens von Zeibak et al. [182] schlagen Bloch et al. [25]
eine neue Methode zur Extraktion von strukturellen und semantischen Informationen aus dem
Innenbereich von seismisch beschiadigten Stahlbetonrahmenkonstruktionen vor. Wie in [182] wird
bei der vorgeschlagenen Methode von Bloch et al. |25] das as-built BIM-Modell des Tragwerkes
als Eingabe verwendet. Vor dem Eintreten des Katastrophenereignisses werden zahlreiche nume-
rische Kollapssimulationen fiir das Tragwerk unter starker seismischer Belastung durchgefiihrt
und die daraus resultierenden Schadensmodelle in einer Datenbank gespeichert. Da die Kollaps-
simulationen vor dem Katastrophenereignis durchgefiihrt werden, stehen die Ergebnisse dieser
zeitaufwindigen Arbeit im Katastrophenfall sofort in der Datenbank zur Verfligung. Das ge-
nerierte as-damaged BIM-Modell nach der Methode von Zeibak et al. [182] wird mit Hilfe eines
Maitching-Algorithmus mit den Schadensmodellen aus der Datenbank verglichen. Schlieflich wird
das Schadensmodell mit der hochsten geometrischen Ubereinstimmung identifiziert und seine In-
nenbauteile dem as-damaged BIM-Modell hinzugefiigt. Zur Bewertung des Verfahrens wurde
eine Fallstudie mit einem Schadensmodell aus der Datenbank durchgefiihrt, das den tatséchli-
chen Schadenszustand des Tragwerkes repréasentieren sollte. Die erzielten Ergebnisse zeigen, dass
mit der vorgeschlagenen Methode von Bloch et al. [25] eine genaue Abschitzung des Innenberei-
ches von seismisch beschidigten Stahlbetonrahmenkonstruktionen méglich sein kann.

Die Literaturiibersicht von Khanmohammadi et al. [98] bietet einen umfassenden Uberblick iiber
den aktuellen Forschungsstand zu BIM-Anwendungen im Bereich der Katastrophenvorsorge und
-nachsorge. Daraus wird deutlich, dass die Anwendung der BIM-Methode im Kontext von Kata-
strophen bisher nur unzureichend erforscht wurde, was auf einen erheblichen Bedarf an weiter-
fliihrender Forschung in diesem Bereich hinweist. Die vorhandenen Publikationen konzentrieren
sich vor allem auf die Anwendung der BIM-Technologie in Brand-, Hochwasser- und Erdbeben-
szenarien. Hervorzuheben ist dabei die Untersuchung von Bloch et al. [25], die sich zuletzt mit
dem Einsatz der BIM-Methode zur Unterstiitzung von Such- und Rettungsmafsnahmen befasst
hat.
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2.4 Numerische Kollapssimulationen

Die numerische Kollapssimulation ist eine fortschrittliche Methode aus dem Bereich der nume-
rischen Mechanik, die es ermdoglicht, das Verhalten von Bauwerken unter extremen Belastungen
wie z. B. einem Erdbeben, zu simulieren und zu analysieren. Diese Simulationen basieren auf
der Anwendung physikalischer Gesetze, Computermodellen und numerischen Methoden wie der
Finite-Elemente-Methode (FEM) oder der Angewandten-Elemente-Methode (AEM). Durch die
Simulation von Einsturzereignissen kénnten Rettungskrifte die Auswirkungen extremer Belas-
tungen auf Gebédude objektiv beurteilen und geeignete Mafinahmen ergreifen, um Leben zu retten
und Schéden zu minimieren. Dartiber hinaus kénnen numerische Kollapssimulationen auch dazu
beitragen, die Tragstruktur eines Gebéudes zu verbessern, um deren Widerstandsfahigkeit ge-
geniiber extremer Belastung zu erhéhen.

In den letzten Jahren wurden mehrere wissenschaftliche Arbeiten veroffentlicht, die sich mit dem
Einsturz von Bauwerken unter seismischen oder aufergewohnlichen Belastungen befassen. Diese
Forschung hat zur Entwicklung verschiedener Methoden fiir die Vorhersage von Triimmerstruk-
turen gefithrt. In diesem Abschnitt wird der aktuelle Stand der Forschung auf diesem Gebiet
kurz zusammengefasst.

2.4.1 Numerische Verfahren

Sediek et al. [150] haben durch numerische Simulationen mit der AEM ein Verfahren entwickelt,
um das Ausmak der Triimmerstruktur bei Gebdudeeinstiirzen abzuschétzen. Dazu wurde ein
lineares Regressionsmodell erstellt, welches das Ausmaft des Triimmerfeldes in Abhéngigkeit von
der Gebaudehohe vorhersagt. Zusétzlich wurde ein Deep-Neural-Network (DNN) eingesetzt, um
die Einsturzmode von Stahlbetonrahmentragwerken vorherzusagen. Mit einer Vorhersagegenau-
igkeit von 92% fiir die Trainingsdatensétze und 82% fiir die Testdatensétze zeigt das neuronale
Netzwerk der Autoren insgesamt eine solide Leistungsfahigkeit.

Domaneschi et al. [50] stellen eine vereinfachte Methodik zur Bewertung der Triimmerbildung
bei eingestiirzten Mauerwerksgebéduden vor, die auf validierten Computersimulationen verschie-
dener Einsturzszenarien basiert. Anhand der Ergebnisse der numerischen Simulationen mit der
AEM haben die Autoren eine vereinfachte Formel zur Abschitzung der Triimmerfliche und des
-volumens von seismisch beschiadigten Mauerwerksbauten entwickelt. Um die Zuverlassigkeit und
Genauigkeit der vorgeschlagenen Formel zu verifizieren, wurden im Rahmen einer Fallstudie die
simulierten Triimmerstrukturen eines virtuellen Stadtviertels, bestehend aus 27 Geb&duden, ana-
lysiert. Die Autoren stellen fest, dass die vorgeschlagene Formel eine hohe Zuverléssigkeit bei der
Vorhersage der Triimmerbildung von Mauerwerksgebduden aufweist.

Die Arbeit von Grunwald et al. [77] untersucht die Leistungsfahigkeit und Genauigkeit von der
FEM und AEM in Bezug auf Kollapssimulationen von Stahlbetonkonstruktionen. Grunwald et
al. |77] kommen zu dem Schluss, dass die FEM zwar dazu neigt, erste Einsturzmoden zuverléssig
zu bestimmen, jedoch nicht fiir eine prazise Simulation der endgiiltigen Einsturzform auf Geb&u-
deebene geeignet ist. Basierend auf den erzielten Ergebnissen betrachten die Autoren die AEM
als eine zuverlassigere und genauere Methode zur Simulation des progressiven Einsturzes von
Stahlbetonkonstruktionen. Weitere Forschungsarbeiten, die sich mit der AEM zur Simulation
des progressiven Einsturzes von Gebduden befassen, sind in [11, 56, 112, 118, 148| zu finden.

2.4.2 Physik-Engine-basierte Starrkorperdynamik

Fita et al. [63] schlagen eine vereinfachte Methodik fiir die Einsturzsimulation historischer Mau-
erwerksbauten unter Erdbebenbelastung vor, die sich an Anwender ohne Fachkenntnisse im Erd-
bebeningenieurwesen richtet. Das Tool basiert auf der Starrkérperdynamik und wurde mit der
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Physik-Engine Bullet [45] entwickelt. Die vorgeschlagene Methode von Fita et al. [63] ermdglicht
eine einfache und schnelle Simulation der Auswirkungen von Erdbeben auf historische Mauer-
werksgebaude. Dariiber hinaus kann sie zur Rekonstruktion vergangener Katastrophenereignisse
oder zur Vorbeugung kiinftiger Bauwerksschéden aufgrund von Erdbeben eingesetzt werden.
Oliver und Kostack [128] entwickelten das Add-on Bullet-Constraint-Builder (BCB) fiir Blender
[23] zur Simulation von Geb&udeeinstiirzen mit der Methode der Starrkérperdynamik. Blender
[23] dient dabei als grafische Benutzeroberflache und interaktive Plattform fiir die Simulations-
steuerung, wihrend die in Blender integrierte Physik-Engine Bullet [45] fiir die Simulation von
starren und weichen Kérpern eingesetzt wird. Der von Oliver und Kostack [128] entwickelte BCB
automatisiert die Generierung von Zwangsbedingungen (engl. constraints) zwischen Starrkorper-
elementen und ermoglicht Kollapssimulationen unter Berticksichtigung der mechanischen Eigen-
schaften der Materialien. In [128| sind die theoretischen Grundlagen der Starrkoérperdynamik,
ihre optimierte Herleitung und die Funktionalitdt des BCBs ausfiihrlich zusammengefasst. Die
erzielten Validierungsergebnisse mit dem BCB-Add-on in [171] zeigen vielversprechende Mog-
lichkeiten fiir die Durchfiihrung kostengiinstiger und schneller Kollapssimulationen komplexer
Gebéaude mit einer Open-Source-Software. Wie in [100, 101] dargestellt, ist eine realistische Vor-
hersage der Einsturzform mit dem BCB-Add-on moglich. Es ist jedoch zu beachten, dass mit
dem BCB das Materialverhalten der Bauteile in vereinfachter Form beriicksichtigt wird, was
einen gewissen Spielraum fiir Ungenauigkeiten in der Berechnung l&sst.

Zheng et al. [185] schlagen eine Kombination aus der FEM- und Physik-Engine-Technologie als
neues Rahmenkonzept fiir die Simulation von Gebédudeeinstiirzen vor. Die Autoren stellen fest,
dass die FEM zuverléssige Ergebnisse fiir kleine strukturelle Verformungen liefert, wihrend die
Physik-Engine in Kombination mit dem BCB [128]| besser fir die Simulation grofer Verfor-
mungen geeignet ist. Laut Grunwald et al. [77] ist die FEM nicht in der Lage, eine realistische
Einsturzform zu prognostizieren. Aus diesem Grund wird von Zheng et al. [185] eine Kombi-
nation aus der FEM und der Physik-Engine-basierten Starrkoérperdynamik vorgeschlagen, um
einen Gebaudeeinsturz sowohl im Bereich kleiner als auch grofser Verformungen realistisch zu
simulieren. Die Genauigkeit dieses hybriden Ansatzes wurde durch Experimente und Fallstudien
validiert. Dieser innovativer Ansatz wurde von Lu et al. [110] angewendet, um den Einsturz eines
Wohngebéudes in Surfside, Florida, der sich am 24. Juni 2021 ereignete, als Teil einer vorlaufigen
Analyse zu simulieren. Die erzielten Simulationsergebnisse weisen eine hohe Ubereinstimmung
mit der tatséchlichen Einsturzform auf. Die Autoren weisen jedoch darauf hin, dass ihre Analysen
auf Annahmen und Vereinfachungen beruhen und nicht fiir forensische oder technische Zwecke
verwendet werden sollten.

2.5 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde der aktuelle Stand der Wissenschaft und Technik in den Bereichen
Photogrammetrie, Laserscanning, Punktwolkenverarbeitung, BIM und numerische Kollapssimu-
lation ausfiihrlich dargestellt.

Zusammenfassend zeigt die Literaturrecherche, dass sowohl die Photogrammetrie als auch das
Laserscanning in den letzten Jahren erhebliche Fortschritte gemacht haben. Moderne Ansétze
wie die SfM ermoglichen eine vollautomatische photogrammetrische Datenverarbeitung zur Ge-
nerierung einer Punktwolke [111, 156]. Drohnen haben die Fernerkundung aus der Luft dank
ihrer Flexibilitdt und ihrer Féhigkeit, hochauflésende Bilder bereitzustellen, revolutioniert [33].
Mehrere Studien [59, 60, 89, 97, 167, 168, 180] unterstreichen die Vorteile des Einsatzes von Droh-
nen zur Erstellung von 3D-Punktwolken in Notfallsituationen. Die Schréigbildphotogrammetrie
ermoglicht eine schnelle digitale Rekonstruktion von Szenen und spart im Vergleich zur traditio-
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nellen Nadir-Photogrammetrie Zeit bei der Datenerfassung und -auswertung. Die Vorteile dieser
Methode fiir die schnelle digitale Rekonstruktion von Katastrophenszenen wurden von Verykokou
et al. [168| in einer umfassenden Studie hervorgehoben. Die gegenwértigen Einschrankungen der
Photogrammetrie umfassen die Herausforderung, verdeckte Bereiche, transparente Oberflichen
oder schlecht beleuchtete Bereiche zu erfassen [15, 28, 32|. Die Literaturrecherche zum Laser-
scanning zeigt, dass der Einsatz von TLS und ALS mit Drohnen vielseitige Anwendungen findet.
In diesem Zusammenhang wurde der Einsatz von TLS und ALS speziell fiir USaR-Mafnahmen
im Rahmen eines Forschungsvorhabens [89, 144] untersucht und fiir geeignet befunden, Such-
und Rettungskrifte zu unterstiitzen. Trotz ihrer Vorteile sind moderne Laserscanner jedoch mit
hohen Kosten verbunden und erfordern komplexe Anwendungen und zeitaufwindige Nachbear-
beitungen.

In [76, 103, 125, 146] finden sich verschiedene Segmentierungsmethoden, darunter kantenbasier-
te, regionenbasierte, modellbasierte, graphenbasierte und attributbasierte Ansétze. Die Auswahl
der optimalen Segmentierungsmethode héngt dabei stark von den spezifischen Anforderungen
der Szene ab. Kantenbasierte Methoden erweisen sich als effektiv fiir die Detektion von Uber-
géngen zwischen verschiedenen Regionen innerhalb der Punktwolke [22]. Im Gegensatz dazu sind
regionenbasierte Ansétze in der Regel genauer, da sie die Punkte auf der Grundlage &hnlicher
Merkmale in homogene Regionen unterteilen [146]. Modellbasierte Methoden, insbesondere der
RANSAC-Algorithmus [62], haben sich bei der Identifizierung einfacher geometrischer Struktu-
ren innerhalb der Punktwolke als zuverlissig erwiesen [66]. Graphenbasierte Methoden hingegen
zeigen ihre Stérke bei der Identifizierung von Segmenten, indem sie die Punktwolke als einen
Graphen betrachten [125]. Attributbasierte Methoden, insbesondere solche, die auf dem k-means-
Algorithmus beruhen, fithren in der Regel erfolgreich Gruppierungen von dhnlichen Attributen
durch. Diese Methoden eignen sich daher gut fiir die automatische Erkennung geometrischer Be-
ziehungen in groften Punktdatensétzen [146].

Um das Verstiandnis von 3D-Punktwolken zu vertiefen, werden segmentierten Punktdaten Ob-
jektklassen bzw. Semantiken zugeordnet. Dieser Prozess ist bekannt als Punktwolkenklassifizie-
rung oder semantische Segmentierung. Zu diesem Zweck wird in [178, 181, 183] die Anwendung
von speziell entwickelten CNNs fiir 3D-Punktwolken vorgeschlagen. Mehrere Forscher [113, 133]
haben die Anwendung solcher Netzwerke fiir die semantische Segmentierung von 3D-Punktwolken
untersucht, mit dem Ziel, automatisch as-built BIM-Modelle zu erzeugen. Die Genauigkeit von
CNN-basierten Vorhersagen héngt nicht nur von der Vollstindigkeit und Dichte der Eingabe-
punktwolke ab, sondern auch in hohem Mafe von der Grofe und Qualitit des Trainingsdaten-
satzes [178].

Die Literaturrecherche verdeutlicht, dass in den vergangenen 25 Jahren erhebliche Fortschritte
im Bereich der algorithmischen Geometrie erzielt wurden, um aus unstrukturierten Punktdaten
préazise Oberflachenmodelle zu generieren [19, 99|. In diesem Zusammenhang sind die Delaunay-
Triangulation [26] und die a-Shape-Methode [54, 179| etablierte Verfahren aus der algorithmi-
schen Geometrie, mit denen aus Punktdaten Dreiecksflichen erzeugt und an die konvexe oder
konkave Form der Punktmengen angepasst werden. Der BPA [20] hingegen nutzt eine Kugel mit
konstantem Radius, die sich entlang der Randkante von einem Punkt zum néchsten bewegt, um
Dreiecksflachen zu erstellen. Die Poisson-Rekonstruktionsmethode [95] formuliert die Oberfla-
chengeometrie als mathematisches Poisson-Problem und erzeugt darauf basierend ein zusammen-
héngendes Dreiecksnetz. Diese Methode zeichnet sich durch Robustheit gegeniiber verrauschten
Daten aus und ermdoglicht die Erzeugung detaillierter und liickenloser Oberflichentopologien. Vo-
xelbasierte Methoden reprasentieren die einfachste Form der digitalen Oberflachenrekonstruktion
aus Punkten [82]. Hierbei werden fiir jeden Punkt in einem 3D-Gitter wiirfelformige Mesh-Korper
erzeugt, wobei die Voxelgrofie manuell festgelegt wird. Dariiber hinaus wurden in den letzten Jah-
ren mehrere lernbasierte Rekonstruktionsmethoden entwickelt, die mit Hilfe von DL eine genaue
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digitale Rekonstruktion unter Beriicksichtigung geometrischer Merkmale und semantischer In-
formationen ermdglichen [36, 140, 153|.

Die Fortschritte, die in den letzten Jahren auf dem Gebiet des Scan-to-BIM erzielt wurden, zeigen
die vielfaltigen Moglichkeiten auf, die derzeit existieren. Trotz dieser Fortschritte besteht wei-
terhin Forschungsbedarf, da aktuelle Methoden Schwierigkeiten bei der semantisch detaillierten
Erstellung von BIM-Modellen fiir existierende Gebéude aufweisen [46]. Moderne Laserscanner,
insbesondere terrestrische und luftgestiitzte Laserscanner, werden aufgrund ihrer Prézision bei
der beriihrungslosen Datenerfassung vorwiegend im Scan-to-BIM-Verfahren eingesetzt [109]. Des
Weiteren wurden in [116, 160] halbautomatische Ansétze fiir die digitale Rekonstruktion von In-
nenrdumen vorgeschlagen. In diesem Zusammenhang konnte eine deutlich positive Entwicklung
fiir die halbautomatische Erstellung von as-built BIM-Modellen festgestellt werden. Die Metho-
de von Zeibak et al. [182] ermoglicht die halbautomatische Generierung von as-damaged BIM-
Modellen fiir Katastrophenszenarien, basierend auf einem vorhandenen as-built BIM-Modell und
einer 3D-Punktwolke. Des Weiteren geht aus der Literatur hervor, dass Verdeckungen wahrend
der Datenerfassung nach wie vor herausfordernde Aspekte in der Scan-to-BIM darstellen und
sowohl die Objekterkennung als auch die Genauigkeit der digitalen Rekonstruktion beeintrach-
tigen konnen. Obwohl die Forschung zu BIM-Anwendungen fiir die Katastrophenbewiéltigung
begrenzt ist, existieren bereits Ansétze fiir Brand-, Hochwasser- und Erdbebenszenarien [98].
Trotz der erzielten Fortschritte besteht weiterer Forschungsbedarf, insbesondere im Hinblick auf
die semantische Rekonstruktion von bestehenden Gebduden und die effektive Anwendung der
BIM-Methode im Katastrophenfall.

Die Forschungsergebnisse in [50, 77, 150] zeigen, dass die FEM und AEM nicht nur Such- und Ret-
tungskréften eine objektive Beurteilung der Auswirkungen von Einsturzereignissen ermoglichen
konnten, sondern auch das Potenzial haben, zur Verbesserung der Tragstruktur bestehender Ge-
baude beizutragen. Numerische Verfahren, insbesondere die AEM, wurden in mehreren Studien
[11, 56, 112, 118, 148| verwendet, um das Ausmaf von Triimmerstrukturen bei Gebdudeeinstiirzen
abzuschétzen. Aus diesen Studien geht hervor, dass solche Methoden prézise Vorhersagen ermog-
lichen und die Triimmerbildung von Stahlbeton- und Mauerwerksbauten zuverlassig abschétzen
konnen. Im Gegensatz zur FEM und AEM zeichnet sich die Physik-Engine-basierte Starrkor-
perdynamik durch eine schnellere Ausfiihrung von Einsturzsimulationen aus. Dies ermdoglicht
ihre potenzielle Anwendung bei der Abschitzung der Triimmerbildung von eingestiirzten Ge-
béduden zur Unterstiitzung von USaR-Mafknahmen [128]. Zu den wichtigsten Einschrankungen
der Physik-Engine-basierten Starrkorperdynamik im Vergleich zur FEM und AEM gehoren die
begrenzte Genauigkeit bei kleinen Verformungen und die fehlende Beriicksichtigung des nicht-
linearen Materialverhaltens. Um diese Anwendungsgrenzen zu iiberwinden, wird von Zheng et
al. [185] ein innovativer hybrider Ansatz vorgeschlagen, der die FEM mit der Physik-Engine-
basierten Starrkorperdynamik kombiniert. Dabei wird die FEM fiir die Berechnung von kleinen
Bauteilverformungen bis zum Einsturzbeginn und die Physik-Engine-basierte Starrkérperdyna-
mik fiir die Abschétzung grofser Verformungen bis zum eingestiirzten Zustand verwendet.
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Kapitel 3

Methodik

In diesem Kapitel werden die in dieser Dissertation entwickelten Methoden zur modellunabhén-
gigen Generierung von BIM-Modellen von seismisch beschédigten Stahlbetonrahmentragwerken
vorgestellt. Um einen besseren Uberblick iiber die entwickelten Methoden und die damit ver-
bundenen Arbeitsschritte zu erhalten, wird zunéchst in Abschnitt 3.1 die Strategie der algo-
rithmischen Datenverarbeitung vorgestellt und kurz erldutert. Abschnitt 3.2 widmet sich der
Verwaltung der objektorientierten Daten durch die Definition einer Datenstruktur. Anschlie-
fend werden die einzelnen Arbeitsschritte der Strategie aus Abschnitt 3.1 im Detail behandelt,
d. h. die Vorverarbeitung (Abschnitt 3.3), die Segmentierung (Abschnitt 3.4), die Objektklas-
sifizierung (Abschnitt 3.5), die Materialklassifizierung (Abschnitt 3.6), die 3D-Rekonstruktion
(Abschnitt 3.7 und 3.8) und die BIM-Generierung (Abschnitt 3.9).

3.1 Strategie der algorithmischen Datenverarbeitung

Die Erstellung von BIM-Modellen von seismisch beschadigten Stahlbetonrahmentragwerken er-
fordert eine digitale 3D-Rekonstruktion der Gebdudekomponenten auf Basis von Punktdaten im
euklidischen R3 und die Ubertragung des generierten 3D-Modells in den BIM-Prozess. Unter
Beriicksichtigung der Erkenntnisse aus der vorgestellten Literaturiibersicht in Kapitel 2 wur-
de eine Strategie zur halbautomatischen Generierung von BIM-Modellen seismisch beschédigter
Stahlbetonrahmentragwerke entwickelt, die die folgenden Schritte umfasst:

Vorverarbeitung,
Segmentierung,
Objektklassifizierung,
Materialklassifizierung,

digitale 3D-Rekonstruktion und
BIM-Generierung.

SRR ol S

Diese Strategie verfolgt einen modellunabhéngigen Ansatz, bei dem zur BIM-Generierung aus-
schlieflich eine 3D-Punktwolke verwendet wird, ohne zuséatzliche Informationen iiber die Tragstruk-
tur des Gebaudes. Der Schwerpunkt der vorgeschlagenen Strategie liegt daher auf der algorithmi-
schen Datenverarbeitung von 3D-Punktwolken und Polygonnetzen. In der Abbildung 3.1 ist die
Strategie der algorithmischen Datenverarbeitung mit den dazugehorigen Arbeitsschritten und
Methoden schematisch dargestellt. Im Folgenden werden die in Abbildung 3.1 angegebenen Ar-
beitsschritte kurz erldutert:

Die Rekonstruktionsstrategie beginnt mit der digitalen Erfassung eines beschiddigten Stahlbe-
tonrahmens nach einem Erdbebenereignis mit einer ausgewéahlten Fernerkundungsmethode, wie
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z. B. Photogrammetrie oder Laserscanning. Bei der Datenerfassung mittels Photogrammetrie
oder Laserscanning muss sichergestellt werden, dass alle sichtbaren Oberflachen des Gebaudes
vom Sensor erfasst werden, um eine hochauflésende und weitgehend vollstdndige Punktwolke der
Szene zu erstellen. Wie bereits in Abschnitt 2.1 erwéhnt, bieten unbemannte Drohnen eine fle-
xible Plattform fiir die Datenerfassung aus der Luft. Um die Datenqualitdt und die Effizienz der
Verarbeitung zu verbessern, wird im néchsten Schritt die erzeugte 3D-Punktwolke vorverarbeitet
(Abschnitt 3.3). Dabei werden die folgenden Methoden verwendet:

1. (Geo-)Referenzierung in einem gemeinsamen Koordinatensystem,
2. Ausschneiden nicht benétigter Objekte,

3. Downsampling mit einer raumlichen Teilstichprobe,

4

. Statistische Ausreifferentfernung (Bereinigung).

Fiir eine objektorientierte Datenanalyse werden anschlieffend aus der vorverarbeiteten Punktwol-
ke die strukturellen und nicht-strukturellen Komponenten des erfassten Gebédudes segmentiert
(Abschnitt 3.4). Zu diesem Zweck wird der RANSAC-Algorithmus [62] mit den Primitiven einer
Ebene und einer Gerade als geometrische Anpassungsfunktionen eingesetzt. Eine kurze Zusam-
menfassung der Grundlagen der RANSAC-Methode ist in Unterabschnitt 3.4.1 angegeben. Im Zu-
ge der Segmentierung mit RANSAC werden Punktdaten, die grofte ebene Oberfldchen darstellen,
wie z. B. Decken oder Winde, mit Ebenen in R? abgetastet, wihrend linienférmige Punktmengen,
wie z. B. Triger oder Stiitzen, mit Geraden in R? {iberpriift werden. Die erhaltenen Segmente
werden dann in Bezug auf Form, Gréfe und Ausrichtung miteinander verglichen, wobei die Seg-
mente, die zu einer Tragwerkskomponente gehoren, zusammengefithrt werden. Scheibenférmige
Bauteile wie Mauerwerks- oder Stahlbetonwinde werden aus den ebenen Rahmensegmenten mit
Hilfe eines iterativen Ansatzes basierend auf der a-Shape-Methode in R? herausgeschnitten (Un-
terabschnitt 3.4.2).

Nach der Segmentierung der Gebdudekomponenten werden die segmentierten Punktdaten an-
hand ihrer geometrischen Merkmale klassifiziert und damit strukturellen und nicht-strukturellen
Objekttypen zugeordnet (Abschnitt 3.5). Das Ergebnis ist die klassifizierte 3D-Punktwolke eines
seismisch beschadigten Stahlbetonrahmens. Mit Hilfe eines DL-Ansatzes werden die Materialien
der Objekte klassifiziert. Dabei werden RGB-Daten als Merkmale verwendet, um Vorhersagen
iiber das vorhandene Material zu treffen.

Die digitale 3D-Rekonstruktion der klassifizierten Punktsegmente erfolgt im néchsten Schritt
mit der a-Shape-Methode, mit der sowohl konvexe als auch konkave Oberflichen als Polygon-
netz in R? erstellt werden konnen (Abschnitt 3.7). Um aus den zweidimensionalen Polygonnetzen
dreidimensionale Volumenkorper zu erstellen, werden die Polygonflachen entlang ihrer Oberfla-
chennormalen extrudiert (R? — R3). Die Linge der Extrusion entspricht dabei der Dicke des
Bauteiles, die entweder aus den zusammengefiihrten Punktsegmenten bekannt ist oder mit einem
geeigneten Standardwert angenommen wird.

Im letzten Arbeitsschritt werden schliefslich die digital rekonstruierten Volumenkoérper der Bau-
teile in IFC umgewandelt und mit semantischen Informationen aus der Objekt- und Material-
klassifizierung angereichert.
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Arbeitsschritt Methode Ergebnis
Start Datenerfassung Photogrammtcpc oder 3D-Punktwolke
Laserscanning

Referenzierung,
Vorverarbeitung Ausschneiden, Vorverarbeitete
Downsampling, Eingabepunktwolke
Bereinigung
l
RANSAC, Zusammengefasste
Segmentierung Segmentvereinigung, Punktsegmente der
Randpunkt-Entfernung Objekte

Objektklassifizierung

Geometriebasierte
Objektklassifizierung

Punktsegmente mit
klassifizierten Objekten

Materialklassifizierung

DL-basierte
Materialklassifizierung

Punktsegmente mit
klassifizierten
Materialien

l

3D-Rekonstruktion der
sichtbaren Bauteile

Vermaschung
mit a-Shapes,
Oberflachenextrusion

3D-Volumenkorper der
sichtbaren Bauteile als
Polygonnetz

l

BIM-Generierung

Mesh-to-IFC

BIM-Modell im
IFC-Format

Ende

Abbildung 3.1: Schematische Darstellung der Strategie der algorithmischen Datenverarbeitung
zur halbautomatischen Generierung von BIM-Modellen von seismisch beschidigten Stahlbeton-
rahmenkonstruktionen.

3.2 Datenstruktur

Die automatische Modellgenerierung auf der Grundlage einer Punktwolke erfordert die Verwen-
dung mehrerer Daten mit unterschiedlichen Datentypen. Um auf die Daten der Objekte effizient
zugreifen und diese verwalten zu kénnen, wurde die Klasse BuildingComponent (BC) in der
Programmiersprache Python objektorientiert implementiert. Die Datenstruktur und die Eigen-
schaften der implementierten Klasse sind in der Abbildung 3.2 angegeben. Im Folgenden werden
die Eigenschaften eines BC-Objektes erlautert:

e ID: Eine Kennung fiir die eindeutige Zuordnung der Komponente im Datentyp string.

pointData: Die 3D-Punktdaten der Komponente in der Datenstruktur array.
RGB: RGB-Farbcode < (n,3) mit n € {0,255} in der Datenstruktur list, der zur Einfér-

bung der Punktdaten und Flachen der Komponente verwendet wird.

thickness: Die Dicke der Komponente im Datentyp float.
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o type: Die zugewiesene Objektklasse der Komponente im Datentyp string.
e material: Die zugewiesene Materialklasse der Kompoenente im Datentyp string.

e hasParallel: Der Wahrheitswert im Datentyp boolean, der angibt, ob die Komponente eine
zugehorige parallele Punktmenge enthélt oder nicht.

e cropSec: Die Information iiber den Schnittbereich der Komponente im Datentyp integer.

Class BuildingComponent
Properties

= ID: string
* pointData: array

= RGB: list

= thickness: float

= type: string
* material: string
» hasParallel: boolean
= cropSec: int

Abbildung 3.2: Datenstruktur der Klasse BuildingComponent.

Die oben beschriebene Klasse wird im Zuge der Datenverarbeitung verwendet, um die struktu-
rellen und nicht-strukturellen Komponenten des digitalen Modells in Form eines BC-Objektes
darzustellen. Die darin enthaltenen Daten aus der Segmentierung, Objektklassifizierung, Mate-
rialklassifizierung und 3D-Rekonstruktion dienen dabei als Grundlage fiir die BIM-Generierung
und semantische Informationsanreicherung. Damit die BC-Objekte fiir die Weiterverarbeitung
in anderen Programmskripten genutzt werden kénnen, werden die Objekte in eine Python-Liste
iibertragen und als PKL-Datei gespeichert. Eine PKL-Datei ist eine mit der Python-Bibliothek
Pickle erzeugte Datei, die das schnelle Speichern und Laden von Python-Objekten in einem Bi-
narformat unter Verwendung der Serialisierung und Deserialisierung der Daten auf der Festplatte
ermoglicht [5]. Eine detaillierte Beschreibung der Serialisierung von Python-Objekten mit dem
Pickle-Modul ist in [5] zusammengefasst.

3.3 Vorverarbeitung

Nach der Datenerfassung und Erstellung der 3D-Punktwolke des Gebdudes werden die unstruk-
turierten Punktdaten zunéchst vorverarbeitet, um zum einen die Datenqualitdt zu verbessern
und zum anderen die Datenanalyse in weiteren Schritten effizienter zu gestalten. Wie in der Ab-
bildung 3.1 angegeben, umfasst die Vorverarbeitung die Referenzierung, das Ausschneiden, das
Downsampling und die Bereinigung der Punktwolke.

Die derzeitigen Moglichkeiten der Referenzierung einer Punktwolke sind in Unterabschnitt 2.2.1
zusammengefasst. Zur schnellen und genauen Referenzierung einer Punktwolke werden in die-
sem Arbeitsschritt die geografischen Koordinaten ,Langengrad®, ,Breitengrad“ und ,Hohe", die
von einem GPS-Sensor erhoben werden, verwendet. Die Referenzierung von Punktwolken mit
geografischen Koordinaten hat neben der Schnelligkeit und Genauigkeit den Vorteil, dass das
einheitliche Referenzsystem auf Realweltkoordinaten basiert. Frei nutzbare Geodaten, z. B. von
OpenStreetMap [130], konnen auf diese Weise einfach in das Referenzsystem integriert und damit
die Umgebung des erfassten Gebéudes visualisiert werden.
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Da bei der photogrammetrischen oder LiDAR-basierten Datenerfassung auch Punktdaten erho-
ben werden, die fiir die digitale Rekonstruktion eines Gebéaudes irrelevant sind, z. B. die Um-
gebung, miissen diese Daten im Vorfeld entfernt werden. Zum Entfernen der Punktdaten wird
die Verwendung der crop2D-Funktion von CloudCompare [40] vorgeschlagen. Mit Hilfe dieser
benutzerfreundlichen Funktion kénnen nicht benétigte Punktdaten innerhalb oder aufierhalb ei-
nes manuell definierten Schnittbereiches ausgeschnitten bzw. entfernt werden. Der Schnittbereich
wird dabei entweder in Form eines Rechteckes oder eines Polygonzuges definiert. Die Folge der
Reduktion der Punktdaten ist, eine erhohte Effizienz bei der Verarbeitung der Punktwolke in
den nachfolgenden Schritten.

Je nach geometrischer Komplexitét der erfassten Objekte und den Bedingungen, unter denen
die Datenerfassung durchgefiihrt wurde, weisen Punktwolkendatensitze haufig unterschiedliche
Punktdichten auf. Da eine hochauflésende Punktwolke nicht immer erforderlich ist, um die Form
der in der Punktwolke enthaltenen Objekte eindeutig darzustellen, kann ein gleichméfiges Down-
sampling der Punktdaten durchgefiihrt werden. Das Downsampling der Punktwolke, d. h. die Re-
duzierung der Punkte im Datensatz unter Beibehaltung der allgemeinen Form und Struktur der
durch die Punktwolke dargestellten Objekte, erfolgt in unserem Fall mit der Spatial-Subsample-
Filterfunktion von CloudCompare [40]|. Mit diesem effizienten Filter werden alle Nachbarpunkte
in der Punktwolke entfernt, die unter einem vom Benutzer festgelegten Mindestabstand zu ihrem
Referenzpunkt liegen. Der angegebene Mindestabstand zwischen dem Nachbarpunkt und dem
Referenzpunkt bestimmt dabei die Ausgabeauflosung der Punktwolke, wobei weniger Punkte
beibehalten werden, je grofser der Mindestabstand gewéhlt wird. Im ersten Schritt werden die
Nachbarpunkte P; des Referenzpunktes P; und die Abstdnde d;; zwischen dem Referenzpunkt
und den Nachbarpunkten bestimmt. Anschliefend wird tiberpriift, ob die ermittelten Punktab-
stinde d; ; den gewédhlten Mindestabstand di, des Spatial-Subsample-Filters einhalten. Wenn
d; j > dmin nicht erfiillt ist, werden die betroffenen Nachbarpunkte aus dem Datensatz entfernt
und das Verfahren mit einem neuen Referenzpunkt wiederholt. In der Abbildung 3.3 stellt P;
beispielhaft den Referenzpunkt der dargestellten Punktemenge dar und die Punkte P, bis P; die
dazugehorigen Nachbarpunkte, von denen nur P, P; und P; den Mindestabstand dp, zu P;
einhalten und folglich nicht entfernt werden.

dl,? 2 dmin A d1,2 2 dmin A d1,3 Z dmm

Punktdaten in R? Verblgibende Punktdat(?n
nach Spatial-Subsampling mit dyy,

Abbildung 3.3: Bildliche Beschreibung der Spatial-Subsample-Filterfunktion [40| anhand eines
vereinfachten Beispiels: Punktdaten in R? vor (links) und nach dem Downsampling (rechts).

Sensorbedingte Messfehler fiithren in der Regel zu Ausreifsern in den Punktdaten, die die tatséch-
liche Geometrie der Objekte bis zu einem gewissen Grad verfilschen kénnen. LiDAR-Sensoren
auf dynamischen Plattformen, wie z. B. einer unbemannten Drohne, sind besonders anféllig fiir
die Erzeugung von Ausreiftern. Diese Ausreifler konnen zu einer fehlerhaften Verarbeitung der
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Punktdaten fiithren und somit die Gesamtqualitdt der digitalen Rekonstruktion beeintréchtigen.
Daher ist es im Rahmen der Vorverarbeitung entscheidend, derartige Messfehler so weit wie mog-
lich zu eliminieren. Zur Bereinigung der Punktwolke von Ausreifern wird der Statistical-Outlier-
Removal-(SOR)-Filter [40] eingesetzt. Der SOR-Filter berechnet zunéchst den durchschnittlichen
Abstand d,, jedes Referenzpunktes P; zu seinen Nachbarn P; anhand der folgenden Formel:

k
- i d;
dn_Exiw, mit k€ N, (3.1)
wobei k die maximale Anzahl der beriicksichtigten Nachbarpunkte und d;; den Abstand der
Nachbarpunkte P; zum Referenzpunkt P; definiert. Im néchsten Schritt wird die Standardab-
weichung o, der Punktabstande d; ; ermittelt:

p -
" (dij — dy)?
(M:¢Z%ﬂ; ), mit k€ N. (3.2)

Schlieflich wird der statistisch(z Abstand dgq der Nachbarpunkte P; zu P; unter Verwendung des
durchschnittlichen Abstandes d,, (Gleichung 3.1) und der Standardabweichung o,, (Gleichung 3.2)
wie folgt bestimmt:

dstat = dp + 0 - T, mit = € RT, (3.3)

wobei x den Multiplikator der Standardabweichung représentiert. Der SOR-Filter entfernt an-
schliefend die Nachbarpunkte P; aus dem Punktdatensatz P, die den statistischen Abstand dtat
zu ihrem Referenzpunkt P; iiberschreiten, d. h. fiir die d; ; > dgtar gilt.

Um eine fehlerhafte Ausreifferentfernung mit der oben beschriebenen Methode zu vermeiden, wird
vom Autor dieser Arbeit empfohlen, den SOR-Filter mit z = 1 (Gleichung 3.3) anzuwenden, d.
h. dstat = dn + 0. Wenn der SOR-Filter mit « = 1 keine ausreichend bereinigte Punktwolke
liefert, kann k schrittweise erhoht werden.

3.4 Segmentierung

Nach der Vorverarbeitung der Punktwolke ist die Segmentierung der Punktdaten der néchste
Arbeitsschritt geméfs der in Abbildung 3.1 vorgestellten Strategie. Ziel dieses Arbeitsschrittes
ist es, die in der Punktwolke enthaltenen Bauteile einer seismisch beschddigten Stahlbetonrah-
menkonstruktion zuverléssig zu segmentieren. Zu den Bauteilen, die im Segmentierungsprozess
berticksichtigt werden, gehoren:

(i) Decken,
(ii) Wénde,
(iii) Tréger,
(iv) und Stiitzen.

Im Folgenden werden die digitalen Methoden vorgestellt, die zur Extraktion der oben genannten
Bauteile aus einer 3D-Punktwolke entwickelt wurden.
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3.4.1 Ebene Punktmengen

Der Prozess der Segmentierung beginnt mit der Extraktion ebener Punktmengen aus der vorver-
arbeiteten Punktwolke, die die Oberflichen von Decken, Wanden oder Rahmen einer seismisch
beschéddigten Stahlbetonrahmenkonstruktion représentieren kénnen. In diesem Unterabschnitt
werden die Grundlagen des gewdhlten Algorithmus, die Segmentierungsmethode und das Ver-
fahren zur Identifizierung und Vereinigung von Segmenten, die zu einem Bauteil gehoren, vorge-
stellt.

3.4.1.1 Grundlagen des RANSAC-Algorithmus

Aufgrund seiner Einfachheit und Robustheit wird der RANSAC-Algorithmus [62]| zur Segmentie-
rung von ebenen Punktdaten ausgewéahlt. Im Allgemeinen bestimmt der RANSAC-Algorithmus
[62] wie gut ein geometrisches Modell M an einen Punktdatensatz P angepasst werden kann.
Dabei besteht der Datensatz P aus n Punkten im euklidischen R? oder R3. Im ersten Schritt
wird das geometrische Modell M, mit m zufdlligen Punkten aus P erstellt:

m € N — M, mit k€N und N, C P, (3.4)

wobei der Parameter m die Anzahl der Punkte definiert, die fiir die geometrische Beschreibung
von Mj, erforderlich sind. Sei M}, eine Ebene, so sind mindestens 3 Punkte (m <« 3) erforder-
lich, um die Geometrie von M}, mathematisch zu beschreiben. Die iibereinstimmenden Punkte
der Punktwolke P mit My, d. h. Py(My) C P, werden als Nicht-Ausreifser (engl. inlier) und
die nicht tibereinstimmenden Punkte als Ausreifer (engl. outlier) klassifiziert. Die Priifung der
Anpassungsgiite von M an P mit N, — M wird innerhalb einer Iterationsschleife so lange
durchgefiihrt, bis die Wahrscheinlichkeit, eine bessere Ubereinstimmung mit P zu finden, unter
einen vordefinierten Schwellenwert fillt. Standardmaéfig ist das Abbruchkriterium fiir RANSAC
die Anzahl der Iterationen k mit x € N, die definiert, wie oft eine zuféllige Teilmenge N aus
P abgetastet wird. Die Anzahl der Iterationen x kann in Abhéngigkeit von der Wahrscheinlich-
keit p, den Ausreifferanteil € und den gewahlten Punkten m so festgelegt werden, dass jede der
abgetasteten Teilmengen N mindestens einen Ausreifter mit der Wahrscheinlichkeit p enthélt.
Hierzu wird von Fischler und Bolles [62] die folgende Formel vorgeschlagen:

. log(1 — p)
~log(1—(1—€¢)™)’
Da in der Regel der prozentuale Anteil der Ausreifser € in einem Datensatz nicht bekannt ist, kann
k iiber einen iterativen Ansatz mit Hilfe der Konsensmenge C' (engl. consensus set) bestimmt
werden. Die Konsensmenge C' ist der Anteil der Daten aus P, der mit dem geometrischen Modell
M, Gbereinstimmt und somit frei von Ausreifsern ist. Mathematisch wird die Konsensmenge C
wie folgt ausgedriickt:

mit {p,e} € {r €eRT|0<z <1} und {k,m} €N. (3.5)

Cr=(1—¢)-n, mit k€N und C; CP, (3.6)

wobei n die Gesamtzahl der Datenpunkte in P darstellt und ¢; den Ausreifieranteil in der k-ten
Iteration. Um die Anzahl der Iterationen x anhand der Konsensmenge automatisch zu bestimmen,
wird der RANSAC-Algorithmus zunéchst mit einer Iteration, d. h. k& = 1, ausgefiihrt. Konnte
unter der Annahme & = 1 keine Konsensmenge gefunden werden, wird RANSAC mit k < k+ 1
so lange ausgefiihrt, bis eine Menge von Datenpunkten eine Konsensmenge bildet. Anschliefsend
wird durch Umstellen von Gleichung 3.6 aus der Gesamtzahl der Datenpunkte n und der Anzahl
der Punkte in C}, der Ausreifseranteil € ermittelt:

=1 % (3.7)
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Schlieflich wird der ermittelte Ausreifseranteil € aus Gleichung 3.7 in Gleichung 3.5 eingesetzt
und damit die erforderliche Anzahl der Iterationen s berechnet.

3.4.1.2 Segmentierungsmethode

Fiir eine effiziente und automatische Formdetektion wird in dieser Arbeit die vorgeschlagene
RANSAC-Methode von Schnabel et. al [149] verwendet, das als Plugin im Python-Modul cloud-
ComPy [40| implementiert ist. Im Vergleich zu herkdmmlichen RANSAC-Implementierungen, bei
der alle Parameterwerte manuell festgelegt werden miissen, beriicksichtigt der Ansatz von Schna-
bel et. al [149] eine automatische Bestimmung der optimalen Parameterwerte auf der Grundlage
der geometrischen Eigenschaften der Eingabepunktwolke. Dariiber hinaus kann mit der inte-
grierten bitmap-Methode von Schnabel et. al [149] iiberpriift werden, ob die Punktmenge des
detektierten Segments in Bezug auf die rdumliche Punkteverteilung kontinuierlich oder diskon-
tinuierlich ist. Dazu wird der Abstand d, zwischen zwei Punktgruppen im Bereich der Diskon-
tinuitédt mit dem Grenzwert dpitmap verglichen, der anhand der Eingabepunktwolke automatisch
ermittelt werden kann. Fiir den Fall: d, > dpitmap, werden die Punktgruppen in einzelne Segmen-
te aufgeteilt. Die Abbildung 3.4 (links) zeigt beispielsweise das mit RANSAC ermittelte Segment
S;, das in seiner Punktmenge P(.S;) eine Diskontinuitét mit dem Abstand d,, aufweist.

Abbildung 3.4: Unterteilung des Segments S; (links) in die Segmente S; und S;y; (rechts) mit
der bitmap-Methode von Schnabel et. al [149].

Da d,, den Grenzwert dpitmap Uberschreitet, wird S; in die Segmente S; und S;;1 mit den darin
enthaltenen Punktmengen P(S;) und P(S;41) aufgeteilt. Aus der Abbildung 3.4 geht hervor, dass
die Verwendung der bitmap-Methode in Kombination mit RANSAC besonders niitzlich fiir die
individuelle Segmentierung von Objekten ist, deren Oberflichen in einer Ebene liegen, aber nicht
miteinander verbunden sind. Fiir eine detaillierte Beschreibung der in dieser Arbeit verwendeten
RANSAC-Methode wird der Leser auf den Beitrag von Schnabel et. al [149] verwiesen.

3.4.1.3 Vereinigung von Objektsegmenten

Wie bereits oben erwahnt, wird das Python-Modul cloudComPy [40] mit dem implementierten
RANSAC-Verfahren von Schnabel et. al [149] fir die Segmentierung der ebenen Punktmengen
in R? eingesetzt. Die daraus resultierenden Punktdaten der Segmente werden in dem dreidimen-
sionalen array C' gespeichert. Um die segmentierten Oberflichen eines Objektes zu identifizieren
und zu vereinen, wird im nédchsten Schritt gepriift, ob die ebenen Punktmengen in C' parallel
zueinander ausgerichtet sind und ob der orthogonale Abstand zwischen den Segmenten innerhalb
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eines festgelegten Intervalles liegt. Die in diesem Zusammenhang verwendete Methode ist in der
Abbildung 3.5 dargestellt und wird im Folgenden erléautert:

Abbildung 3.5: Bestimmung der Winkeldifferenz «;; und des orthogonalen Abstandes t; ;
zwischen den Segmenten C; und Cj.

Zwei Segmente, C; und Cj, sind parallel, wenn die Winkeldifferenz «; ; zwischen den Normalen-
vektoren der Segmente annahernd Null ist, d. h. a; ; = 0. Die Winkeldifferenz «; ; wird mit der
folgenden Formel bestimmt:

nj - nj o
o j = arccos mit {¢ eN 3.8
2y (’niHnj‘>’ { 7]} ) ( )
wobei n; und n; die Normalenvektoren der Segmente C; und C; sind. Um die Normalenvektoren
zu bestimmen, werden die Ebenen F; und E; an die jeweiligen Segmente angepasst und der
Normalenvektor aus der entsprechenden Ebenengleichung in Koordinatenform extrahiert:

ap - T+bg-y+tep-z=dpy — ng= by, , mit k=iVk=j. (3.9)
Ck

Da bei der Erstellung einer 3D-Punktwolke mit geometrischen Abweichungen aufgrund von Mes-
sungenauigkeiten zu rechnen ist, wird C; || C; als erfiillt angesehen, wenn o ; < oumax gilt. Der
orthogonale Abstand ¢; ; zwischen den parallelen Segmenten C; und C; wird durch das Einsetzen
eines zufélligen Punktes Pj(z;,y;, 2;) aus C; in die Ebenenfunktion von C; ermittelt:

tij=a; -rj+ b; - Yj+ ¢z — d;, mit {Z,]} € N. (310)

Wenn der Abstand ¢; ; im Intervall ¢; ; € {# € RY | tiin < @ < tmax} liegt, werden die Segmente
C; und Cj vereint, d. h. C; U C; — C; ;. Die Grenzen des Intervalles, tyin und #yax, basieren
dabei auf den minimalen und maximalen Bauteildicken, die bei der erfassten Stahlbetonrahmen-
konstruktion zu erwarten sind.
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Die relevanten Daten jedes verarbeiteten Segments C; werden in einem BC-Objekt (Abbil-
dung 3.2) gespeichert. Fiir den Fall:

CZ' || Cj und tmin S t@j S tmax, (3.11)
erhélt das BC-Objekt:

(i) den Dateinamen mit dem Laufparameter i als 1D,
(ii) die Punktdaten des vereinten Segments C; ;,
(iii) die Komponentendicke ¢; ; und

(iv) den boolean hasParallel < True.

Andernfalls werden der Dateiname, die Punktdaten des Segments C;, hasParallel < False und
t;,j < 0 in das BC-Objekt hinzugefiigt. Der oben beschriebene Arbeitsablauf der ebenen Punkt-
segmentierung wurde vom Autor dieser Arbeit in Python implementiert. Die grundlegenden
Schritte der vorgestellten Methode sind in Algorithmus 1 in Form eines Pseudocodes zusammen-
gefasst.

3.4.2 Randpunkt-Entfernung

Mit der Methode aus Unterabschnitt 3.4.1 kénnen ebene Oberflichen von Decken, Wanden und
Rahmen aus der 3D-Punktwolke eines Stahlbetonrahmentragwerkes segmentiert werden. Im Ver-
gleich zu Decken und Wénden setzt sich die Oberfliche eines Rahmens jedoch aus mehreren
Bauteilen zusammen:

(i) Tréager,
(ii) Stiitzen
(iii) und Wande.

In der Abbildung 3.6 sind die oben genannten strukturellen Komponenten eines Stahlbetonrah-
mens in der Vorderansicht dargestellt. Damit die Gebdudekomponenten individuell rekonstruiert
werden konnen, miissen die Punktdaten der Bauteile (i) bis (iii) aus den Rahmensegmenten ex-
trahiert werden. In diesem Unterabschnitt wird die vom Autor dieser Arbeit entwickelte Methode
der Randpunkt-Entfernung (RE) vorgestellt, mit der Punktdaten von Wandflachen aus einem
Rahmensegment (Abbildung 3.6 (iii)) herausgeschnitten werden konnen.

(i) Tréager

L— (ii) Stiitze

o (iii) Wand

Abbildung 3.6: Strukturelle Komponenten eines Stahlbetonrahmens.
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3.4.2.1 Filterung der BC-Objekte

Zunéchst miissen die BC-Objekte der Rahmen, die Wandpunktdaten enthalten, in eine separate
PKL-Datei iibertragen werden, damit sie als Eingabe fiir die RE-Methode verwendet werden
kénnen. Um die Ubertragung der Daten zu vereinfachen, wird eine grafische Benutzeroberfliiche
(engl. Graphical User Interface, GUI) verwendet, die vom Autor dieser Arbeit mit der Python-
Bibliothek Open3D [186] implementiert wurde. Die GUI visualisiert sukzessive die identifizier-
ten Punktsegmente aus Unterabschnitt 3.4.1 in der Gesamtpunktwolke, wobei der Benutzer das
BC-Objekt des farblich hervorgehobenen Segments schnell und einfach per Knopfdruck in eine
separate PKIL-Datei iibertragen kann. Dabei gibt es folgende Auswahlmdoglichkeiten:

Button D: Loschen des Segments,

Button A: Ubertragung des ebenen Segments in die PKL-Datei I,

Button W: Ubertragung des Rahmensegments ohne Winde in die PKL-Datei IT oder
Button S: Ubertragung des Rahmensegments mit Winden in die PKL-Datei III,

Die Abbildung 3.7 veranschaulicht beispielhaft den Prozess der Filterung mit Hilfe der imple-
mentierten GUIL. Dabei werden die BC-Objekte der ebenen Segmente, der Rahmensegmente ohne
Wiénde und der Rahmensegmente mit Wéanden {iber die entsprechenden Schaltflichen herausge-
filtert.

(a) Ebenes Segment (b) Rahmensegment ohne Winde  (c) Rahmensegment mit Winden

Abbildung 3.7: Darstellung der automatisch ausgewéhlten Punktsegmente (in Blau) eines syn-
thetischen Datensatzes in der implementierten GUI, dessen BC-Objekte per Knopfdruck heraus-
gefiltert werden kénnen.

3.4.2.2 Rotation der Segmente in die XY-Ebene

Die vorgeschlagene Methode beginnt mit dem automatischen Einlesen der BC-Objekte der Rah-
men aus der zuvor erstellten PKL-Datei I1I in die Variable ¥. Da bei dieser Methode die Daten-
verarbeitung in R2 erfolgt, mussen die 3D-Punktdaten P;(x;, y;, z;) der Rahmen in der XY-Ebene
ausgerichtet werden. Die Ausrichtung der Segmente in der XY-Ebene erfolgt mit Hilfe der Rod-
rigues’schen Rotationsformel. Die Rodrigues’sche Rotationsformel gibt die Rotationsmatrix vyt
eines Vektors v an, der um die Drehachse k mit dem Winkel 6 rotiert wird. Die entsprechende
Formel lautet:

Vyot = vecosf + (k x v)sinf + k(k - v)(1 — cos6), (3.12)
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wobei v der urspriingliche Vektor, vyot der gedrehte Vektor, k die Drehachse und 6 der Dreh-

winkel ist. Um den normierten Vektor a mit dem normierten Vektor b in Ubereinstimmung
(a+b)

zu bringen, muss a um k = 5~ mit dem Winkel § = 7 rotiert werden. Das Einsetzen von
k= @ und 0 = 7 in Gleichung 3.12 ergibt die Formel zur Bestimmung der Rotationsmatrix
R von zwei normierten Vektoren:
b b)”
R—olaf )(Ta+ L (3.13)
(a+b)''(a+b)

wobei I eine Einheitsmatrix mit der Dimension (3x3) représentiert. Um die Punktdaten der BC-
Objekte P; +— V; in der XY-Ebene auszurichten, werden die folgenden Vektoren in Gleichung 3.13
eingesetzt:

a=n; (3.14)
und
0
b=ny =10 |, (3.15)
1

wobei n; der Normalenvektor der an die Punktdaten P; angepassten Ebene E; und nyy, der
Normalenvektor der XY-Ebene ist (Abbildung 3.8). Schlieflich werden die Punktdaten P; auf
der Grundlage der Rotationsmatrix R um den Mittelpunkt Pf in die XY-Ebene rotiert. Im
Folgenden werden die in der XY-Ebene ausgerichteten Punktdaten als FP; ;, bezeichnet. Eine

bildliche Beschreibung dieser Methode ist in der Abbildung 3.8 dargestellt.

A

X

Abbildung 3.8: Ausrichtung der Punktdaten P; (graue Punkte) in der XY-Ebene. Das Ergebnis
wird durch P ;, (rote Punkte) dargestellt.

3.4.2.3 Bestimmung der Randpunkte mit der a-shape-Methode

Die Abbildung 3.6 zeigt, dass Wénde in einem Rahmen zwischen Stiitzen und Trigern angeordnet
sind. Eine gezielte Segmentierung von Wanden aus einem Rahmen ist mit RANSAC oder ande-
ren modellbasierten Segmentierungsverfahren (Unterabschnitt A.1.1) aufgrund der Trager und
Stiitzen als geometrische Storfaktoren nicht moéglich. Im Rahmen des Segmentierungsprozesses
wird daher ein iterativer Ansatz auf der Grundlage der a-Shape-Methode [54, 179] zur Bestim-
mung der Randpunkte E; von P;;, im euklidischen R? vorgeschlagen. Eine kurze Beschreibung
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der a-Shape-Methode [54, 179] ist in Unterabschnitt 3.7.2 angegeben. Aufgrund des strukturellen
Aufbaus eines Rahmens (Abbildung 3.6) werden nur die Randpunkte der Trager und Stiitzen
mit dem a-Shape-Verfahren einbezogen. Folglich kénnen die Punktdaten der Trager und Stiit-
zen durch die Wiederholung der folgenden Arbeitsschritte vollstdndig aus dem Rahmensegment
entfernt werden:

1. Bestimmung der Randpunkte E; von P; ;, mit der a-Shape-Methode |54, 179],
2. Suche und Gruppierung der Randpunkte Ej; in P; 5,
3. Entfernung der gruppierten Punkte von der Eingabe P; ., .

Die verbleibenden Punktdaten in der Eingabe P; ., sind die der Wand bzw. der Wénde des
Rahmens.

3.4.2.4 Suche und Entfernung von Punkten

Um die identifizierten Randpunkte E; schnell und effizient im Datensatz P; ;, zu finden, wird
fir P; 4 eine Octree-Datenstruktur erstellt. Ein Octree ist eine Baumdatenstruktur, die zur Par-
titionierung eines dreidimensionalen Raumes in kleinere Regionen dient. Jeder Knoten in einem
Octree stellt dabei eine Region dar und kann bis zu acht Kinder haben (Abbildung 3.9). Im Ver-
gleich zu konventionellen Suchalgorithmen, die den gesamten Datensatz durchsuchen, beschrankt
die Octree-Datenstruktur die Suche auf die Knoten und ist deshalb im Stande, Punkte in einem
groflen Punktdatensatz sehr schnell zu finden. Die Octree-Datenstruktur wird fiir die Punktda-
ten P; 5, unter Beriicksichtigung der geometrischen Eigenschaften der Eingabe mit cloudComPy
[149] erzeugt.

®
OOOOOO©O®

Abbildung 3.9: Bildliche Beschreibung der Octree-Datenstruktur: Unterteilte Regionen (links)
und Knotenaufbau der Baumdatenstruktur (rechts).

Anschliefend wird fiir die Eingabe P; 5, mit cloudComPy [149] ein Skalarfeld generiert, das zur
Gruppierung der Punktdaten auf der Grundlage von Skalarwerten verwendet wird. Die gefun-
denen Randpunkte Ej; in P, erhalten im Skalarfeld den Wert 1 und die restlichen Punkte
den Wert 0. Die Entfernung der Punktdaten mit dem Skalarwert 1 erfolgt schlieflich mit der
Filterfunktion filterby Value von cloudComPy [149].
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3.4.2.5 Trennung nicht verbundener Komponenten

Da die gefilterten Punktdaten der Wéande aus unverbundenen Komponenten bestehen kénnen,
wie z. B. in der Abbildung 3.10 (a) dargestellt, werden die Daten P; ;,, im néchsten Schritt mit der
ExtractConnectedComponents-Methode von cloudComPy |40] verarbeitet. Die ExtractConnected-
Components-Methode extrahiert verbundene Punktmengen aus der Octree-Datenstruktur, die
durch einen Mindestabstand dp;, getrennt sind. Der Mindestabstand dy,;, zwischen den Kom-
ponenten wird dabei anhand der Octree-Datenstruktur der Punktwolke automatisch festgelegt.
In der Abbildung 3.10 gelten fiir die Abstdnde zwischen den gefilterten Wandkomponenten:

di i+1 < dmin N d; i+2 < dmin N dit1,i+2 < dmin- (3.16)

Daher werden die Wandpunktdaten des Rahmens mit der ExtractConnectedComponents-Methode
in die Punktmengen P; ., P;y1 2y und P2 ;, unterteilt.

P dit1,iv2

13i+2 Ty

— dij1 A du‘+21

B+1,.T,y

(a) Rahmen (Vorderansicht) (b) Punktdaten der Winde

Abbildung 3.10: Gefilterte Punktdaten der Wande (b) aus dem Rahmen (a) mit der RE-
Methode.

3.4.2.6 Herausschneiden von Punktdaten in R3

Im letzten Schritt werden die in R? ermittelten Punktdaten der Wandsegmente in R? bestimmt.
Zu diesem Zweck wird die Form der Wandsegmente in der crop2D-Funktion von cloudComPy
[40] als Schnittfliche zum Ausschneiden der 3D-Punktdaten verwendet. Fiir die Festlegung der
Schnittflache, welche einen Polygonzug definiert, wird zunéchst eine rechteckige Ebene an das
Wandsegment angepasst. Die angepasste Ebene wird anschliefend in eine Punktwolke umgewan-
delt und der durchschnittliche Abstand d,, zwischen den Punkten der angepassten Ebene und
dem Wandsegment mit der Cloud-to-Cloud-Distance-Methode von cloudComPy [40] bestimmt.
Liegt der durchschnittliche Abstand d,, der Punktwolken unter dem festgelegten Grenzwert dpax
(dp < dmax), weist das Wandsegment die gleiche Form wie die angepasste Ebene auf, d. h.
rechteckig. In diesem Fall definieren die Eckpunkte der angepassten Ebene den Polygonzug des
Schnittbereiches. Die Punktmengen innerhalb und aufserhalb des Schnittbereiches werden mit
Hilfe der inversen Rotationsmatrix R~! in die urspriingliche Orientierung in R? rotiert, wobei
erstere das Wandsegment W,, und letztere das Rahmensegment P, mit ausgeschnittenen Wan-
den darstellt. Schlieflich werden fiir die Punktdaten W,, und P, BC-Objekte erstellt und diese
jeweils in einer PKL-Datei gespeichert. Dabei werden die BC-Objekte von P, der PKL-Datei II
hinzugefiigt, wihrend fiir die BC-Objekte von W,, die PKL-Datei IV generiert wird. Falls der
durchschnittliche Abstand d,, iiber dem festgelegten Grenzwert dpmax liegt (Jn > chaX), werden
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die oben beschriebenen Schritte in gleicher Weise durchgefiihrt. Die Ausnahme besteht darin,
dass anstelle eines Rechteckes ein Polygon an die Form des Wandsegments angepasst wird.

Die beschriebene Methode zur Segmentierung der Punktdaten von Wéanden aus einem Rah-
men wurde in Python implementiert. Die wesentlichen Schritte der Implementierung sind in
Algorithmus 2 als Pseudocode angegeben.

3.4.3 Linear angeordnete Punktmengen

Im letzten Schritt des Segmentierungsprozesses werden die Punktdaten der Trager und Stiit-
zen aus den Rahmensegmenten durch Anwendung einer spezifischen Segmentierungsmethode
extrahiert. Dieser Unterabschnitt priasentiert die grundlegenden Schritte dieser Methode, die in
Algorithmus 3 in Form eines Pseudocodes zusammengefasst dargestellt sind.

3.4.3.1 Segmentierungsmethode

Die Punktdatensétze der Rahmensegmente resultieren aus der Segmentierung der ebenen Punkt-
mengen aus der 3D-Punktwolke (Unterabschnitt 3.4.1). Dementsprechend sind die Punktdaten
der Rahmen in einer ebenen Raumkonfiguration angeordnet, weshalb es nicht mdglich ist, die
einzelnen Komponenten der Rahmensegmente anhand eines Ebenenmodells mit RANSAC zu
extrahieren. Da die Punktdaten der Tréger und Stiitzen in einem Rahmensegment eine lineare
Struktur aufweisen, wird stattdessen RANSAC mit einem Linienmodell als geeignete Segmentie-
rungsmethode fiir diesen Anwendungsfall betrachtet. Der gewdhlte RANSAC-Algorithmus von
der Scikit-Image-Bibliothek [6] passt dabei eine Linie an n > 2 zuféllige Punkte des Datensatzes
an und bestimmt anhand des Modells die Nicht-Ausreiler- bzw. Ausreiferpunkte. Das entspre-
chende Linienmodell wird im euklidischen R? durch die folgende Geradengleichung beschrieben:

Y=my T+ by, (3.17)

wobei die Mittelwerte der z- und y-Koordinaten der ausgewédhlten Punktdaten durch z und
y dargestellt werden, m, die Steigung des Modells angibt und b, der y-Achsenabschnitt der
Geradengleichung ist. Die Steigung m, der Linie wird anhand folgender Formel berechnet:

> i1 (@i —T)(yi — 7))
i@ —3)?
wobei x; und y; die Koordinaten der ausgewéhlten Punkte repréasentieren, die zur Anpassung

der Linie verwendet werden. Der y-Achsenabschnitt b, der Linie ergibt sich schlieflich aus der
Umstellung der Gleichung 3.17:

my =

(3.18)

by =7 —m, - Z. (3.19)

Um die Genauigkeit der Anpassung der Linie an die ausgewéhlten Punkte zu iiberpriifen, wer-
den die orthogonalen Absténde zwischen den Punkten und der angepassten Linie berechnet.
Punkte, die innerhalb des festgelegten Toleranzbereiches € liegen, werden als Nicht-Ausreifer
eingestuft, wihrend alle anderen Punkte als Ausreifter betrachtet werden. Zur Veranschauli-
chung der beschriebenen RANSAC-Methode mit einem Linienmodell ist in der Abbildung 3.11
eine Schemazeichnung abgebildet. Die Abbildung 3.11 zeigt das Linienmodell (rote Linie), das
unter Verwendung von drei zufillig ausgewéhlten Punkten aus einer gegebenen Punktmenge in
R? erstellt wurde.
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Linienmodell

Abbildung 3.11: Schemazeichnung zur Erlduterung der RANSAC-Methode mit einem Linien-
modell in R

Die Punkte, die ndher als der festgelegte maximale Abstand e orthogonal zur Linie liegen, geho-
ren zur Menge der Nicht-Ausreifserpunkte I; (rote Punkte). Entsprechend sind die Punkte, die
einen orthogonalen Abstand grofer als e zur Linie aufweisen, Teil der Ausreifser-Menge O; des
gegebenen Punktdatensatzes (schwarze Punkte).

3.4.3.2 Extraktion von linearen Punktdaten aus einem Rahmensegment

Die vorgeschlagene Methode zur Extraktion von linearen Punktdaten aus Rahmensegmenten
beginnt mit dem Einlesen der entsprechenden BC-Objekte aus der PKL-Datei II in die Liste
U. Damit die Datenverarbeitung in R? durchgefiihrt werden kann, werden die 3D-Punktdaten
P; der Rahmensegmente mit der in Unterunterabschnitt 3.4.2.2 beschriebenen Methode in der
XY-Ebene ausgerichtet. Nachfolgend wird das in der XY-Ebene ausgerichtete Segment, das als
Eingabe verwendet wird, als P; ;, bezeichnet. Fiir das oben beschriebene RANSAC-Verfahren
aus der Python-Bibliothek Scikit-Image [6] miissen die Anzahl der Iterationen k, der maximale
Abstand € und die Anzahl der Punkte n, mit denen das Linienmodell erstellt werden soll, vom
Benutzer im Voraus festgelegt werden. Der maximale Abstand e wird wie folgt definiert:

hy be

&= und €. = > (3.20)
wobei h; die Hohe der Triger und b. die Breite der Stiitzen des betrachteten Rahmensegments
repréasentieren. Da die Grenzbereiche des Linienmodells durch den doppelten Wert von € definiert
sind (gestrichelte Linien in Abbildung 3.11), stellt €, die halbe Hohe der Trager und €. die halbe
Breite der Stiitzen im Segmentierungsprozess dar.
Um zu tiberpriifen, ob die von RANSAC gefundene Menge der Nicht-Ausreiferpunkte I;(x;, y;)
verbunden ist, werden der maximale und durchschnittliche Abstand der Nachbarpunkte mit ei-
nem festgelegten Schwellenwert verglichen. Dazu wird zunéchst eine rechteckige Ebene an die
Form des detektierten Liniensegments I;(x;, y;, z; = 0) angepasst, wobei die z-Koordinaten der
Punkte von I; in R? auf Null gesetzt werden. Die erzeugte Ebene wird in eine dquivalente Punkt-
wolke F; umgewandelt und anschliefend mit der Cloud-to-Cloud-Distance-Methode [40] der ma-
ximale und durchschnittliche Abstand, dmax(Fi, I;) und dmean (Ei, I;), zwischen den Punkten von
FE; und I; berechnet. Wenn die Bedingungen:

Amax (i, I;) < dmax mit dpax € {z € RT | 0 < 2 < max(hyb.)} (3.21)
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und
dmean (Ei, I;) < dmean Mit  dmean € {x € RT | 0 < 2 < max(hpbe)} (3.22)

erfiillt sind, wobei dpyax und dyean manuell festgelegte Schwellenwerte reprasentieren, werden die
Punktdaten des Liniensegments I; in die Liste I gespeichert. Die Schwellenwerte dpayx und dmean
sind dabei zwischen Null und der Trégerhohe hy bzw. der Stiitzenbreite b. des Rahmensegments
definiert. Die Uberpriifung der Punktabstinde zur Bestimmung von Datenliicken ist essentiell,
da die RANSAC-Implementierung von Scikit-Image [6] darauf abzielt, die Punktmenge mit der
hochsten Anzahl von Punkten innerhalb der Grenzbereiche des erstellten Linienmodells zu iden-
tifizieren, ohne die Absténde zwischen den gefundenen Komponenten zu beriicksichtigen.

Der Prozess zur Extraktion der linearen Punktdaten aller Tréger und Stiitzen wird durch iterative
Anwendung auf jedes Rahmensegment P; ;, aus der Menge ¥ innerhalb einer while-Schleife rea-
lisiert. Dabei wird die Menge der Ausreiferpunkte O; nach der ersten Iteration der while-Schleife
als Eingabe fiir die weitere Datenverarbeitung mit RANSAC definiert, indem die Punktdaten
von O; der Variablen P; ;, zugewiesen werden (P ;, < O;). Die Punktmenge O; ergibt sich aus
der Differenzmenge des detektierten Liniensegments I; von der Gesamtmenge der Punkte P; ;,:

O; = Piay \ I, (3.23)

Die Bedingungen in den Gleichungen 3.21 und 3.22 stellen die Kriterien dar, die verwendet
werden, um den Wert des Laufparameters a zu definieren. Wenn die genannten Bedingungen
erfiillt sind, wird der Wert von a auf Null gesetzt. Andernfalls wird der Wert von a um eins
erhoht (a < a + 1). Die Beendigung der while-Schleife erfolgt, wenn der Wert von a grofer
als der manuell vorgegebene Wert amax ist, d. h. @ > amax. Dadurch wird gewéhrleistet, dass
RANSAC ausreichend Iterationen durchfithren kann, um ein Liniensegment mit zusammenhén-
genden Punktdaten zu identifizieren. Die Schritte des beschriebenen Segmentierungsprozesses,
die innerhalb der while-Schleife ausgefiihrt werden, sind in Algorithmus 3 in den Zeilen 7 bis
17 aufgefiihrt. Nach Abschluss der iterativen Segmentierung des Rahmensegments werden die
verbleibenden Punktdaten der Eingabe, d. h. die Ausreifserpunkte der letzten Iteration, der Liste
I hinzugefiigt (Algorithmus 3, Zeile 18 bis 20).

3.4.3.3 Trennung nicht verbundener Komponenten

Die mit RANSAC extrahierten Punktdaten der Triger und Stiitzen verlaufen kontinuierlich iiber
die gesamte Lénge oder Hohe des Rahmens. Daraus ergeben sich Datenliicken zwischen den Kom-
ponenten des Rahmens, deren Ausmaft durch die Breite der Stiitzen b. oder die Héhe der Trager
hy definiert ist. Da die Abstédnde der Nachbarpunkte zwischen den verbundenen Rahmenkompo-
nenten hochstens den Wert der Tragerhohe hy bzw. der Stiitzenbreite b, erreichen, sind die in
den Gleichungen 3.21 und 3.22 angegebenen Abstandsbedingungen erfiillt. Somit werden die ent-
sprechenden Punktdaten der Segmente in die Liste I aufgenommen. Um sicherzustellen, dass die
detektierten Punktmengen der Rahmenkomponenten miteinander verbunden sind, werden alle
Elemente in der Liste I mit der ExtractConnectedComponents-Methode [40] in zusammenhén-
gende Punktgruppen unterteilt. Die resultierenden Segmente werden anschliefend in der Liste S
gespeichert (Algorithmus 3, Zeile 21 bis 23).

Zur besseren Veranschaulichung dieses Ansatzes zeigt die Abbildung 3.12 beispielhaft die Seg-
mentierung der Punktdaten eines Rahmens (Abb. 3.12 (I)) unter Verwendung von RANSAC
und der EzxtractConnectedComponents-Methode [40]. Da die Trager mehr Punktdaten aufweisen
als die Stiitzen, werden zuerst die Tragerkomponenten mit der RANSAC-Methode segmentiert.
Daraus ergeben sich die Mengen der Nicht-Ausreifterpunkte I bis I3, wobei jede Farbe ein detek-
tiertes Segment der Rahmenkomponente darstellt (Abbildung 3.12 (II)). Aufgrund der fehlenden
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Punktdaten der Triager ergeben sich bei den mit RANSAC segmentierten Punkten der Stiitzen,
14 bis I7, Datenliicken zwischen den verbundenen Komponenten im Abstand der Tragerhohe
hy (Abbildung 3.12 (III)). Abschliefend wird die ExtractConnectedComponents-Methode auf die
detektierten Segmente I7 bis Iy angewendet, was zu den verbundenen Rahmenkomponenten Sp
bis S5 fiithrt (Abbildung 3.12 (IV)).

(I) Eingabepunktwolke P, ;, (IT) Tragersegmente

(IV) EztractConnectedComponents(Iy, .., I7) (IIT) Stiitzensegmente

Ig

Abbildung 3.12: Bildliche Darstellung der Extraktion der linearen Punktdaten von Tragern und
Stiitzen aus einem Rahmensegment unter Verwendung von RANSAC mit einem Linienmodell
und der EzxtractConnectedComponents-Methode von cloudComPy [40].

3.4.3.4 Transformation der segmentierten Punktdaten

Die Komponentendicke ¢,, des Rahmensegments wird aus der Liste ¥ entnommen (¢, + ¥;).
Falls die Komponentendicke t¢,, kleiner als die vorgegebene minimale Dicke %, ist, wird der Wert
der Komponentendicke ¢, auf den Standardwert t; gesetzt. Zur effizienten Bestimmung der z-
Koordinaten der Punktdaten der Trager- und Stiitzensegmente wird die Ebenengleichung der in
der XY-Ebene ausgerichteten Eingabepunktwolke P; ;,, verwendet. Die z-Koordinaten errechnen
sich aus der Umstellung der Ebenengleichung;:

d—a; -z —b -
by = ST ff;f i mit {i,n} €N, (3.24)
T

wobei a;, b;, ¢; und d; die Koeffizienten der Ebenengleichung des betrachteten Rahmensegments
P; 4y und z, und y, die Punktkoordinaten der dazugehorigen Stiitzen- bzw. Trégersegmente,
Sn(Tn, Yn, z = 0), sind.
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Die angepassten Punktdaten der Segmente S, (2, yn, 2,) werden anschlieflend mittels der in-
versen Rotationsmatrix R~! in ihre urspriingliche Orientierung transformiert. Damit die trans-
formierten Punktdaten der Stiitzen- und Tragersegmente eindeutig identifiziert werden kénnen,
erhalten sie die Variable P, mit n € N. Abschlieffend werden unter Verwendung der Punktdaten
P,, und der zugehorigen Dicke t,, ein BC-Objekt fiir die Rahmenkomponenten erzeugt und in der
PKL-Datei V gespeichert. Der beschriebene Prozess ist in Algorithmus 3 in den Zeilen 24 bis 32
dargestellt.

3.5 Objektklassifizierung

Die Klassifizierung der segmentierten 3D-Punktdaten ist ein wesentlicher Aspekt der vorgeschla-
genen Strategie der halbautomatischen BIM-Generierung (Abbildung 3.1), da sie es ermoglicht,
der aufgenommenen 3D-Punktwolke eine semantische Bedeutung auf der Ebene der Gebaude-
komponenten zuzuweisen. In diesem Abschnitt wird die vorgeschlagene Methode zur Objektklas-
sifizierung der segmentierten Punktdaten auf der Grundlage geometrischer Eigenschaften wie
Form, Grofse und Orientierung vorgestellt. Dabei werden den Segmenten vordefinierte, struktu-
relle oder nicht-strukturelle Objektklassen zugewiesen, die in Tabelle 3.1 aufgelistet sind.

Tabelle 3.1: Vordefinierte Objektklassen mit Angabe der dazugehérigen type- und RGB-Daten
im BC-Objekt.

+# ‘ Objektklasse ‘ type ‘ RGB

1 | Decke Slab Blau

2 | Wand Wall Griin

3 | Decke\Wand Slab | Wall Hellblau
4 | Trager Beam Gelb

5 | Stiitze Column Rot

6 | Trager\Stiitze Beam| Column Orange
7 | Bodenplatte Base Tiirkis
8 | Boden Ground Grau

9 | nicht klassifiziert | Unclassified Beige

3.5.1 Ebene Punktmengen

Zunéchst werden die Punktdaten P, die Komponentendicke ¢ und das boolesche hasParallel der
BC-Objekte der Punktsegmente aus den PKL-Dateien I und IV in die Liste ¥ aufgenommen. Ist
die Komponentendicke #; der Punktmenge kleiner als die vorgegebene Mindestdicke ., wird
der Standardwert ¢4 als Dicke zugewiesen (t; < t4). Anschliefend werden die Héhe H; i, und
die Lange L; min der in der XY-Ebene ausgerichteten Punktmenge, P; — P ;,, auf der Grundlage
ihrer minimalen Bounding Box bestimmt. Die Bounding Boz ist dabei die kleinstmogliche qua-
dratische Umhiillung, die die Punktdaten entlang der Koordinatenachsen an ihren Datengrenzen
umschlieft (Abbildung 3.13).

Die Bestimmung der minimalen Bounding Box der ausgerichteten Punktmenge P; ;, erfolgt auf
der Basis einer inkrementellen Rotation der Punktdaten um die globale z-Achse. Dabei wird nach
jeder Rotation um ¢, ; < ¢, j>1 + 1 das Volumen V; der Bounding Box gemafs der folgenden
Gleichung berechnet:

Vi=Hjy Ljy-Zj., mit je€{xeN|0 <z <360} (3.25)
wobei

Hj,:r = ‘l'max(Pi,my) - ;L'min(Pi,:vy” ) (326)
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Lj,y = ’ymaX(Pi,xy) - ymin(Pi,my)’ ’ (327)

ZJ}Z = ’ZmaX(Pi,zy) - Zmin(Pi,ﬂcy)’ ) (3.28)

die Hohe, Lénge und Tiefe der Bounding Box reprisentieren.

Ymin

X max

X

Abbildung 3.13: Bildliche Darstellung einer Bounding Box einer 3D-Punktwolke. Die Koor-
dinaten Tmax, Tmin, Ymax, Ymin, Zmax Und zmin der Punktwolke P definieren die Grenzen der
Bounding Box entlang der globalen Raumachsen.

Fiir die Rotation der Punktdaten um die globale z-Achse wird die folgende Rotationsmatrix
verwendet:

cos(pg) —sin(psy) 0
R.(p. ;) = |sin(p,;) cos(pz;) O . (3.29)
0 0 0

Das erhaltene Volumen V; und der zugehorige Rotationswinkel ¢, ; werden nach jedem inkre-
mentellen Schritt j in der Liste B gespeichert. Nachdem die Punktwolke P; ;, vollstindig um
360 Grad gedreht wurde, wird der Rotationswinkel ¢, min, bei dem das Volumen der Bounding
Bozx minimal ist, wie folgt aus der Liste B ermittelt:

Vmin = VYJ'(QDZJ) = min{B[V}(SOZ,l% ©y ‘/360(()0,2,360)]}7 (330)

j = B.index(Vinin), ©2min = ¥2,j = B[j]. (3.31)

Schliefslich wird ¢, min entsprechend der Gleichung 3.29 in eine (3x3)-Rotationsmatrix umge-
wandelt und damit die Punktwolke P;,, transfomiert, um die Dimensionen Hj; i, und L;min
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der Punktmenge unter Verwendung seiner minimalen Bounding Box zu erhalten. Eine bildliche
Beschreibung dieses Ansatzes ist in der Abbildung 3.14 dargestellt.

¥z, min
Bounding Box \ Bounding Box —\
4 — B .
. - F
o o
[ L[] ° °
o
ol . . y| D Hunl| |0 Ll o
¢ ® * L [ ] ’
o []
(] ° ° L]
L]
4 e [] L
—_ [ ]
f f Lo
Ly min

Abbildung 3.14: Bildliche Beschreibung der Bestimmung der minimalen Bounding Box einer
in der XY-Ebene ausgerichteten Punktwolke (links), bei der die Punktdaten um ¢, mi, rotiert
werden, um das kleinstmogliche Volumen der Bounding Box zu erhalten (rechts).

Im néchsten Schritt wird {iberpriift, ob das ebene Segment P; in seiner urspriinglichen Orientie-
rung parallel zur XY-Ebene ausgerichtet ist. Zu diesem Zweck wird der Winkel «; zwischen dem
Normalenvektor des Segments n; und dem Normalenvektor der XY-Ebene ny, mit der folgenden
Formel berechnet:

0
Qi = arccos (m) mit ng, =1 0 |, (3.32)
il [ Nxy 1

wobei n; aus der an die Punktdaten P; angepassten Ebene E; bestimmt wird (Abbildung 3.15).

A

Zmax (PI )

X

Abbildung 3.15: Grafische Darstellung des Winkels «; zwischen dem Normalenvektor n; der
an die Punktwolke P; angepassten Ebene F; und dem Normalenvektor ny, der XY-Ebene.

Wenn der Winkel a; der Punktmenge P; kleiner oder gleich dem maximalen Winkel a,,x ist, d.
h. a; < amax, wird das Segment als parallel in der XY-Ebene betrachtet. In diesem Fall kann die
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Objektklasse Wall fiir das Segment ausgeschlossen werden, da Wénde orthogonal zur XY-Ebene
ausgerichtet sind. Zur Unterscheidung der Objektklassen Slab, Base und Ground, die hinsichtlich
ihrer Orientierung identisch sind, wird die Hohe des Objektes iiber der Geldndeoberkante (GOK),
d. h. z > 0, als Kriterium verwendet. Liegt die minimale z-Koordinate des Segments P; iiber dem
festgelegten Schwellenwert 2min siab, d. h. Zmin(Pi) > Zmin,slab, WObe€l Zmin slab die minimale Héhe
einer Deckenplatte iber GOK definiert, wird dem entsprechenden BC-Objekt die Objektklas-
se Slab zugewiesen. Fiir den Fall zpax(FP;) < Zmin,base; WODb€l Zmin pase die minimal vorgegebene
Hohe der Bodenplatte iiber GOK ist, wird gepriift, ob das ebene Segment P; der Objektklasse
Base oder Ground zugeordnet werden kann. Da davon ausgegangen wird, dass Bodenplatten in
Stahlbetonrahmenkonstruktionen etwa die gleiche Bauteilfliche wie Geschossdecken aufweisen,
wird das Kriterium A(P;) = A;glapb fiir die Zuordnung zur Objektklasse Base verwendet. Trifft
das genannten Flachenkriterium auf die ebene Punktmenge P; nicht zu, erhélt das betreffende
BC-Objekt die nicht-strukturelle Objektklasse Ground.

Wie bereits oben erwdahnt, konnen ebene Segmente, die orthogonal zur XY-Ebene ausgerichtet
sind, Wéande darstellen. Die Orthogonalitidt der Punktmenge P; zur XY-Ebene liegt vor, wenn
der z-Wert des Normalenvektors n; aus Gleichung 3.32 annéherend Null ist, d. h. n;, ~ 0.
Die Orthogonalitdt zur XY-Ebene kann alternativ anhand des Winkels «; aus Gleichung 3.32
bestimmt werden, der etwa 90 Grad ergeben muss. Wenn die orthogonal zur XY-Ebene ausge-
richtete Punktmenge F; die Mindestabmessung fiir die Hohe, H; min > Hpin,wall, und die Lénge,
L; min > Lmin,wan, erfiillt, wird seinem BC-Objekt die Objektklasse Wall zugewiesen. Hierbei
definieren Hyin wail Und Liin wan die vorgegebenen Mindestabmessungen einer Wand. Wenn das
Segment P; weder parallel noch orthogonal zur XY-Ebene verlduft, wird anhand seiner Abmes-
sungen H; min und L; min gepriift, ob es sich bei der ebenen Punktmenge um eine beschadigte
Wand oder eine beschédigte Decke handelt. Decken und Wénde, die eine starke Abweichung von
ihrer urspriinglichen rédumlichen Orientierung aufweisen, lassen sich in Form von Punktdaten
geometrisch nicht voneinander unterscheiden. Aus diesem Grund wird das BC-Objekt des be-
treffenden Segments, das die Mindestabmessungen einer Wand und einer Decke aufweist, mit der
mehrdeutigen Objektklasse Slab| Wall klassifiziert. Segmente P;, die keine der oben genannten
Bedingungen fiir die Klassenzuordnung erfiillen, werden der Klasse Unclassified zugeordnet, d.
h. sie konnen aufgrund ihrer Form und Orientierung keiner der definierten Objektklassen zuge-
ordnet werden. Die Punktdaten von P;, die Komponentendicke ¢;, die zugeordnete Objektklasse
in type und die entsprechenden RGB-Daten der jeweilige Klasse werden abschlieftend in das be-
stehende BC-Objekt eingefiigt und in einer neuen PKL-Datei mit der Nummer VI gespeichert.

Der beschriebene Prozess der geometriebasierten Objektklassifizierung von ebenen Punktmengen
ist in Algorithmus 4 in Form eines Pseudocodes zusammengefasst dargestellt.

3.5.2 Linear angeordnete Punktmengen

Nach der Klassifizierung der ebenen Punktmengen wird iiberpriift, ob die BC-Objekte der linear
angeordneten Punktmengen aus Unterabschnitt 3.4.3 den in Tabelle 3.1 angegebenen Objekt-
klassen Beam, Column oder Beam|Column zugeordnet werden kénnen. Dazu werden zu Beginn
die linearen Punktdaten der BC-Objekte aus der PKL-Datei V in die Liste ¥ eingelesen. Im
néchsten Schritt wird die lineare Punktmenge P; in der YZ-Ebene ausgerichtet (P; — P; ;). Die
Hohe H; . und Lénge L;, des resultierenden Segments in der YZ-Ebene werden mit Hilfe der
folgenden Gleichungen berechnet:

Hz',z = ‘Zmax(a,yz) - zmin(Pi,yz)‘ s (333>

L'i,y = |ymax(Pi,yz) - ymin(Pi,yz)‘ . (334)
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Anschliefsend werden die ermittelten Dimensionen des linearen Segments P; mit den vorgegebenen
minimalen und maximalen Abmessungen eines Tragers und einer Stiitze verglichen:

[Hmin,column < Hi,z :| , (3.35)
Lmimcolumn < Li,y < Lmax,column

Hmin,beam < Hi,z < Hmax,beam . (336)
Lmin,beam < Li,y

Erfiillt das Segment P; die Mindestabmessungen aus Gleichung 3.35 oder Gleichung 3.36, wird
untersucht, ob die Punktmenge eine rechteckige Form aufweist. Hierfiir wird eine rechteckige
Ebene an das Segment P; angepasst und dann in eine dquivalente Punktwolke F; transformiert.
Im néchsten Schritt wird mit der Cloud-to-Cloud-Distance-Methode [40] der durchschnittliche
Abstand d(P;, E;) zwischen den Punkten von P; und E; bestimmt. Falls der durchschnittliche
Abstand unter dem festgelegten Grenzwert di, liegt, d. h. d(P;, E;) < din, weist das Segment
P; die gleiche Form wie die angepasste Ebene E; auf und ist somit rechteckig. Das jeweilige BC-
Objekt wird dann basierend auf den vorhandenen Abmessungen seiner Punktdaten P; entweder
als Beam oder Column klassifiziert.

Wenn das Segment P; weder die geometrische Bedingung nach Gleichung 3.35 noch nach Glei-
chung 3.36 erfillt, wird die minimale Bounding Box der Punktdaten geméifs der vorgestellten
Methode in Unterabschnitt 3.5.1 bestimmt. Daraus ergeben sich die minimalen Abmessungen
H; min und L; min des Segments F;. Die weiteren Schritte entsprechen dem zuvor beschriebenen
Ansatz, wobei in den Gleichungen 3.35 und 3.36 die Dimensionen H; min und L;min anstelle
von H; . und L;, verwendet werden. Da der Bauteiltyp aufgrund der vom intakten Bauteilzu-
stand abweichenden Orientierung nicht eindeutig anhand der Formgeometrie bestimmt werden
kann, wird dem BC-Objekt in einem solchen Fall die mehrdeutige Objektklasse Beam | Column
zugewiesen. In Abbildung 3.16 sind zur Veranschaulichung des beschriebenen Klassifizierungs-
ansatzes drei linear angeordnete Punktsegmente, Py, bis P3,., angegeben, die basierend auf
ihren Abmessungen und ihrer Form in der XY-Ebene den Objektklassen Beam, Column und
Beam | Column zugeordnet sind.

Column Beam | Column
Ll %
4 ‘ Ls,
Py ssest Beam r |
Lyz ceee P&yz .-'.-..; T

L 3,min

Abbildung 3.16: Klassifizierung der linear angeordneten Punktdaten P ,. bis P3,. in die
Objektklassen Column, Beam und Beam|Column basierend auf ihren Abmessungen und ihrer
Form in der YZ-Ebene.
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Segmente P;, die nicht als Column, Beam oder Beam|Column klassifiziert werden konnen, er-
halten die Klasse Unclassified. Die Zeichenfolge in type sowie die RGB-Daten der jeweiligen
Objektklasse (Tabelle 3.1) werden schlieflich in das bestehende BC-Objekt eingefiigt und in der
PKL-Datei VI gespeichert.

Die Implementierung des beschriebenen Prozesses der Objektklassifizierung von linear angeord-
neten Punktmengen basierend auf ihrer Geometrie ist als Pseudocde in Algorithmus 5 dargestellt.

3.6 Materialklassifizierung

Die in Abbildung 3.1 dargestellte Strategie der algorithmischen Datenverarbeitung beriicksichtigt
neben der Objektklassifizierung (Abschnitt 3.5) auch die Materialklassifizierung zur semantischen
Informationsanreicherung der BC-Objekte. Im Rahmen dieser Arbeit wird die Materialklassifizie-
rung mit Hilfe eines tiefen neuronalen Netzwerkes (engl. Deep Neural Networks, DNNs) auf Basis
von DL durchgefiihrt. In diesem Zusammenhang werden die RGB-Daten aus der erzeugten 3D-
Punktwolke des Tragwerkes als Eingabevariablen (engl. features) fiir den DL-Prozess gewahlt.
Diese Wahl wird damit begriindet, dass Materialien wie Beton und Mauerwerk anhand ihrer
Farbmerkmale eindeutig unterschieden werden kénnen. Andere Merkmale wie die Orientierung
oder die Form der Bauteile werden hierbei aufgrund ihrer Mehrdeutigkeit nicht berticksichtigt.
Da in dieser Arbeit nur Stahlbetonrahmentragwerke betrachtet werden, werden fir die Zielwerte
(engl. labels) lediglich Concrete und Masonry festgelegt. Es ist jedoch wichtig zu beachten, dass
die labels um weitere Materialklassen, wie z. B. Steel oder Timber, erweitert werden kénnen. Fiir
eine detaillierte Einfithrung in die Grundlagen von DL mit DNNs wird der Leser auf [37, 73, 126]
verwiesen.

Im Folgenden wird die Vorbereitung der Trainings- und Testdaten sowie der Aufbau des DL-
Modells mit einem DNN beschrieben. Dariiber hinaus wird die Genauigkeit des trainierten Mo-
dells untersucht und die Integration der DL-basierten Materialklassifizierung im Arbeitsablauf
der algorithmischen Datenverarbeitung vorgestellt.

3.6.1 Daten

Die Leistungsfiahigkeit eines DL-Modells in Bezug auf die Vorhersage von labels basierend auf
features hangt mafgeblich vom Lernprozess des aufgebauten DNNs ab. Entscheidend fiir den
Lernprozess eines DNNs ist die Qualitdt und Quantitdt der Trainingsdaten, wobei sich die
Quantitdt nach der Komplexitit der features richtet. In unserem Anwendungsfall soll ein vor-
trainiertes Modell verwendet werden, um das Material eines Bauteils auf der Grundlage eines
RGB-Wertes vorherzusagen. Aufgrund der moderaten Komplexitat dieser feature-label-Beziehung
werden 1000 Daten pro label gesammelt und fiir den Lernprozess vorbereitet. In diesem Fall
entspricht dies 1000 RGB-Daten fiir Concrete und 1000 RGB-Daten fiir Masonry. Um eine ob-
jektive Zusammensetzung der Daten zu gewéhrleisten, werden ausschlieflich RGB-Daten aus
Bildern bertiicksichtigt, die reale Oberflichen von Beton und Mauerwerk bei unterschiedlichen
Lichtverhaltnissen darstellen. Fiir die Zusammenstellung des Bilddatensatzes von Betonoberfla-
chen wurden teilweise Bilder aus [187] und [117] extrahiert, die von den Autoren speziell fiir
ML-Zwecke zusammengestellt wurden. Da fiir den beschriebenen Zweck kein geeigneter Bildda-
tensatz fiir Mauerwerksoberflachen existiert, wurden vom Autor dieser Arbeit 1000 Bilder von
verschiedenen Mauerwerksoberflichen gesammelt und so geschnitten, dass nur die Oberflédche
des Materials dargestellt ist. Dabei handelt es sich um lizenzfreie Bilder aus dem Internet und
um selbst aufgenommene Bilder. Ein Auszug aus den gesammelten Bilddaten von Beton- und
Mauerwerksoberflachen ist in der Abbildung 3.17 dargestellt.
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JEI!':.

Abbildung 3.17: Auszug aus den erstellten Bilddatensétzen: Betonoberflichen [117, 187] (oben)
und Mauerwerksoberflichen (unten).

Da RGB-Daten als features fiir das DL-Modell festgelegt wurden, muss die dominante Farbe aus
den gesammelten Bilddaten extrahiert werden, d. h. der RGB-Wert in der Rastergrafik, der am
h&ufigsten auftritt. Zu diesem Zweck wurde ein Python-Skript verwendet, dass in Algorithmus 6
als Pseudocode angegeben ist. Fiir die Extraktion der dominanten Farbe in einer Rastergrafik
wird zunéchst die Bilddatei gelesen und die RGB-Werte der Pixelgrafik in einem zweidimen-
sionalen array gespeichert. Anschliefend wird der k-means-Algorithmus aus der ML-Bibliothek
scikit-learn [132] verwendet, um die RGB-Werte aus dem array in Farbgruppen zu clustern. Um
den RGB-Wert zu ermitteln, der am haufigsten in der Rastergrafik auftritt, wird der Prozent-
satz jeder Farbgruppe berechnet. Dabei wird die Anzahl der Pixel einer Farbgruppe durch die
Gesamtzahl der Pixel in der Rastergrafik dividiert und in einer Liste gespeichert. Der Index der
Farbgruppe aus der Liste mit dem grofiten Prozentsatz wird mit der maz-Funktion von Python
ermittelt.

Schlieklich wird der dominante RGB-Wert des Bildes in einer CSV-Datei gespeichert. Dariiber
hinaus erhélt der extrahierte RGB-Wert in der CSV-Datei ein label zur Kennzeichnung des
zugehorigen Materials. Fiir die Kennzeichnung der Materialien verwenden wir die One-Hot-
Kodierung, bei der diskrete label in binédre label umgewandelt werden. Das bedeutet, dass die
label Concrete und Masonry einen Wert von 0 oder 1 erhalten, wobei der Wert 1 die zutreffen-
de Materialklasse und der Wert 0 die nicht zutreffende Materialklasse definiert. Zum besseren
Verstandnis wird in der Tabelle 3.2 die Struktur der gekennzeichneten Daten mit einer One-
Hot-Kodierung beispielhaft dargestellt. Des Weiteren zeigt die Abbildung 3.18 die dominanten
Farben der Bilddatensétze fiir Beton und Mauerwerk, die mit Hilfe des beschriebenen Verfah-
rens extrahiert wurden. Aus der Abbildung 3.18 ist ersichtlich, dass eine grofse Variation der
Oberflichenfarben fiir die Materalien in den Datensétzen beriicksichtigt wurde.

Tabelle 3.2: Struktur der gekennzeichneten Daten unter Verwendung einer One-Hot-Kodierung.

‘ Feature ‘ Label
# ‘ R ‘ G ‘ B ‘ Concrete ‘ Masonry
1 117 | 41 s 0 1
2 169 | 167 | 162 1 0
3 189 | 185 | 181 1 0

—_ .

2000 | 166 | 107 | 82 0
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Abbildung 3.18: Generierte Pixelgrafiken der dominanten Farben aus den Bilddatensétzen fiir
Concrete (links) und Masonry (rechts).

3.6.2 Datenvorverarbeitung

Um die Materialklassen Concrete und Masonry auf der Grundlage eines RGB-Wertes mit DL zu
klassifizieren, miissen die aus Unterabschnitt 3.6.1 gewonnenen CSV-Dateien zusammengefiihrt
und gemischt werden. Die Mischung der Daten ist ein wichtiger Schritt bei der Datenvorverar-
beitung, um sicherzustellen, dass das DL-Modell generalisierte Muster erkennt. Die generierten
features (RGB-Werte) und die zugehorigen labels (Concrete, Masonry) werden anschliefend in
separaten CSV-Dateien gespeichert. Die Trennung der features und labels in separate Dateien
ist erforderlich, da die features die vom DL-Modell verarbeiteten Eingabedaten darstellen, wéh-
rend die labels die vom Modell vorhergesagten Ausgaben sind. Zum Trainieren und Testen des
DL-Modells werden die Daten in einem Verhéltnis von 80/20 aufgeteilt, wobei 80% als Trainings-
daten und 20% als Testdaten dienen. Diese Aufteilung ist im Bereich des maschinellen Lernens
weit verbreitet und hat sich als effektiv erwiesen. Nach der beschriebenen Vorverarbeitung der
Daten kann im néchsten Schritt das Training des DL-Modells durchgefiihrt werden.

3.6.3 Deep-Learning-Modell

DNNs sind Algorithmen des maschinellen Lernens, die aus mehreren Schichten (engl. layer) beste-
hen, namlich einer Eingabeschicht (engl. input layer), einer oder mehreren verborgenen Schichten
(engl. hidden layer) und einer Ausgabeschicht (engl. output layer). Die Anzahl der verborgenen
Schichten hangt dabei vom Anwendungsfall ab und kann beliebig sein. In jeder Schicht eines neu-
ronalen Netzwerkes existieren miteinander verzweigte Knoten, die auch als Neuronen bezeichnet
werden. Jedem Neuron werden Gewichtungen (engl. weights) in Form von numerischen Werten
zugewiesen, die angeben, wie wichtig eine bestimmte Eingabe fiir die Ausgabe des Neurons ist.
Wiéhrend der Trainingsphase werden die Gewichtungen der Neuronen so angepasst, dass ein be-
stimmtes Muster erlernt wird. Die endgiiltigen Gewichtungen werden dann fiir die Evaluation
und Anwendung des trainierten Modells verwendet.

Fiir das Training des DL-Modells wird die Keras-API [38] aus der TensorFlow-Bibliothek |8]
verwendet. Das konstruierte DNN besteht aus fiinf Schichten, ndmlich drei verborgenen Schich-
ten sowie einer Eingabe- und einer Ausgabeschicht. In der Abbildung 3.19 ist eine schematische
Darstellung des aufgebauten DNNs dargestellt. Fiir jede Schicht miissen die Anzahl der Neuronen
und eine Aktivierungsfunktion definiert werden. Eine Aktivierungsfunktion ist eine nichtlineare
mathematische Funktion, die auf den Ausgang jedes Neurons in einer Schicht eines neuronalen
Netzes angewendet wird. Dadurch wird eine Nichtlinearitdt in das Modell eingefiihrt, die es er-
moglicht, komplexe Beziehungen zwischen Eingabe- und Ausgabedaten zu erlernen [126]. Hierbei
wurde die ReLU-Funktion (engl. Rectified Linear Unit, ReLU) als geeignete Aktivierungsfunk-
tion fiir den Aufbau der Schichten im DNN gewahlt, da sie sich in vielen DL-Anwendungen
bewahrt hat und effizient ist. Fiir die Eingabeschicht sind drei Neuronen definiert. Die Anzahl
der Neuronen in den verborgenen Schichten sind wie folgt festgelegt:
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e Hidden Layer 1: 14 Neuronen,
e Hidden Layer 2: 14 Neuronen,
e Hidden Layer 3: 6 Neuronen.

Der Ausgabeschicht wird die Aktivierungsfunktion softmaz zugewiesen und mit zwei Neuronen
definiert, wobei in der Ausgabeschicht die Anzahl der Neuronen die Anzahl der label im Netzwerk
darstellt. Aus diesem Grund darf die Anzahl der Neuronen in der Ausgabeschicht nicht vom
Benutzer gedndert werden.

Input Hidden Hidden Hidden Output
Layer Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer

Abbildung 3.19: Schematische Darstellung des erzeugten DNNs mit fiinf Schichten.

3.6.4 Training und Testen des Modells

Das Trainieren eines DNNs mit Trainingsdaten erfordert die Wahl eines Optimierungsalgorithmus
fiir den Lernprozess und die Festlegung einer Loss-Funktion, um die vorhergesagten Ausgaben
des Modells zu bewerten. In Anbetracht seiner Effizienz im Bereich des maschinellen Lernens
wurde vom Autor dieser Arbeit der Adam-Optimierer von der Keras-API [38] als Optimie-
rungsalgorithmus gewéhlt. Als Loss-Funktion fiir ein DNN wird standardméfig die bewéhrte
Categorical-Cross- Entropy-Funktion in Kombination mit der softmaz-Aktivierungsfunktion ver-
wendet [123]. Des Weiteren ist die Categorical-Cross-Entropy-Funktion fiir die Verarbeitung von
Trainingsdaten im One-Hot-Format geeignet [48] und wird daher fiir diesen Anwendungsfall ge-
wahlt. Das aufgebaute DL-Modell wurde anhand der in Unterabschnitt 3.6.1 vorgestellten Trai-
ningsdaten trainiert, wobei 20% dieser Daten zur Validierung verwendet wurden. Das Ergebnis
der Validierung wird als Validierungsverlust (engl. validation loss) bezeichnet. Dieser Wert wird
verwendet, um die Leistungsfihigkeit des Modells zu iiberwachen und das Risiko einer Uberan-
passung zu minimieren. Die Anzahl der Epochen wurde auf 400 festgelegt, was bedeutet, dass
die intern gespeicherten Gewichtungen wiahrend des Trainings 400 Mal aktualisiert wurden. Da-
bei wurden die Trainingsdaten vor jeder Epoche gemischt, um die Generalisierung der Daten
zu gewahrleisten. Nach Abschluss des Trainings wurde die Genauigkeit und Leistungsfahigkeit
des Modells mit dem Testdatensatz iiberpriift. Dabei wurde eine durchschnittliche Genauigkeit
von 98% erreicht. Dies bedeutet, dass das trainierte DL-Modell in der Lage war, die labels der
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Testdaten mit einer Genauigkeit von 98% korrekt vorherzusagen. Der Ausgabeplot der Modell-
genauigkeit in Abbildung 3.20 (links) zeigt, dass das Modell wihrend des Trainingsprozesses in
Bezug auf die Vorhersagegenauigkeit der labels konvergierte. Zudem ist aus dem Ausgabeplot
des Modellverlustes in Abbildung 3.20 (rechts) ersichtlich, dass sowohl der Trainings- als auch
der Validierungsverlust im Laufe des Trainingsprozesses abnahmen, was darauf hinweist, dass
das Modell nicht iiberméfig an den Trainingsdatensatz angepasst wurde. Schliefslich wurde das
trainierte DL-Modell lokal als HDF5-Datei [4] gespeichert.
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Abbildung 3.20: Ausgabeplots des Lernprozesses unter Verwendung des erstellten DNNs, die
die Modellgenauigkeit (links) und den Modellverlust (rechts) zeigen.

3.6.5 Arbeitsablauf der Materialklassifizierung

Im Zuge des Arbeitsablaufes der algorithmischen Datenverarbeitung wird das trainierte DL-
Modell verwendet, um die Materialklasse einer Punktmenge P; auf der Grundlage eines RGB-
Wertes vorherzusagen, der in P; am héufigsten vorkommt. Der allgemeine Arbeitsablauf ist als
Pseudocode in Algorithmus 7 zusammengefasst und wird im Folgenden erldutert:

Im ersten Schritt werden die RGB-Daten C; der Punktmenge P, und die Objektklasse (Ab-
schnitt 3.5) des BC-Objektes aus der PKL-Datei IV in die Liste ¥ eingelesen. Da im Rahmen
dieser Arbeit Stahlbetonrahmenkonstruktionen als Gebaudetyp betrachtet werden, wird den BC-
Objekten, die die Objektklasse Slab, Base, Beam, Column oder Beam |Column enthalten, auto-
matisch die Materialklasse Concrete zugewiesen, da diese Bauteile immer aus Stahlbeton be-
stehen. Punktmengen, die mit der vorgestellten Methode in Abschnitt 3.5 keiner Objektklasse
zugeordnet werden konnten, erhalten die Materialklasse Unclassified. Fiir BC-Objekte mit der
Objektklasse Wall oder Slab| Wall, bei denen es sich um Beton oder Mauerwerk als Material
handeln kann, wird der dominante RGB-Wert aus C; mit der in Algorithmus 6 beschriebenen
Methode extrahiert, wobei hier die RGB-Daten C; als Eingabe dienen und nicht aus einer Raster-
grafik ermittelt werden miissen. Der ausgegebene RGB-Wert RG Bgom, der am haufigsten in C;
vorkommt, wird anschliefsend als Eingabe fiir das trainierte DL-Modell model verwendet, um die
Materialklasse des BC-Objektes vorherzusagen. Die Ergebnisse der Vorhersage mit model sind
zum einen die Materialklasse, die entweder Concrete oder Masonry ist, und zum anderen der
confidence-Wert, der zwischen 0 und 1 liegt. Der confidence-Wert ist in diesem Zusammenhang
ein numerischer Wahrscheinlichkeitswert, der angibt, wie zuverldssig die vorhergesagte Materi-
alklasse fiir den gegebenen RGB-Wert ist. Zur Verdeutlichung: Ein confidence-Wert von 100%
wiirde bedeuten, dass das Modell dufserst zuversichtlich in seiner Vorhersage ist. Im Gegensatz
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dazu deutet ein confidence-Wert von 0% darauf hin, dass das Modell iiberhaupt keine Zuversicht
in seine Vorhersage hat und als &ufserst unsicher gilt. Um sicherzustellen, dass nur verlassliche
Vorhersagen mit dem trainierten DL-Modell beriicksichtigt werden, werden nur die mit model
vorhergesagten Materialklassen fiir die BC-Objekte akzeptiert, die einen confidence-Wert gro-
Rer oder gleich 80% aufweisen. Andernfalls wird dem BC-Objekt die Materialklasse Unclassified
zugewiesen. Nachdem die Materialklassifizierung fiir alle BC-Objekte in ¥ durchgefiihrt wurde,
werden die aktualisierten BC-Objekte unter Beriicksichtigung der Materialklasse in einer neuen
PKL-Datei mit der Nummer VII gespeichert.

3.7 Digitale 3D-Rekonstruktion der sichtbaren Bauteile

Eine der Herausforderungen der automatischen Modellgenerierung besteht darin, aus den punk-
tuellen Daten ein koharentes und sinnvolles 3D-Modell zu erstellen, das die geometrischen Eigen-
schaften der Objekte richtig wiedergibt. In diesem Abschnitt wird eine automatische Methode zur
digitalen Rekonstruktion von segmentierten Punktdaten, die ein Bauteil darstellen, vorgestellt.
Dabei werden sowohl Punktmengen mit konvexer und konkaver Geometrie als auch Offnungen
bei der Oberflichenrekonstruktion beriicksichtigt.

3.7.1 Vorverarbeitung

Zunachst werden die Punktdaten P;, die Komponentendicke t; und der boolean Wert hasParallel
der klassifizierten BC-Objekte aus der PKL-Datei VII gelesen. Um eine zweidimensionale Darstel-
lung der Oberfliche des Bauteils zu erhalten, werden die Punktdaten P; um ihren Mittelpunkt Pf
in der XY-Raumebene ausgerichtet. Dadurch ergibt sich die Punktmenge P; ,, (Abbildung 3.8).
Ist die Bedingung hasParallel erfiillt, d. h. sind die Punktdaten P; zweier Segmente parallel
zueinander, werden die parallelen Segmente mit der crop2D-Funktion von cloudComPy 40| von-
einander getrennt. Zu diesem Zweck wird der Schnittbereich mit Hilfe der Bounding Box der
Punktmenge P; ;, in der YZ-Ebene als Polygonzug definiert. Der Schnittbereich umfasst dabei
die halbe Hohe der Bounding Box von F;.,, sodass eine parallele Komponente auferhalb des
Schnittbereiches verbleibt. Durch die Anwendung der crop2D-Funktion erhalten wir die Punkt-
mengen Pl”;y und Pﬁ%, wobei Pl“;y die Punkte innerhalb des Schnittbereiches und Pf;;‘; die
Punkte auferhalb des Schnittbereiches enthélt. Eine Veranschaulichung dieser Prozedur ist in
der Abbildung 3.21 dargestellt. Das Entfernen des parallelen Segments ist ein notwendiger Schritt,
um sicherzustellen, dass der Korper des BC-Objektes auf Basis der Oberfliachenextrusion (Unter-
abschnitt 3.7.3) korrekt erzeugt wird. Hierbei wird die Oberflachenrekonstruktion und -extrusion
auf die Punktmenge angewendet, die mehr Punktdaten enthdlt. Wenn die Anzahl der Punkt-
daten in Pfy’;y grofker ist als die in Pﬁ%, werden fiir P; 4, die Punktdaten von Pfgy verwendet
und die Variable cropSec erhilt den Wert 1. Andernfalls werden die Daten von P[’;‘Z fir P; 4,y
angesetzt und cropSec erhalt den Wert 2. Ist die Bedingung hasParallel nicht erfiillt, wird dem
Attribut cropSec der Wert 0 zugewiesen, da in diesem Fall die Punktdaten P; des BC-Objektes
keine parallele Oberflichenkomponente enthélt. Es ist wichtig zu beachten, dass die Variable
cropSec die Richtung der Oberflichenextrusion bestimmt, die in Unterabschnitt 3.7.3 behandelt
wird.
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Abbildung 3.21: Bildliche Beschreibung der Definition des Schnittbereiches von P; ;,, mit Hilfe
seiner Bounding Boz: Der Polygonzug der grauen Flidche in der YZ-Ebene (rechts) definiert
den Schnittbereich von P;;, und ergibt die Punktmenge P Die Punktdaten aufserhalb des

2,2y’

Schnittbereiches (blauer Bereich) werden als Piogf/ zusammengefasst.

3.7.2 Oberflachenrekonstruktion

Im Rahmen dieser Dissertation wird das a-Shape-Verfahren [54, 179 fur die digitale Oberflachen-
rekonstruktion von segmentierten Punktmengen verwendet. Hierbei wird die Oberflichenform
durch Auswahl einer Teilmenge von Punkten und eines a-Parameters als Schwellenwert erzeugt.
Der a-Parameter, dessen Wert im Bereich von 0 bis 1 liegt (o € {x € RT | 0 < 2 < 1}), bestimmt
dabei die Grofe und Form der Oberflache, die entweder konvex oder konkav sein kann. Ein Wert
von « = 1 fiihrt zu einer konvexen Oberflache, wiahrend a < 1 die konkave Form als Polygonnetz
approximiert. Der Rand der Oberfliche wird mit Hilfe eines Umkreises angenédhert, dessen Ra-
dius durch den a-Parameter berechnet wird. Dieser Umkreis wandert entlang der Randpunkte
der Punktmenge und verbindet zwei Punkte, die vom Umbkreis beriihrt werden (Abbildung 3.22).
Je kleiner der gewahlte a-Wert, desto geringer der Radius des Umkreises und desto préziser
wird die konkave Form der Punktmenge approximiert. Die Oberflichenerzeugung aus Punktda-
ten wird in der a-Shape-Methode mit der Delaunay Triangulation |26] realisiert. Das berechnete
Triangulationsmuster resultiert zu einem geschlossenen Polygonnetz, das die mannigfaltige Geo-
metrie der Punktmenge représentiert. In der Abbildung 3.22 ist eine bildliche Beschreibung der
Oberflachenrekonstruktion mit der a-Shape-Methode dargestellt.

Um a-Shapes aus Punktdaten zu erzeugen, wird die in [147] angegebene Funktion fiir Wolfram
Mathematica [174] verwendet. Die vollstandige Funktion ist im Anhang A.1.4 als Pseudocode
aufgefiihrt. Wolfram Mathematica [174] ist ein Programmpaket fiir mathematisch-naturwissen-
schaftliche Anwendungen, die eine umfangreiche Sammlung vordefinierter Algorithmen fiir 2D-
und 3D-Berechnungen bietet. Besonders leistungsstark ist der Betriebssystemkern der Softwa-
re, der als WolframKernel bezeichnet wird, welches eine zuverléssige und schnelle Analyse von
komplexen Problemen ermdglicht, einschliefslich der Verarbeitung von 3D-Daten [174]. Die a-
Shape-Funktion (Unterabschnitt A.1.4) liest die XY-Punktdaten von P; 1y und erzeugt daraus
ein mannigfaltiges Polygonnetz M; ,,, basierend auf der Delaunay Triangulation [26]. Wie bereits
oben erwahnt, kann die Genauigkeit der Triangulation durch den a-Parameter im Bereich von
a € {zx e R |0 < x < 1} definiert werden, wobei « = 1 eine konvexe Triangulation und o < 1
eine konkave Approximation ergibt [139]. Es ist wichtig zu beachten, dass der a-Parameter fiir
jedes Objekt individuell angepasst werden muss, um die gewiinschte Genauigkeit der Oberfla-
chenrekonstruktion zu erzielen.
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Abbildung 3.22: Bildliche Beschreibung der Oberflichenrekonstruktion mit der a-Shape-
Methode am Beispiel einer Punktmenge in der XY-Ebene. Die blauen Linien reprasentieren die
Réander der Punktmenge, die mit Hilfe der dargestellten Umkreise erzeugt wurden. Die schwarzen
Linien stellen das Polygonnetz dar, das durch Anwendung der Delaunay Triangulation auf die
Punktdaten erstellt wurde.

3.7.3 Oberflaichenextrusion

Die Oberflachenextrusion ist ein Konzept der algorithmischen Geometrie, das die Dimensions-
erweiterung eines zweidimensionalen Objektes durch die parallele Verschiebung seiner Fliche
entlang einer Achse ermoglicht. Dabei entsteht ein neuer Korper in R? als Ergebnis der Ex-
trusion. Die Python-Bibliothek Trimesh [47] bietet in diesem Zusammenhang eine vordefinierte
Funktion fiir die Extrusion von Flachen in einem Polygonnetz. Der prinzipielle Ablauf einer
Oberflachenextrusion mit Trimesh [47] wird in der Abbildung 3.23 beschrieben.
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Abbildung 3.23: Prinzipskizze zur Beschreibung der Oberflichenextrusion mit der Python-
Bibliothetk Trimesh [47] am Beispiel einer zweidimensionalen Dreiecksflache (links), die entlang
der z-Achse zu einem dreidimensionalen Korper (rechts) mit der Dicke ¢ extrudiert wird [138, 139].
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Die Polygonfliche wird durch Eckpunkte P, (xy,,y,) in der Form (n,2) und Flichen F,, in der
Form (n, 3) definiert. Nach der Oberflichenextrusion werden die Eckpunkte P, (xy,,y,) der zwei-
dimensionalen Polygonfliche Fj,, um die z-Dimension erweitert, indem die Koordinate z, auf
Null gesetzt wird. Daraus resultieren die Eckpunkte P, (zy,yn, 2z, = 0) in R3. Durch die Paral-
lelverschiebung der Eckpunkte von F;, entlang der z-Achse ergeben sich die neuen Koordinaten
P (Tn, Yn, 2n, =), wobei t den festgelegten Extrusionswert darstellt (Abbildung 3.23) [139]. Die
Eckpunkte und Flichen des erzeugten Polygonnetzes M; ;, aus Unterabschnitt 3.7.2 dienen als
Eingabedaten zur Anwendung der oben beschriebenen Oberflichenextrusion, um einen geschlos-
senen Korper fiir das BC-Objekt zu erstellen. Fiir die Extrusion wird der Wert der Komponen-
tendicke t; des BC-Objektes verwendet, welches die Bauteildicke reprisentiert. Die Richtung der
Extrusion entlang der z-Achse hingt vom Wert des Attributs cropSec ab. Wenn der Wert der
Variable cropSec entweder 0 oder 2 betrégt, wird die Oberfliche des Polygonnetzes M; ,, in
die negative z-Richtung extrudiert. Im Falle eines Attributwertes von 1 erfolgt die Extrusion in
positiver z-Richtung. Der resultierende Korper wird als M bezeichnet.

Z7xy

3.7.4 Transformation

Um das BC-Objekt nach der Oberflachenextrusion zuriick in seine urspriingliche Position zu
transformieren, sind eine Translation und Rotation des Korpers Mﬁny erforderlich. Hierbei wird
fiir die Rotation von Mﬂy die inverse Rotationsmatrix R~! verwendet, welche zuvor zur Aus-
richtung der Punktdaten P; in der XY-Ebene angewendet wurde. Der Verschiebungsvektor fiir
die Translation des extrudierten Korpers MZ-’Ezy entlang der z-Achse ergibt sich aus der Differenz
zwischen dem Mittelpunkt P von P; und der Ebene z = 0. Schlieklich wird der transformierte

Korper im OBJ-Format [121] gespeichert.

Die beschriebenen Schritte zur Erzeugung eines geschlossenen Korpers fiir das BC-Objekt sind
in Algorithmus 9 als Pseudocode zusammengefasst.

3.8 Digitale 3D-Rekonstruktion der verdeckten Bauteile

Wie bereits in Abschnitt 3.1 erwdhnt wurde, ist derzeit keine Fernerkundungsmethode in der
Lage, massive Materialien wie Stahlbeton zu durchdringen. Daher ist es nicht moglich, Bauteil-
flachen eines Stahlbetonrahmens, die von der Gebaudefassade verdeckt werden, mit aktiven oder
passiven Sensoren zu erfassen. Die in Abschnitt 3.7 vorgeschlagene Rekonstruktionsmethode kann
deshalb nur auf die von aufen sichtbaren Bauteile eines Stahlbetonrahmens angewendet werden,
die in der 3D-Punktwolke dargestellt sind. Die vorliegende Arbeit konzentriert sich priméar auf
die Entwicklung einer Methode zur digitalen 3D-Rekonstruktion der sichtbaren Bauteile von
seismisch beschédigten Stahlbetonrahmen anhand von 3D-Punktwolken (Abschnitt 1.2). Den-
noch wird in diesem Zusammenhang eine ergdnzende Methode zur digitalen 3D-Rekonstruktion
der verdeckten Bauteile vorgeschlagen. Dies soll als Anregung und moglicher Ausgangspunkt fiir
weitere Forschungsbemiihungen dienen, ohne den priméren Fokus dieser Arbeit zu verdndern.

3.8.1 Arbeitsablauf

In Anlehnung an die in Unterabschnitt 2.3.2 zusammengefasste Methode von Bloch et al. [25],
basiert die vorgeschlagene Modellierungsstrategie fiir die verdeckten Bauteile auf der Extraktion
von Informationen aus Schadensmodellen, die durch numerische Kollapssimulationen erzeugt
werden. Wahrend Bloch et al. [25] das as-built BIM-Modell als Grundlage fiir die Vorhersage
des beschéadigten Innenraummodells voraussetzen, konzentriert sich unser Vorschlag auf einen
modellunabhéngigen Ansatz, d. h. ohne die Verwendung eines digitalen 3D-Modells des Gebdudes
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in seinem intakten Zustand. Die Abbildung 3.24 fasst den vorgeschlagenen Arbeitsablauf der
modellunabhéngigen 3D-Rekonstruktion von verdeckten Bauteilen schematisch zusammen.

Vor der der | Nach der der
(a) Schidigung | Schidigung (1)

Modelle und Gebiiud Datenerfassung &

Zeitverlaufe chaude Vorverarbeitung
| ) | o
/ Kollapssimulationen / 3D-Punktwolken 3D-Punktwolke
(Aufienbereich) (AuRenbereich)

HPR-
Algorithmus

€ |

3D-Punktwolken Ja ,
(AuRenbereich) L (6)
/ CIM- /
f “hadens > —
(f) Schadensmodell / Algorithmus
Datenbank e— (5) l (1)

3D-Modell
(Innenbereich)

Legende:

| | Station | |/ Prozess /

Abbildung 3.24: Schematischer Arbeitsablauf der modellunabhéngigen 3D-Rekonstruktion von
verdeckten Bauteilen in Form eines Flussdiagramms.

Vor dem Auftreten von seismisch induzierten Gebéudeschéden steht eine Datenbank (Abbildung
3.24 (f)) zur Verfiigung, die Schadensmodelle (Abbildung 3.24 (c)) von verschiedenen Stahlbe-
tonrahmentragwerken (Abbildung 3.24 (a)) enthélt. Die Schadensmodelle werden dabei durch
numerische Kollapssimulationen (Abbildung 3.24 (b)) erzeugt. Neben den 3D-Modellen enthilt
die Datenbank auch die zugehorigen 3D-Punktwolken der Schadensmodelle (Abbildung 3.24 (e)).
Diese werden mit Hilfe des HPR-Algorithmus (engl. Hidden-Point-Removal, HPR) von Katz et al.
[94] synthentisch erzeugt. Dieser Algorithmus beriicksichtigt wie bei der SfM-Photogrammetrie
nur die Punktdaten, die sich im sichtbaren Blickwinkel der Kamera befinden. Da sich die Daten-
erfassung (Abbildung 3.24 (1)) nach der seismisch induzierten Schédigung der Stahlbetonrah-
menkonstruktion mittels aktiver oder passiver Fernerkundung auf die von aufsen sichtbaren Bau-
teiloberflachen beschréankt, werden nur die von auften erfassten Punktdaten der Schadensmodelle
(Abbildung 3.24 (3)) zum Vergleich mit der generierten 3D-Punktwolke (Abbildung 3.24(2)) des
beschidigten Gebédudes herangezogen. Der Vergleich der Punkdaten (Abbildung 3.24 (2) und
(3)) erfolgt mit dem vom Autor erstellten Matching-Algorithmus. Der Matching-Algorithmus
sucht nach der hochsten geometrischen Ubereinstimmung zwischen einer Basispunktwolke und
einer Zielpunktwolke, indem der kleinstmdgliche durchschnittliche Abstand zwischen den XYZ-
Punktdaten iterativ ermittelt wird. Ist die Auswahlbedingung fiir die Dateniibernahme erfiillt,
wird das entsprechende Schadensmodell (Abbildung 3.24 (5)) aus der Datenbank extrahiert und



3.8 Digitale 3D-Rekonstruktion der verdeckten Bauteile 59

fiir den weiteren Arbeitsablauf verwendet. Schlieflich werden die verdeckten Bauteile (Abbildung
3.24 (7)) des ausgewahlten Schadensmodells basierend auf den gesammelten Punktdaten des Ge-
béudes mit Hilfe des CIM-Algorithmus (Abbildung 3.24 (6)) (engl. Crop-Interior-Mesh, CIM)
ausgeschnitten und dem 3D-Modell des Aufenbereiches (Abbildung 3.24 (i)) hinzugefiigt. Der
CIM-Algorithmus wurde vom Autor dieser Arbeit entwickelt und verwendet eine iterative Me-
thode, um die Eckpunkte und Flachen der Strukturelemente des Schadensmodells innerhalb der
Hiille des beschadigten Gebaudes zusammenzustellen. Zur Vollstdndigkeit wird der Prozess der
algorithmischen Datenverarbeitung aus Abbildung 3.1 in Abbildung 3.24 (i) dargestellt, wobei
die potenzielle Verkniipfung mit der oben beschriebenen Methode verdeutlicht wird.

3.8.2 Datenbank

Die genaue Vorhersage des Verhaltens von Stahlbetonrahmentragwerken unter starker seismi-
scher Belastung ist eine komplexe Aufgabe aus dem Bereich des Erdbebeningenieurwesens. Ab-
weichungen im Materialverhalten oder in der Belastung kénnen das Ergebnis einer Simulation
stark beeinflussen, was es schwierig macht, das Einsturzverhalten mit nur einer Kollapssimulati-
on korrekt vorherzusagen. In Notfallsituationen, wie bei USaR-Maftnahmen, ist es in der Regel
nicht mdglich, ein digitales 3D-Modell des betroffenen Gebdudes oder eine Aufzeichnung des
Erdbeben-Zeit-Verlaufes fiir numerische Kollapssimulationen zu nutzen. Um dieses Problem zu
iiberbriicken, wird vom Autor dieser Arbeit die Erstellung einer Datenbank vorgeschlagen, die
verschiedene Schadensmodelle aus Kollapssimulationen enthélt. Durch die Verwendung dieser
Datenbank kann die Wahrscheinlichkeit erhoht werden, dass ein Modell aus der Datenbank dem
tatsdchlichen Schadensbild der beschadigten Stahlbetonrahmenkonstruktion entspricht.

3.8.2.1 Kollapssimulation

Die Literaturiibersicht in Abschnitt 2.4 zeigt, dass die auf der Bullet-Physik-Engine basierende
Starrkorperdynamik in Blender [23] in Kombination mit dem BCB [128] zu einer zuverldssigen
Vorhersage der Einsturzform von Geb&duden in Kollapssimulationen fithren kann. In diesem Zu-
sammenhang generiert der BCB [128] automatisch die Zwangsbedingungen zwischen den Starr-
korperelementen unter Verwendung vereinfachter Materialgesetze, die in Form von Senk- und
Drehfedern modelliert werden. Auf diese Weise ermoglicht die Physik-Engine-basierte Starrkor-
perdynamik eine einfache und schnelle Simulation des Verhaltens eines Tragwerkes unter extremer
Belastungen, wie z. B. einem Erdbeben. Im Gegensatz dazu erfordern herkémmliche Simulati-
onsmethoden wie die FEM oder die AEM eine aufwendige Vorbereitung des Berechnungsmodells
und beanspruchen aufgrund der inkrementellen Losung des Gleichgewichts fiir jeden Knoten in
den Elementen erheblich mehr Zeit fiir die Simulationen. Fiir die Erzeugung der Schadensmodelle
unter seismischer Belastung bietet sich die Physik-Engine-basierte Starrkérperdynamik mit dem
BCB [128] in Blender [23] aus folgenden Griinden an:

e Open-Source-Software mit Unterstiitzung diverser CAD- und Mesh-Formate fiir den Import
und Export.

e Unterstiitzung der BIM-Anwendung mit IFC-Schnittstelle.

e Einfache und schnelle Erzeugung des mechanischen Berechnungsmodells mit dem BCB-
Add-on [128].

e Eingabemoglichkeit fiir drei gleichzeitig wirkende Erdbeben-Zeit-Verldufe in z-, y- und 2-
Richtung.

e Kurze Simulationsdauer im Vergleich zu FEM oder AEM.

e Trennung der Starrkdrperelemente durch Versagen der mechanischen Zwangsbedingungen
(Senk- und Drehfedern).



60 Kapitel 3 Methodik

Aufgrund der oben genannten Vorteile wird vom Autor dieser Arbeit die Physik-Engine-basierte
Methode der Starrkorperdynamik mit dem BCB [128| in Blender [23] fiir die Simulation der
Stahlbetonrahmentragwerke unter Erdbebenbelastung vorgeschlagen, um eine Datenbank mit
Schadensmodellen zu generieren.

3.8.2.2 HPR-Algorithmus

Die in Abbildung 3.24 vorgestellte Methode beinhaltet einen Vergleich zwischen der aus der
Datenerfassung generierten 3D-Punktwolke und den Schadensmodellen in der Datenbank. Um
diesen Vergleich durchzufiihren, werden die Schadensmodelle in dquivalente 3D-Punktwolken
umgewandelt. Dabei werden nur die Bauteile berticksichtigt, die von aufen sichtbar sind. Dies
erfolgt durch die digitale Simulation der auf Laserscanning oder Photogrammetrie basierenden
Datenerfassung fiir die Schadensmodelle. Zu diesem Zweck wird der HPR-Algorithmus von Katz
et al. |94] verwendet. Die vom Autor dieser Arbeit entwickelte Methode zur Erzeugung einer
Punktwolke aus der Hiille eines 3D-Modells ist in Algorithmus 10 als Pseudocode zusammenge-
fasst und wird im Folgenden beschrieben:

Zunéchst werden alle Oberflachen des Schadensmodells mit dem Python-Modul Open3D [186] in
3D-Punktdaten umgewandelt. Dabei kann der Benutzer die gewiinschte Punktdichte festlegen.
Anschliefsend wird der in Open3D [186] implementierte HPR-Algorithmus von Katz et al. [94] auf
die erzeugte Punktwolke an verschiedenen Positionen angewendet. Der HPR-Algorithmus spei-
chert dabei nur die Punkte der Punktwolke, die innerhalb des Blickwinkels der Open3D-Kamera
liegen, d. h. die Oberflichen der sichtbaren Bauteile. Um sicherzustellen, dass die Punktwolke
P; des Schadensmodells vollstdndig von Auflen erfasst wird, werden die Open3D-Kameras auf
vier verschiedenen Ebenen in z-Richtung platziert, die auf die Hohe der Bounding Box von P;
ausgerichtet sind. Eine Beschreibung der Kamerapositionen ist in der Tabelle 3.3 aufgelistet.
Hierbei steht bby, fiir die Hohe der umgebenden Bounding Box der Punktwolke P;.

Tabelle 3.3: Kamerapositionen fiir den HPR-Algorithmus.

Ebene Ho6he ‘ Anzahl Kameras | Winkelschritt | Kamerapositionen
( (2) # (4)
1 0 36 10 Kreis um Punktwolke auf Bodenhohe
2 bby, - 0.5 36 10 Kreis um Punktwolke in mittlerer Hohe
3 bby, - 1.5 12 30 Kreis um Punktwolke in grofierer Hohe
4 bby, - 2.0 1 - Zentrisch uber Punktwolke

In jeder der in Tabelle 3.3 aufgelisteten Ebenen wird eine for-Schleife ausgefiihrt, die dazu dient,
die HPR-Punktdaten an den jeweiligen Kamerapositionen in einer Liste zu speichern. Die z- und
y-Koordinaten der Kameras ergeben sich aus den folgenden Formeln:

Team = T - c08(;), (3.37)

Yeam =T - Sin(@i)a (338)

wobei r den Radius des Kreises und ¢; den Winkelschritt definiert. Schliefllich werden alle HPR-
Punktdaten aus der Liste im XYZ-Format gespeichert. In der Abbildung 3.25 ist die Anwen-
dung des HPR-Algorithmus am Beispiel eines Schadensmodells dargestellt. Die Koordinatensys-
teme (Abbildung 3.25 rechts) geben dabei die Positionen der Kameras an, die fir den HPR-
Algorithmus in den Ebenen 1 bis 4 verwendet wurden. Ziel ist es, dass die Datenbank fiir jedes
Schadensmodell eine entsprechende 3D-Punktwolke enthélt, die mit der in Algorithmus 10 vor-
geschlagenen Methode schnell und einfach erzeugt werden kann.
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Abbildung 3.25: Ausgabe des HPR-Algorithmus (mittig und rechts) am Beispiel eines Scha-
densmodells (links): Draufsicht (oben) und Perspektivenansicht (unten).

3.8.3 Matching-Algorithmus

Wir nehmen an, dass die geometrische Ubereinstimmung zwischen zwei Modellen durch ein pro-
zentuales Ahnlichkeitsmaf gemessen wird. Dieses Maf kann durch eine Funktion S berechnet
werden, die als Eingabe zwei Punktwolken P und P; erhélt. Dabei steht P fiir die erzeugte
Punktwolke des beschddigten Tragwerkes und P; fiir die HPR-Punktdaten des i-ten Modells in
der Datenbank mit i € N. Die Funktion S gibt eine Zahl im Intervall [0, 1] zuriick:

S(P,P) €[0,1]. (3.39)

Die Ubereinstimmung wird als gegeben definiert, wenn das Ahnlichkeitsmaf S zwischen P und
P; grofer oder gleich einem vorgegebenen Schwellenwert R ist:

S(P,P) > R. (3.40)

Das FErgebnis der Funktion S gibt an, wie dhnlich die Modelle P und F; sind. Dabei bedeutet
S(P,P;) = 1, dass die Modelle vollsténdig iibereinstimmen und S(P, P;) = 0, dass sie keine
geometrischen Ahnlichkeiten aufweisen. Die zu diesem Zweck entwickelte Methode, die als Pseu-
docode in Algorithmus 11 zusammengefasst ist, wird im Folgenden beschrieben:

Zu Beginn des Prozesses wird die 3D-Punktwolke P des digital rekonstruierten Tragwerkes ein-
gelesen. Anschlieffend wird die Hohe der Bounding Box bby, von P entlang der globalen z-Achse
bestimmt. Diese Hohe dient als Filterkriterium, um nur Schadensmodelle aus der Datenbank
zu berticksichtigen, die eine maximale Abweichung von 15% von der Modellhohe bby, aufweisen.
Da die Breite und Tiefe einer Bounding Box von der Ausrichtung des Objektes im 3D-Raum
abhéngen, wird nur die Hohe der Bounding Boz, die von der Orientierung der Punktdaten in
der XY-Ebene unabhéngig ist, als zuverlassiges Maf fiir die Filterbedingung gewahlt. Wenn die
HPR-Punktdaten P; eines Schadensmodells aus der Datenbank das oben genannte Kriterium
erfiillt, wird die Auflésung der entsprechenden HPR-Punktwolke P; und der Eingabepunktwolke
P auf 10 cm reduziert, um den Rechenaufwand zu reduzieren.
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Die Punktwolken P und P; werden beziiglich ihres Schwerpunktes im Ursprung des Koordi-
natensystems verschoben, wobei die z-Koordinaten unverandert bleiben. Anschliefend wird die
Eingabepunktwolke P iterativ mit einem Winkelschritt ¢; von 10 Grad einmal vollstdndig um die
z-Achse gedreht, um die Orientierung mit der héchsten Ubereinstimmung zwischen P und P; zu
ermitteln. Dieser Ansatz wird in der Abbildung 3.26 veranschaulicht. Nach jeder Iteration wird
die Funktion compute point distance von Open3D [186] verwendet, um die Abstédnde zwischen
den Punktdaten von P und P; zu berechnen. Dabei wird der Mittelwert der Punktabstande €2, ;
mit n € {1,2,3} und i € N ermittelt und in einer Liste gespeichert. Fiir die iterative Rotation
der Punktwolke P um die z-Achse wird die folgende Rotationsmatrix verwendet:

cos(pi) —sin(p;) 0
R.(pi) = |sin(g;) cos(ei) 0] . (3.41)
0 0 0

Um die korrekte Zuordnung zwischen Basis- und Zielpunktwolke zu gewahrleisten, wird sowohl
die HPR-Punktwolke P; des Schadensmodells mit der Eingabepunktwolke P verglichen als auch
umgekehrt. Hierbei wird die Zuordnung anhand des groferen Mittelwertes 2, ; der Punktabstén-
de festgelegt, da dieser den ungiinstigeren Fall darstellt.

Eine exakte Ubereinstimmung der Punktwolken, d. h. Q. = 0, ist selbst bei identischen Aufnah-
men derselben Szene, die zu unterschiedlichen Zeitpunkten aufgenommen wurden, nicht erreich-
bar. Aus diesem Grund kann ein Mittelwert der Punktabsténde €2, ;, der kleiner oder gleich Qax
ist, als ausreichende Ubereinstimmung der Modelle angesehen werden. Ein grokerer Mittelwert
deutet hingegen auf eine geringere Ubereinstimmung der Punktwolken hin.

Abbildung 3.26: Schrittweise Rotation der Eingabepunktwolke P (rot) mit dem Winkel ¢; um
die z-Achse zum Vergleich mit der HPR-Punktwolke P; des Schadensmodells (blau): Draufsicht
(links) und Seitenansicht (rechts).

Um den Zielwinkel ¢y, der die hochste Ubereinstimmung zwischen der Basis- und Zielpunktwolke
ergibt, so genau wie moglich zu bestimmen und gleichzeitig eine moéglichst kurze Berechnungs-
dauer zu gewahrleisten, wird die Iteration des Zielwinkels ¢; in drei Stufen durchgefiihrt:

(1) 1. Iteration: Die Basispunktwolke wird einmal vollstandig um die z-Achse mit einem Win-
kelschritt von ¢ ; = 10 rotiert und dabei der Mittelwert der Punktabstande €25 ; berechnet.

(2) 2. Iteration: Der Winkelwert ¢1 (€21 i min), der den kleinsten Mittelwert der Punktabstéinde
aus (1) ergibt, wird in der zweiten Iteration als Startwinkel angenommen. Hierbei wird die
Basispunktwolke im Bereich von pa, = ¢©1(Q1,imin) - 10 und oA, = ©1(21imin) + 10
mit einer Winkelschrittweite von ¢9; — 1 rotiert und dabei der Durchschnittswert der
Punktabsténde €25 ; berechnet.
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(3) 3. Iteration: Der Winkelwert ¢2(€22,i min), der den kleinsten Mittelwert der Punktabstéinde
aus (2) ergibt, wird in der dritten Iteration als Startwinkel angenommen. Die Basispunkt-
wolke wird im Bereich von pa, = ©2(Q22,imin) - 1 und va, = ©2(22;min) + 1 mit einer
Winkelschrittweite von ¢3; = 0,1 rotiert und dabei der Durchschnittswert der Punktab-
stande Q3 ; berechnet. Die Iteration gibt schliefslich den finalen Winkelwert des Zielwinkels
¢t und den dazugehorigen minimalen Mittelwert der Punktabstinde €23 ; min aus, die in
einer Liste gespeichert werden.

Im letzten Schritt wird der kleinste Wert in der Liste aller minimalen Durchschnittswerte der
Punktabsténde €23 ; min ermittelt. Dieser Wert wird als €. min bezeichnet, wobei x den Index des
entsprechenden Schadensmodells darstellt. Wenn €2, min < Qax erfiillt ist, wird abschliefsend das
Schadensmodell mit der Indexnummer x ausgewédhlt und als Eingabe fiir den CIM-Algorithmus
(Unterabschnitt 3.8.4) verwendet.

3.8.4 CIM-Algorithmus

Der CIM-Algorithmus ist eine vom Autor dieser Arbeit vorgeschlagene Methode, um die inneren
Komponenten eines ausgewéhlten Schadensmodells auf der Grundlage von Bounding Boxes im
geometrischen Bereich einer 3D-Punktwolke auszuschneiden. Die ausgeschnittenen Innenbauteile
werden dem digital rekonstruierten Modell hinzugefiigt, welches die sichtbaren Bauteile enthélt.
Fiir die Anwendung des Algorithmus wird vorausgesetzt, dass sich der Schwerpunkt der Einga-
bepunktwolke P und des Schadensmodells im Ursprung des Koordinatensystems befindet und
dass die Modelle in der XY-Koordinatenebene ausgerichtet sind. Der Algorithmus 12 enthélt den
entsprechenden Pseudocode dieser Methode. Um sicherzustellen, dass nur die inneren Bauteile
des Schadensmodells ausgeschnitten werden, muss fiir jedes Schadensmodell aus der Datenbank
ein 3D-Modell enthalten sein, das ausschlielich die Innenbauteile enthélt. Dieses Modell wird
in Algorithmus 12 als beschadigtes Innenraummodell (engl. damaged interior model, DIM) be-
zeichnet.

Zu Beginn des Arbeitsablaufes werden das DIM des ausgewédhlten Schadensmodells M; und
die Eingabepunktwolke P eingelesen. Anschliefend wird iterativ fiir jeden Punkt aus P eine
Bounding Bozx erstellt. Die Erstellung einer Bounding Box erfolgt hierbei mit Hilfe von zwei Ko-
ordinaten, minBB und mazBB, die diagonal zueinanderstehende Eckpunkte des quadratischen
Hiillkérpers mit den minimalen und maximalen Koordinatenwerten definieren (Abbildung 3.27,
links).

MazBB (Zmax,Ymax: Zmax)

.
B \
T 1

L,
B \
\ T

fi

minBB (Zuwin,Yumin, Zmin) I AuBerhalb der Bounding Box

Innerhalb der Bounding Box

Abbildung 3.27: Bildliche Beschreibung der Bounding-Boz-Definition (links) und des Aus-
schneidens von Fliachen innerhalb der Bounding Box (rechts).
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Im néchsten Schritt werden die Dreiecksflachen des DIMs, die sich innerhalb einer Bounding
Boz befinden, ausgeschnitten und zu einer leeren Netzeinheit hinzugefiigt. Durch die iterative
Erstellung einer Bounding Boz an allen Punkten von P werden alle Flachen des DIMs innerhalb
der geometrischen Hiille der Eingabepunktwolke P ausgeschnitten und zu einem Gesamtmodell
zusammengesetzt. Dieser Vorgang wird in der Abbildung 3.27 (rechts) schematisch dargestellt. Es
ist zu beachten, dass nur Flachen, die vollstéandig von der Bounding Box umschlossen werden, wie
die Flache f; in der Abbildung 3.27 (rechts), ausgeschnitten werden konnen. Fliachen, die teilweise
innerhalb der Bounding Box liegen, wie die Fliche f3 in der Abbildung 3.27 (rechts), kénnen
nicht ausgeschnitten werden. Um alle Flachen des DIMs innerhalb der geometrischen Hiille von
P moglichst vollstindig zu erfassen, ist daher fiir den CIM-Algorithmus eine Uberschneidung
von Bounding Bozes vorgesehen.

Der Benutzer kann die Lénge und Breite der Bounding Boxes mit Hilfe der Parameter dz und dy
festlegen. Die Position und die Héhe der Bounding Box ergeben sich aus den Punktkoordinaten
der Eingabepunktwolke. Um sicherzustellen, dass die Bounding Boxes in der XY-Ebene nicht
iiber die Randpunkte der Eingabepunktwolke P hinausragen, werden fiir die Ermittlung der
Bounding-Box-Koordinaten, minBB und maxBB, vier Falle unterschieden:

(1) Bereich +z/+y: Wenn der Eingabepunkt einen positiven z- und y-Wert hat, iibernimmt
maxBB die Punktkoordinate (z,y,z) aus der Eingabe P. minBB ergibt sich durch Sub-
traktion von dx und dy mit den jeweiligen z- und y-Punktwerten, wobei der z-Wert auf
Null gesetzt wird.

(2) Bereich —z/ —y: Wenn der Eingabepunkt einen negativen z- und y-Wert hat, iibernimmt
minBB die Punktkoordinate (z,y, z) aus der Eingabe P. mazBB ergibt sich durch Addition
von dz und dy mit den jeweiligen z- und y-Punktwerten, wobei der z-Wert auf Null gesetzt
wird.

(3) Bereich +x/ — y: Wenn der Eingabepunkt einen positiven az-Wert und einen negativen
y-Wert hat, wird das gleiche Verfahren wie in Fall (2) angewendet, jedoch wird die erstellte
Bounding Box um -dx in x-Richtung verschoben.

(4) Bereich —z/ + y: Wenn der Eingabepunkt einen negativen z-Wert und einen positiven
y-Wert hat, wird das gleiche Verfahren wie in Fall (2) angewendet, jedoch wird die erstellte
Bounding Box um -dy in y-Richtung verschoben.

Die oben beschriebene Fallunterscheidung in den Bereichen (1) bis (4) ist in der Abbildung 3.28
dargestellt. Nach der Erstellung der Bounding Box fiir einen Punkt aus P werden die Fliachen
des DIMs, die innerhalb der Bounding Box liegen, mit der crop-Funktion von Open3D [186]
ausgeschnitten und in einer Netzeinheit gespeichert. In den folgenden Iterationen werden al-
le weiteren ausgeschnittenen Flidchen zu dieser Netzeinheit hinzugefiigt. Da sich die erzeugten
Bounding Bozes iiberschneiden kénnen, wird das Endergebnis von doppelten Eckpunkten und
Flachen bereinigt und schlieftlich mit dem digital rekonstruierten Modell der sichtbaren Bauteile
(Abschnitt 3.7) zusammengefithrt. Das Endergebnis dieses Prozesses ist ein 3D-Modell eines Ge-
bdudes, das sowohl die dufseren als auch die inneren Komponenten enthélt, wobei die Form und
Anordnung der inneren Komponenten objektiv abgeschéatzt werden.
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Abbildung 3.28: Positionierung der Bounding Bozes entlang der Randpunkte in der X'Y-Ebene.

3.9 BIM-Generierung

Die Integration der digital rekonstruierten Bauteile in den BIM-Prozess ist von entscheidender
Bedeutung fiir die Erzeugung eines konsistenten Bauwerksdatenmodells, das bei der Planung, Ko-
ordination und Durchfithrung von Such- und Rettungseinsétzen effizient genutzt werden kann. In
diesem Zusammenhang dient das BIM-Modell als Informationsquelle und digitales Verwaltungs-
instrument, das die Uberwachung des Zustandes und der Eigenschaften von Bauteilen erméglicht
und eine objektive Entscheidungsfindung bei Rettungseinsétzen erlaubt. In diesem Abschnitt
wird der letzte Schritt der in Abbildung 3.1 dargestellten Strategie der algorithmischen Daten-
verarbeitung erortert, bei dem die digital rekonstruierten Kérper der Gebdudekomponenten in
den BIM-Prozess iiberfiihrt werden. Hierbei erfolgt die Umwandlung der Mesh-Korper in das
IFC-Format [29], das als Standard fiir den Datenaustausch in der BIM-Methode gilt. Die in den
BC-Objekten gespeicherten Daten werden genutzt, um die erzeugten IFC-Objekte mit semanti-
schen und alphanumerischen Informationen anzureichern und somit eine prézise Darstellung der
Gebaudekomponenten im BIM-Modell zu gewéhrleisten.

3.9.1 Mesh-to-IFC

Die vorgeschlagene Methode zur automatischen Konvertierung von digital rekonstruierten Bau-
teilen im OBJ-Format [121] in das IFC-Format [29] ist in Algorithmus 13 als Pseudocode zusam-
mengefasst und wird im Folgenden erlauert:

Da es sich bei den digital rekonstruierten Bauteilkorpern um Polygonnetze handelt, die aus Drei-
ecksflachen bestehen, wird die vom Autor dieser Arbeit entwickelte Methode der IFC-basierten
Datentransformation als Mesh-to-IFC' bezeichnet. Die Mesh-to-IFC-Methode beginnt mit der
Erstellung einer standardisierten IFC-Projektstruktur fiir das BIM-Modell unter Verwendung
der IfcOpenShell-Bibliothek [87]. Diese Projektstruktur umfasst das Wurzelelement IfcProject
mit seinen verwandten Elementen IfcSite, IfcBuilding und IfcBuildingStorey, die nur einmal im
Projekt verwendet werden. Die genannten IFC-Elemente ermdglichen die einheitliche Verwaltung
von IFC-Daten, erleichtern den Informationsaustausch zwischen verschiedenen Softwareanwen-
dungen und unterstiitzen die geschossweise Strukturierung von Bauteilen des Gebdudemodells.
Im néchsten Schritt werden die gespeicherten OBJ-Dateien der digital rekonstruierten Bauteile
sowie die Objekteigenschaften type, material und thickness aus den dazugehorigen BC-Objekten
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eingelesen. Auf der Grundlage der Objektklasse, type, des BC-Objektes wird die IFC-Klasse,
IfcClass, fir das rekonstruierte Bauteil definiert. In der Tabelle 3.4 sind die entsprechenden
IFC-Klassen in Abhéngigkeit von der Objektklasse aus den BC-Objekten aufgefiihrt.

Tabelle 3.4: Definition von IFC-Klassen in Abhéngigkeit von der Objektklasse aus den BC-
Objekten.

+# ‘ Objektklasse ‘ type ‘ IfcClass

1 | Decke Slab IfcSlab

2 | Wand Wall IfcWall

3 | Decke\Wand Slab | Wall IfcBuildingElement
4 | Trager Beam IfcBeam

5 | Stiitze Column IfcColumn

6 | Trdger\Stiitze Beam/| Column | IfcBuildingElement
7 | Bodenplatte Base IfcFooting

8 | nicht klassifiziert | Unclassified IfcBuildingFElement

Fiir die mehrdeutigen Objektklassen Slab| Wall und Beam|Column wird die Entitét IfcBuilding-
Element zugewiesen, wobei die Zeichenfolge in type als Beschreibung in der Entitdt verwendet
wird, um die Mehrdeutigkeit der Objektklasse zu beriicksichtigen. Dasselbe gilt analog fiir Punkt-
mengen, denen im Zuge der Objektklassifizierung die Klasse Unclassified zugewiesen wurde.
Nach der Definition der IFC-Klasse in Abhéngigkeit von der Objektklasse des BC-Objektes
erfolgt die Umwandlung der OBJ-Daten in IFC. Zu diesem Zweck wird die implementierte
OBJ2IFC-Methode von Dion Moult [119] verwendet, die auf den Python-Bibliotheken PyMes-
hLab [120] und IfcOpenShell [87] basiert. Der allgemeine Prozess der OBJ2IFC-Methode ist in
der Abbildung 3.29 schematisch dargestellt und wird im Folgenden erldutert:

Zunéchst wird mit Hilfe von PyMeshLab [120] eine MeshSet-Instanz M; aus der OBJ-Datei er-
stellt, die die geometrischen Daten des rekonstruierten Bauteils enthélt. Anschlieffend werden aus
M; die Eckpunkte (engl. vertices) und Fliachen (engl. faces) extrahiert und jeweils im Datentyp
array ausgegeben (Abbildung 3.29 (1)). Die Eckpunkte der Flache F;(n,3) mit ¢ € N werden als
IfcCartesianPoint dargestellt (Abbildung 3.29 (2)), d. h. als Punkte in einem dreidimensionalen
kartesischen Koordinatensystem. Diese Punkte werden zur Definition des Polygons IfcPolyLoop
(Abbildung 3.29 (3)) verwendet, das wiederum die dufkere Begrenzung der IFC-Fliche IfcFace
(Abbildung 3.29 (5)) bildet, die mittels IfcFaceOuterBound (Abbildung 3.29 (4)) festgelegt wird.
Das erzeugte IfcFace-Objekt von F;(n,3) wird dann in der Liste IfcFaceList gespeichert (Ab-
bildung 3.29 (6)). Die in Abbildung 3.29 dargestellten Schritte (1) bis (6) werden innerhalb
einer Schleife fiir alle Flachen Fj(n,3) aus der OBJ-Datei ausgefiihrt. Anschliefend wird aus den
IFC-Fliachen in IfcFaceList ein IfcClosedShell-Objekt generiert (Abbildung 3.29 (7)), welches eine
geschlossene Hiille zur Begrenzung des Korpers in R? repriisentiert. Da es sich bei den OBJ-Daten
um begrenzte Polygone mit ebenen Flachen handelt, wird das Boundary Representation (B-rep)
als geeignete Darstellungsform gewahlt. Zu diesem Zweck wird aus dem IfcClosedShell ein If-
cFacetedBrep erzeugt (Abbildung 3.29 (8)), das die IFC-Fléachen in Form von facettierten B-reps
darstellt. Geméf der Definition des Standards ISO/CD 10303-42:1992 [90] handelt es sich bei ei-
nem facettierten B-rep um eine vereinfachte Form des B-reps, bei der alle Flachen planar und alle
Kanten geradlinig sind. Im Vergleich zu einem herkémmlichen B-rep-Modell werden Kanten und
Eckpunkte im Objekt IfcFacetedBrep nicht explizit dargestellt, sondern implizit durch die Ver-
wendung der Entitat IfcPolyLoop. Die Definition von IfcFacetedBrep aus IfcClosedShell erfolgt
im Zusammenhang mit einem geometrischen Darstellungskontext und der Art der Darstellung,
die in IfcShapeRepresentation wiedergegeben werden (Abbildung 3.29 (9)). Der Darstellungs-
kontext bezieht sich dabei auf ein leeres IFC-Modell geméf dem ICF4-Standard [29], wobei der
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Darstellungstyp fiir Volumenelemente (engl. body) spezifiziert ist. Das resultierende IfcProduct-
DefinitionShape-Objekt (Abbildung 3.29 (10)) stellt die geometrischen Daten der OBJ-Datei im
IFC-Format dar und kann nun als Produktdefinition in IFC-Entitdten verwendet werden.

Iteration tiber alle Fliachen F(n,3)

vertices|[face F(n,3)]

I I
| |
I I
I I
| I
| |
' ' (7)
: ( 2 ) i v
: | IfcClosedShell
| IfcCartesianPoint :
I
| |
I
o | ®
I I
I
: IfePolyLoop | IfcFacetedBrep
I I
I I
O | © !
I
I
i IfcFaceOuterBound : IfcShapeRepresentation
I I
I
O | (o) |
I I
: IfeFace : IfeProductDefinitionShape
I
i :
! (6) i |
I I A 4
I
: IfcFaceList ; IFC-Objekt
I .
I I
' I

Abbildung 3.29: Schematischer Ablauf der OBJ2IFC-Methode [119] unter Verwendung der
IfcOpenShell-Bibliothek [87]. Die Schritte (1) bis (6) innerhalb der gestrichelten Box werden fiir
alle Flachen Fj(n,3) aus der OBJ-Datei wiederholt.

3.9.2 Informationsanreicherung

Nachdem die OBJ-Datei im [FC-Format umgewandelt wurde, wird das IFC-Objekt verwendet,
um eine IFC-Entitdt zu erstellen und diese mit semantischen Informationen anzureichern. Die
Abbildung 3.30 zeigt die Datenstruktur der semantischen Informationen einer IFC-Entitét, die
im Rahmen dieser Arbeit erstellt wurde. Die Informationsanreicherung beginnt mit der Zuwei-
sung der entsprechenden IFC-Klasse, die, wie bereits in Unterabschnitt 3.9.1 erldutert, von der
Objektklasse des zugehdrigen BC-Objektes abhdngt. In Tabelle 3.4 sind die IFC-Klassen in Ab-
héngigkeit von der Objektklasse der BC-Objekte aufgefiihrt. Zuséatzlich zur IFC-Klasse erhilt
die IFC-Entitdt die von buildingSMART [29] definierten Standardattribute geméf IFC4 zur
eindeutigen Identifizierung der Entitdt. Diese Attribute umfassen eine automatisch generierte
GUID, einen Namen, der aus dem Namen der OBJ-Datei iibernommen wird, eine optional ver-
wendete Beschreibung (nur bei den Objektklassen Slab|Wall oder Beam|Column) sowie eine
Kennzeichnung im Format ,type:thickness:ObjectTypelD“, wie z. B. ,Wall:20cm:03“. Zur Be-
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schreibung der Eigenschaften der IFC-Entitdt wurden vom Autor dieser Arbeit benutzerdefinier-
te IFC-Eigenschaftssétze mit der Bezeichnung IfcPropertySet definiert, die in der Abbildung 3.30
dargestellt sind.

IFC-Entitét IFC-Objekt
OBJ2IFC
IFC-Attribute /e IfeClass OBJ-Daten
GUID
Name \ 4
Description
Tag IfcPropertySet

Pset_ Action

Pset  Geometry

Pset  Material Pset Damage

Schédigungsgrad

Lénge / Breite Materialart Abstiitzung
Dicke
Fliache

Volumen

Materialgiite Abtragung
Dichte / Wichte

E-Modul

Risse / Abplatzungen
Labilitét

Masse
Abbildung 3.30: Datenstruktur der aus OBJ-Daten erstellten IFC-Objekte.

Die Eigenschaftssitze der IFC-Entitét enthalten Informationen zur Geometrie, Material, Schiaden
und Mafnahmen. Die geometrischen Daten wie Flache, Volumen oder Dicke des Bauteils werden
automatisch berechnet und kénnen im IfcPropertySet Pset  Geometry fiir die entsprechende IFC-
Entitdt abgerufen werden. Das Material der Komponente ergibt sich aus der vorhergesagten
Materialklasse im BC-Objekt. Diese beeinflusst den Wert der anderen Materialparameter im
IfcPropertySet Pset Material (Abbildung 3.30) wie folgt:

(1) Wenn das Material als Concrete identifiziert wird, werden fiir die Dichte 2.400 kg/m? und
fiir den E-Modul 30.000 MPa angenommen. Diese Materialkennwerte entsprechen Durch-
schnittswerten fiir Normalbeton [12]. Die Masse wird dann durch Multiplikation von Vo-
lumen, Dichte und einem Umrechnungsfaktor von 10~3 berechnet, um die Einheit von
Kilogramm auf Tonnen umzuwandeln.

(2) Wenn das Material als Masonry identifiziert wird, ist das Verfahren analog zu (1), wo-
bei fiir die Dichte 1.950 kg/m?® und fiir den E-Modul 8.000 MPa als Durchschnittswerte
angenommen werden [12].

(3) Fiir ein BC-Objekt mit der Materialklasse Unclassified wird die Dichte und der E-Modul
der IFC-Entitat auf Null gesetzt, was bedeutet, dass keine Berechnungen durchgefiihrt
werden konnen, da das Material nicht klassifiziert ist.

Im Gegensatz zu den Eigenschaftssidtzen Pset  Geometry und Pset  Material, bei denen die Da-
ten ihrer Elemente automatisch ermittelt werden, miissen die Werte der Elemente in den Ei-



3.10 Zusammenfassung 69

genschaftssidtzen Pset  Damage und Pset  Action manuell vom Benutzer festgelegt werden. Dies
ist darauf zuriickzufiihren, dass im Rahmen dieser Arbeit keine digitalen Methoden zur auto-
matischen Auswertung der Schadensanalyse beriicksichtigt werden und somit keine objektive
Bewertung hinsichtlich der Mafnahme, sei es Abstiitzung oder Abtragung von Bauteilen, vorge-
nommen werden kann.

Die IFC-basierte Datentransformation (Unterabschnitt 3.9.1) und die Informationsanreicherung
der erzeugten IFC-Entitét werden fiir alle OBJ-Dateien der digital rekonstruierten Bauteile in
einer Schleife durchgefiihrt und das resultierende Gesamtmodell im IFC-Format gespeichert. Die-
ses Format kann von verschiedenen Softwareprogrammen gedffnet werden, die IFC unterstiitzen,
wie z. B. Blender [23], BIMuvision [1| oder Revit Autodesk [14].

3.10 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde die vom Autor dieser Arbeit entwickelte Methodik zur modellunabhén-
gigen Generierung von BIM-Modellen von seismisch beschadigten Stahlbetonrahmentragwerken
umfassend vorgestellt. Wie in Abschnitt 3.1 beschrieben, besteht die vorgeschlagene Methodik
aus sechs aufeinanderfolgenden Arbeitsschritten, die jeweils spezifische Methoden aus der algo-
rithmischen Datenverarbeitung beinhalten:

Vorverarbeitung (Abschnitt 3.3),

Segmentierung (Abschnitt 3.4),

Objektklassifizierung (Abschnitt 3.5),

Materialklassifizierung (Abschnitt 3.6),

digitale 3D-Rekonstruktion (Abschnitt 3.7 und Abschnitt 3.8) und
BIM-Generierung (Abschnitt 3.9).

A

Die Implementierung der Arbeitsschritte erfolgte mit der objektorientierten Programmiersprache
Python. Im Abschnitt A.1 sind die implementierten Verfahren in Form von Pseudocodes zusam-
mengefasst. Um im Zuge der algorithmischen Datenverarbeitung der 3D-Punktwolke effizient auf
die generierten Daten, die unterschiedliche Datentypen aufweisen, zugreifen und diese verwalten
zu konnen, wurde die Klasse BC objektorientiert in Python implementiert (Abschnitt 3.2). Die
in der BC-Klasse enthaltenen Daten aus den oben genannten Arbeitsschritten bilden dabei die
Grundlage fiir die automatische Generierung des BIM-Modells und die semantische Informati-
onsanreicherung. Im ersten Schritt der vorgeschlagenen Methodik werden die unstrukturierten
Punktdaten der 3D-Punktwolke vorverarbeitet, um einerseits die Datenqualitit zu verbessern
und andererseits die Effizienz der Datenanalyse zu erh6hen (Abschnitt 3.3). Im Rahmen der Vor-
verarbeitung werden die Punktdaten anhand von GPS-Koordinaten referenziert, nicht benétigte
Bereiche aus der Punktwolke ausgeschnitten, ein Downsampling durchgefiihrt und Ausreifier-
punkte entfernt. Hierfiir wird die Verwendung der benutzerfreundlichen Software CloudCompare
[40] vorgeschlagen, die effiziente vordefinierte Funktionen fiir diese Aufgaben bereitstellt.

Fiir die Segmentierung der Punktwolke (Abschnitt 3.4) werden zwei Szenarien betrachtet: (1)
die Segmentierung von ebenen Punktmengen in R? und (2) die Segmentierung von linienfor-
migen Punktmengen in R?. Ziel ist es, die flichenférmigen Bauteile wie Decken und Winde
sowie die stabformigen Bauteile wie Trager und Stiitzen aus der 3D-Punktwolke der seismisch
beschadigten Stahlbetonrahmenkonstruktion basierend auf ihrer Form und Orientierung zuver-
lissig zu segmentieren. Fiir die automatische Extraktion von ebenen Punktmengen in R? wird
der RANSAC-Algorithmus von Schnabel et al. [149] vorgeschlagen, der im Python-Modul cloud-
ComPy [40] implementiert ist. Wenn die ebenen Punktmengen parallele Komponenten mit dhn-
licher Form und Grofe aufweisen, werden diese Segmente miteinander vereinigt, um die Dicke
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der Komponente abzuleiten. Fiir die Segmentierung von Wénden in einem Stahlbetonrahmen
wird ein iterativer Ansatz basierend auf der a-Shape-Methode [54, 179| vorgeschlagen. Dabei
werden Randpunkte von Trégern und Stiitzen mittels der a-Shape-Methode [54, 179] in einem
Rahmensegment iterativ identifiziert und entfernt, um eine prazise Segmentierung der Punktda-
ten von Wanden zwischen Triagern und Stiitzen zu ermdglichen. Die Methode zur Segmentierung
von linienférmigen Punktdaten aus Rahmensegmenten, d. h. Trager und Stiitzen, basiert auf dem
RANSAC-Algorithmus [6] mit einem Linienmodell in R?. Hierbei wird nach zusammenhiingenden
Punktmengen gesucht, die sich entlang einer Linie innerhalb eines benutzerdefinierten Intervalles
befinden, wobei die Grofe des Intervalles in Abhéngigkeit von der Hohe der Tréager und der Brei-
te der Stiitzen definiert wird. Durch die Anwendung der EztractConnectedComponents-Methode
von cloudComPy [40] werden aus den identifizierten RANSAC-Liniensegmenten zusammenhén-
gende Trager- und Stiitzensegmente generiert.

Im néchsten Schritt des Arbeitsablaufes werden die segmentierten Punktdaten anhand ihrer
Form, Abmessungen und rdumlichen Orientierung einer strukturellen oder nicht-strukturellen
Objektklasse zugeordnet (Abschnitt 3.5). Die strukturellen Objektklassen umfassen dabei die
Komponenten einer Stahlbetonrahmenkonstruktion (Slab, Wall, Beam, Column, Base), wahrend
die nicht-strukturellen Klassen den Boden (Ground) oder nicht-klassifizierbare (Unclassified)
Punktsegmente beriicksichtigen. Die Abmessungen der Punktsegmente werden anhand ihrer mi-
nimalen Bounding Box bestimmt. Um die geometrischen Eigenschaften der Bauteile zu bertick-
sichtigen, sind fiir die strukturellen Objektklassen Mindest- und Maximalabmessungen definiert,
die eingehalten werden miissen. Sofern die Orientierung dem intakten Zustand entspricht, kén-
nen Trager und Stiitzen eindeutig anhand ihrer Abmessungen voneinander unterschieden werden.
Wenn dies nicht der Fall ist, wird das betreffende Segment der mehrdeutigen Objektklasse Be-
am | Column zugeordnet, da es sich um einen Triger oder eine Stiitze handeln kann. Decken
und Winde werden auf Basis ihrer rdumlichen Orientierung im intakten Zustand klassifiziert,
die durch den Normalenvektor ihrer Ebene definiert wird. Falls die ebene Punktmenge auf der
Grundlage ihrer Orientierung nicht eindeutig der Objektklasse Slab oder Wall zugeordnet werden
kann, wird die mehrdeutige Objektklasse Slab| Wall vergeben. Zur Unterscheidung der Objekt-
klassen Ground und Base werden die Orientierung, die Flache und die minimale z-Koordinate
der ebenen Punktmenge berticksichtigt.

In der vorgeschlagenen Methodik wird neben der Objektklassifizierung auch die automatische
Materialklassifizierung der BC-Objekte berticksichtigt (Abschnitt 3.6). Zu diesem Zweck wur-
de ein DNN mittels DL trainiert, das in der Lage ist, eine passende Materialklasse auf der
Grundlage eines RGB-Wertes vorherzusagen. Dabei wurden fiir den Trainingsdatensatz 2000
RGB-Daten von realen Oberflichen von Beton und Mauerwerk beriicksichtigt. Das trainierte
DL-Modell erreichte auf dem Testdatensatz eine durchschnittliche Genauigkeit von 98% und
kann somit die Materialklassen Concrete und Masonry unter Beriicksichtigung ihrer dominanten
RGB-Farbe mit hoher Préazision unterscheiden. Um die Materialklasse eines Punktsegments an-
hand des trainierten DL-Modells vorherzusagen, wird der am haufigsten auftretende RGB-Wert
aus den Punktdaten verwendet, der mit Hilfe des k-means-Algorithmus [132] bestimmt wird.
Nach der Klassifizierung der Gebdudekomponenten wird die digitale 3D-Rekonstruktion fiir die
sichtbaren Bauteile durchgefiihrt (Abschnitt 3.7), d. h. die Bauteile, die in der erfassten 3D-
Punktwolke dargestellt sind. Hierbei wird die a-Shape-Methode [54, 179] zur Oberflichenrekon-
struktion verwendet, mit der sowohl konvexe als auch konkave Formen mit Offnungen erzeugt
werden konnen. Die rekonstruierten Oberflichen werden durch Anwendung einer Oberflachen-
extrusion zu einem geschlossenen Korper erweitert (R? — R3), wobei die Komponentendicke
der BC-Objekte als Wert fiir die Extrusion der Oberflachen entlang ihrer Normalen verwendet
wird. Zur digitalen Rekonstruktion von Bauteilen im verdeckten Innenbereich eines Gebaudes,
wurde vom Autor dieser Arbeit eine objektive, modellunabhéngige Methode fiir weitere For-
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schungsbemiihungen vorgestellt (Abschnitt 3.8). Bei dieser Methode werden bei ausreichender
geometrischer Ubereinstimmung zwischen der Eingabepunktwolke des rekonstruierten Geb#udes
(Basismodell) und einer synthetischen Punktwolke eines Schadensmodells (Zielmodell) Struktu-
rinformationen aus dem Schadensmodell extrahiert und dem digital rekonstruierten Gebéude-
modell hinzugefiigt. Um die Wahrscheinlichkeit einer hohen geometrischen Uberstimmung mit
dem tatsachlichen Schadensbild einer seismisch beschédigten Stahlbetonrahmenkonstruktion zu
erhéhen, ist die Verwendung von n > 1 Schadensmodellen mit unterschiedlichen Schadensbildern
in einer Datenbank vorgesehen. Zur schnellen und einfachen Generierung von Schadensmodel-
len seismisch beschidigter Stahlbetonrahmenkonstruktionen wird vom Autor dieser Arbeit die
numerische Kollapssimulation unter Verwendung der auf der Bullet-Physik-Engine basierenden
Starrkérperdynamik in Blender 23| und dem BCB [128] vorgeschlagen.

Im letzten Schritt der entwickelten Methodik werden die digital rekonstruierten Bauteile des
Gebédudes vom OBJ-Format in das IFC-Format konvertiert und auf diese Weise in den BIM-
Prozess tiberfithrt (Abschnitt 3.9). Die dabei verwendete OBJ2IFC-Methode [119] beinhaltet die
Extraktion von Eckpunkten und Flachen aus den OBJ-Daten und darauf aufbauend die Erzeu-
gung von IfcFacetedBrep-Objekten, aus denen schlieklich ein IFC-Objekt generiert wird. Nach
der Konvertierung der OBJ-Daten in IFC wird aus dem Objekt eine IFC-Entitat mit semanti-
schen und alphanumerischen Informationen erstellt. Die Informationsanreicherung beginnt mit
der Zuweisung der entsprechenden IFC-Klasse auf der Grundlage der Objektklasse des zugehd-
rigen BC-Objektes. Der IFC-Entitéit wird aukerdem eine GUID, ein Name und eine eindeutige
Kennzeichnung geméif der Definition von buildingSMART [29] zugewiesen. Zur Beschreibung
der FEigenschaften einer IFC-Entitdt wurden vom Autor dieser Arbeit benutzerdefinierte IFC-
Eigenschaftssétze definiert, die objektorientierte Informationen iiber Geometrie, Material, Sché-
den und Mafinahmen beriicksichtigen. Die Geometrie- und Materialdaten werden automatisch
anhand der in den BC-Objekten enthaltenen Informationen festgelegt. Im Gegensatz dazu miis-
sen die Angaben fir die IFC-Eigenschaftssitze, die Schiden und Mafsnahmen betreffen, manuell
durch den Benutzer definiert werden. Der beschriebene Prozess der Umwandlung von OBJ-Daten
in IFC und der Informationsanreicherung wird auf alle Gebdudekomponenten im Datensatz an-
gewendet. Das Endergebnis der vorgeschlagenen Methodik ist der digitale Zwilling des erfassten
Gebéudes im standardisierten IFC-Format.
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Kapitel 4

Evaluierung und Diskussion

Dieses Kapitel widmet sich der Evaluierung und Diskussion der in Kapitel 3 vorgestellten Metho-
dik zur modellunabhéngigen Generierung von BIM-Modellen von seismisch beschédigten Stahl-
betonrahmenkonstruktionen. Ziel dieser Evaluierung ist es, die Leistungsfahigkeit und Genau-
igkeit der einzelnen Arbeitsschritte der entwickelten Methodik zu bewerten und ihre Anwen-
dungsgrenzen zu bestimmen. Zunéichst werden in Abschnitt 4.1 die fiir die Bewertung verwen-
deten Daten vorgestellt und vorverarbeitet. Anschliefend werden die einzelnen Arbeitsschrit-
te der entwickelten Methodik separat evaluiert. Dies umfasst die Evaluierung der Segmentie-
rung in Abschnitt 4.2, der Objektklassifizierung in Abschnitt 4.3, der Materialklassifizierung in
Abschnitt 4.4, der 3D-Rekonstruktion der sichtbaren Bauteile in Abschnitt 4.5 und der BIM-
Generierung in Abschnitt 4.6. Die erzielten Ergebnisse werden ausfiihrlich diskutiert, um ei-
nerseits die Leistungsfihigkeit der entwickelten Methodik hervorzuheben und andererseits ihre
Anwendungsgrenzen und mdglichen Herausforderungen zu beleuchten. Abschliefend werden in
Abschnitt 4.7 die durchgefiihrte Evaluierung und die daraus gewonnenen Erkenntnisse zusam-
mengefasst.

4.1 Datengenerierung und -vorverarbeitung

Fiir eine aussagekraftige Evaluierung der in Kapitel 3 vorgestellten Methodik werden 3D-Punkt-
wolken von seismisch beschiddigten Stahlbetonrahmenkonstruktionen bendtigt. Wie bereits in
Abschnitt 2.1 erwdhnt, kénnen solche Daten mit Hilfe von aktiven oder passiven Fernerkundungs-
methoden erhoben werden. Beispiele hierfiir sind das Laserscanning oder die Photogrammetrie.
In diesem Zusammenhang erfordert die Datenerfassung eine spezielle technische Ausriistung und
Zugang zu den betroffenen Geb&duden in den Katastrophengebieten. Im Rahmen dieser Arbeit
war es aufgrund von Sicherheits- und Haftungsbedenken nicht méglich, geeignete Daten von
seismisch beschédigten Stahlbetonrahmentragwerken zu erfassen. Dariiber hinaus stehen der-
zeit keine vorhandenen Punktwolkendatensétze von solchen Gebduden frei zur Verfiigung. Um
dennoch eine fundierte Evaluierung der entwickelten Methodik vornehmen zu kénnen, werden
in diesem Abschnitt die Generierung und Vorverarbeitung synthetischer Daten von seismisch
beschédigten Stahlbetonrahmenkonstruktionen behandelt. Die Generierung von synthetischen
Daten ermdglicht es, gezielt verschiedene Schadensbilder von seismisch beschédigten Stahlbeton-
rahmenkonstruktionen zu simulieren und darauf basierend die Leistungsfahigkeit der entwickelten
Methodik umfassend zu bewerten. Die Erstellung dieser Schadensbilder erfolgt anhand digitaler
3D-Modelle, die auf realen Fallbeispielen basieren. Mit Hilfe der Photogrammetrie werden auf
der Grundlage dieser Modelle 3D-Punktwolken erzeugt. Als zusétzliches Fallbeispiel wird die
Verarbeitung und Auswertung eines photogrammetrischen Datensatzes einer nachgestellten Sze-
ne eines teilweise eingestiirzten Stahlbetongebédudes in Lyon vorgestellt. Die Einbindung dieses
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realen Datensatzes, der dem Autor dieser Arbeit zur Verfiigung gestellt wurde, ermoglicht eine
praxisnahe Bewertung der Leistungsfahigkeit der entwickelten Methodik. Um die Leistungsfahig-
keit und Genauigkeit der verwendeten Photogrammetrie-Software anhand von realen Daten zu
bewerten, beginnt dieser Abschnitt mit der Vorstellung des Fallbeispiels aus Lyon. Die daraus
gewonnenen Erkenntnisse werden als Grundlage fiir die photogrammetrische Rekonstruktion der
synthetischen Datensédtze genutzt.

4.1.1 Fallbeispiel Lyon

Neben den synthetisch erzeugten Punktwolkendatensidtzen wird im Rahmen dieser Arbeit ei-
ne nachgestellte Katastrophenszene eines teilweise eingestiirzten Stahlbetongebédudes in Lyon,
Frankreich, photogrammetrisch rekonstruiert. Die entsprechenden Bilddaten wurden dem Au-
tor dieser Arbeit von den Urheberrechtsinhabern [97, 124] zu Forschungszwecken zur Verfiigung
gestellt. Bei dem teilweise eingestiirzten Gebdude (Abbildung 4.1) handelt es sich um eine dreige-
schossige Stahlbetonrahmenkonstruktion mit einem rechteckigen Grundriss. Die Gebaudeabmes-
sungen entsprechen etwa 15 x 28 m in Lénge und Breite und etwa 10 m in der Hoéhe. Die Stahlbe-
tonstiitzen sind rechteckig geformt. An der Eckseite des Geb&udes befindet sich ein Treppenhaus
mit Stahlbetonwénden, das sich vom Erdgeschoss bis zum Dachgeschoss erstreckt. Des Weiteren
ist das Tragwerk mit einem Nachbargebiude verbunden, das iiber eine Ubergangsbriicke im ers-
ten und zweiten Geschoss auf der Riickseite erreichbar ist. Es ist wichtig zu beachten, dass keine
Mauerwerksausfachungen zwischen den Aufenstiitzen vorhanden sind und fiir die nachgestellte
Szene als vollsténdig zerstort betrachtet werden kénnen. Wie in der Abbildung 4.1 ersichtlich ist,
sind die Deckenplatten des ersten und zweiten Obergeschosses mit einer Fliache von etwa 15 x 10
m teilweise auf die Decke des Erdgeschosses eingestiirzt und dabei erheblich beschéadigt worden.
In [134] kann der gezielt herbeigefiihrte Teileinsturz in Form eines Videos beobachtet werden.

Abbildung 4.1: Drohnenaufnahmen eines teilweise eingestiirzten Stahlbetongebdudes in Lyon,
Frankreich [97, 124].

Das Stahlbetongebdude befindet sich auf einem Abbruchgelédnde in Lyon und war Gegenstand der
von der Européischen Union finanzierten Forschungsprojekte INACHUS [89] und RECONASS
[141]. Mit insgesamt 312 Drohnenaufnahmen, die sich aus 200 Nadir- und 112 Schréigbildauf-
nahmen zusammensetzen, wurde die nachgestellte Katastrophenszene von Kerle et al. [97] und
Nez et al. [124] zu photogrammetrischen Zwecken umfangreich erfasst. Die aufgenommene Flidche
erstreckt sich iiber etwa 18.000 m?. Die relevanten Daten des photogrammetrischen Datensatzes
sind in der Tabelle 4.1 aufgelistet.

Die digitale Rekonstruktion von Katastrophenszenen zur Unterstiitzung von Such- und Ret-
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tungsmafnahmen stellt einen spezifischen Anwendungsbereich dar, die eine umfassende Unter-
suchung im Zusammenhang mit der Photogrammetrie erfordert. Aus diesem Grund liegt der
Fokus der vorliegenden Untersuchung auf der Bewertung der Leistungsfahigkeit ausgewahlter
Photogrammetrie-Software. Dabei werden insbesondere die Moglichkeiten und Grenzen der Soft-
ware im Hinblick auf Genauigkeit und Rechenzeit analysiert. Zur Erstellung einer dichten 3D-
Punktwolke aus dem gegebenen Bilddatensatz werden zwei Programme verwendet: die kommer-
zielle Software Agisoft Metashape [10] und das Open-Source-Programm VisualSfM [175].

Tabelle 4.1: Versuchsdetails zur photogrammetrischen Aufnahme des teilweise eingestiirzten
Stahlbetongebédudes in Lyon, Frankreich [97, 124].

Teilweise eingestiirztes Stahlbetongebiude

Ort Lyon, Frankreich
Aufnahmetechnik | Nadir- und Schrégbildaufnahme
Kamerasystem DJI FC330

Bildauflésung 4000x3000 = 12 Megapixel
Brennweite 4 mm

GPS-Daten Ja

Wetter Sonnig

# der Bilder 312

Bildiiberlappung | > 60% (seitlich) > 80% (vorwérts)
Aufnahmefléche ~ 18.000 m?

Im Rahmen dieser Untersuchung werden die Punktwolken, die mit VisualSfM [175| erzeugt wur-
den, mit den Ergebnissen von Agisoft Metashape [10] verglichen. Es ist wichtig zu beachten,
dass Agisoft Metashape [10] auf einer leistungsstarken Graphic Workstation iiber eine Remote-
Verbindung ausgefiihrt wurde, wihrend VisualSfM [175] auf einem Standardcomputer getestet
wurde. Der Grund dafiir ist, dass der in VisualSfM [175] implementierte SIFT-Algorithmus [108]
keinen Remote-Zugriff unterstiitzt. Da die Programme auf unterschiedlichen Computern verwen-
det wurden, wird die Berechnungszeit fiir den Vergleich nicht beriicksichtigt. Die technischen
Spezifikationen der verwendeten Computer sind in der Tabelle 4.2 zusammengefasst.

Tabelle 4.2: Systemspezifikationen der Graphic Workstation und des Standardcomputers.

Graphic Workstation UniBw M ‘ Standardcomputer

CPU | Intel® Xeon® CPU E5-2680 v4 @ 2.40GHz | Intel® Core™ i7-8565U CPU @ 1.80GHz
RAM | 128 GB 32 GB

GPU | Nvidia Quadro M5000 with 8 GB Intel® UHD Graphics 620

GDDRS5 Speicher

Die gesamte Berechnungszeit bis zur Fertigstellung der Punktwolke betrug in Agisoft Metashape
[10] bei mittlerer Qualitétseinstellung fiir die Ausrichtung der Fotos und die dichte Rekonstruk-
tion 75 Minuten. In VisualSfM [175] dauerte der photogrammetrische Arbeitsablauf fiir alle 312
Bilder insgesamt 115 Minuten. Die Ermittlung der Verkniipfungspunkte nahm dabei 21 Minuten
in Anspruch, wiahrend fiir die Schétzung der Kameraposition und die Biindelblockausgleichung
2,7 Minuten benotigt wurden. Schlieflich dauerte die Erstellung der dichten Punktwolke unter
Verwendung des integrierten CMVS-Algorithmus [68] 91 Minuten. Die mit Agisoft Metashape
[10] und VisualSfM [175] erzeugten Punktwolken sind in der Abbildung 4.2 dargestellt. Des
Weiteren zeigt die Abbildung 4.3 die Anzahl der erzeugten Punktdaten und die dafiir benétigte
Berechnungszeit in Form eines Balkendiagramms.

Da der verwendete Datensatz viele Schriagbildaufnahmen enthélt, die weite Bereiche des Stand-
ortes darstellen, enthélt die generierte Punktwolke von VisualSfM [175] eine erhebliche Anzahl
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von Ausreifiern. Im Gegensatz dazu bietet Agisoft Metashape [10] die Moglichkeit, Berechnungs-
grenzen festzulegen und die Grofe der Berechnungsbox vorab einzustellen, was zu einer schnel-
leren Verarbeitung der Bilddaten fiihrt.

Abbildung 4.2: Photogrammetrisch erzeugte Punktwolken des teilweise eingestiirzten Stahlbe-
tongebdudes in Lyon mit Agisoft Metashape [10] (links) und VisualSfM [175] (rechts).
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Abbildung 4.3: Zusammenfassung der Ergebnisse der photogrammetrischen Rekonstruktion
fiir das teilweise eingestiirzte Stahlbetongebdude in Lyon, durchgefiithrt mit Agisoft Metashape
[10] und VisualSfM [175].

Die mit VisualSfM [175] erzeugte Punktwolke (Abbildung 4.2 (rechts)) weist an vielen Stellen
entweder eine niedrige Punktdichte oder gréfere Datenliicken auf. Angesichts der dafiir ben6tig-
ten Rechenzeit von 115 Minuten ist das erhaltene Ergebnis fiir den betrachteten Anwendungsfall
als mangelhaft zu bewerten. Mit Agisoft Metashape [10] wurden hingegen 8.792.075 Punkte er-
mittelt, was das 1,6-fache der Punktdaten aus VisualSfM [175] entspricht, wobei fiir die Fotoaus-
richtung und die dichte Rekonstruktion eine mittlere Qualitétseinstellung mit einer milden Fil-
teroption festgelegt wurde. Die Modellkoordinaten wurden mit Hilfe der GPS-Informationen aus
den EXIF-Dateien in das Weltkoordinatensystem transformiert. In der erzeugten 3D-Punktwolke
(Abbildung 4.2 (links)) kénnen sowohl intakte als auch kollabierte Bauteile eindeutig identifiziert
werden. Die hohe Genauigkeit der Punktwolke erlaubt eine visuelle Erfassung von Bauschéden,
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insbesondere in gut beleuchteten Bereichen. Aufserdem ist in den beschatteten Bereichen kaum
ein Riickgang in der Punktdichte festzustellen. Die erforderliche Berechnungszeit von 75 Minu-
ten, ohne Beriicksichtigung der Zeit fiir die Vorbereitung der technischen Ausriistung und die
Datenerfassung, stellen fiir Ersthelfer einen langen Zeitraum dar. Aus diesem Grund wurde vom
Autor dieser Arbeit untersucht, wie die Berechnungsdauer zur Verarbeitung der Bilddaten in
Agisoft Metashape [10] optimiert werden kann.

In Anlehnung an die in [166] durchgefiihrte Untersuchung zur Leistungsfahigkeit von Agisoft
Metashape [10], wurden drei unterschiedliche Bilddatensétze zur photogrammetrischen Rekon-
struktion des teilweise eingestiirzten Stahlbetongebédudes in Lyon verwendet. Die Datensétze
setzen sich wie folgt zusammen:

e 7#1: 312 drohnenbasierte Nadir- und Schréagbilder,
e #2: 112 drohnenbasierte Schriagbilder und
e #3: 200 drohnenbasierte Nadirbilder

Im ersten Schritt wird der Einfluss der Qualitéatseinstellungen in Agisoft Metashape [10] sowohl in
Bezug auf die Genauigkeit als auch auf die Berechnungszeit analysiert. Dabei wird die Anzahl der
erzeugten Punktdaten als Indikator fiir die Genauigkeit herangezogen. In Agisoft Metashape [10]
hat der Benutzer die Moglichkeit, zwischen vier Qualititseinstellungen fiir die Datenverarbeitung
zu wahlen: hoch (H), mittel (M), niedrig (L) und sehr niedrig (LL). Jede Einstellung fiihrt zu
einer spezifischen Reduzierung der Bildauflésung, wobei der Auflésungsfaktor von hoch (H) auf
sehr niedrig (LL) um den Faktor 2 zunimmt. Der Prozess der Fotoausrichtung wurde fiir die
Datensiitze #1 bis #3 unter Verwendung der niedrigsten (ALL), niedrigen (AL) und mittleren
(AM) Genauigkeitseinstellungen durchgefiihrt. Die Abschéitzung der Kamerapositionen fiir die
Datensétze #2 und #3 ist in der Abbildung 4.4 dargestellt. Es ist wichtig zu beachten, dass der
Datensatz #1 die Kamerapositionen der Datensétze #2 und #3 enthélt.

Abbildung 4.4: Abschéitzung der Kamerapositionen in Agisoft Metashape [10] fiir die Daten-
siatze #2 (links) und #3 (rechts).

Bei der mittleren Genauigkeitseinstellung (M) wird die Bildauflosung um den Faktor vier re-
duziert, wihrend bei der niedrigen Genauigkeit (L) eine Verringerung um den Faktor acht er-
folgt. Fiir den niedrigsten Wert (LL) wird die Auflosung um den Faktor 16 reduziert, wobei
jede Bildseite halbiert wird. Um den Ausrichtungsprozess zu beschleunigen, wurde fiir alle Ge-
nauigkeitseinstellungen der generische Paar-Vorwahlmodus verwendet. Dieser Modus erméglicht
die Auswahl {iberlappender Bildpaare durch ein Matching-Verfahren mit niedrigeren Qualitéts-
einstellungen. Auf diese Weise werden redundante Bilder in den Datensétzen bei der Datenverar-
beitung vermieden. Die maximale Anzahl von keypoints pro Bild wurde auf 4.000.000 begrenzt,
wéahrend die maximale Anzahl von tie points auf 500.000 festgelegt wurde. Fiir die Erzeugung
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dichter Punktwolken wurden die niedrigsten (DLL), niedrigen (DL) und mittleren (DM) Qua-
litdtseinstellungen angewendet, was zu einer Reduzierung der urspriinglichen Bildauflésung von
4000x3000 Pixeln um den Faktor 256, 64 und 16 fiihrte. Die oben genannten Qualitdtseinstel-
lungen wurden wie folgt miteinander kombiniert:

(i) ALL+DLL,
(i) AL+DLL,
(i) AM+DLL,
(iv) AM+DL,
(v) AL+DL und
)

(vi) AM+DM.

Insgesamt wurden 18 Berechnungen auf der zuvor genannten Graphic Workstation (Tabelle 4.2)
durchgefiihrt, davon sechs fiir jeden Datensatz unter Berticksichtigung der in (i) bis (vi) genannten
Qualitétseinstellungen. Zunéchst wurde untersucht, wie lange es dauert, die diinne Punktwolke
mit den Qualitatseinstellungen ALL, AL und AM zu erstellen. Die erhaltenen Ergebnisse zur Er-
stellung der diinnen Punktwolke in Agisoft Metashape [10] sind in der Abbildung 4.5 dargestellt.
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Abbildung 4.5: Vergleich zwischen der benétigten Berechnungszeit und der erzielten Genau-
igkeit zur Erzeugung einer diinnen Punktwolke in Agisoft Metashape [10] fir die Datensétze #1
bis #3.

Aus der Abbildung 4.5 ist zu entnehmen, dass sowohl die Genauigkeit als auch die Berechnungs-
zeit mit zunehmender Qualitdtseinstellung steigt. Dariiber hinaus kann fiir die verwendeten Da-
tensitze eine anndhernd lineare Beziehung zwischen der Genauigkeit und der Berechnungszeit
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festgestellt werden. Der Datensatz #2 erzielte die effizientesten Ergebnisse in Bezug auf die Be-
rechnungszeit und die Genauigkeit, wie aus der steilen Steigung in der Abbildung 4.5 (unten
rechts) ersichtlich ist. Dies ist auf die vorteilhafte Eigenschaft der Schrigbildaufnahme zurtick-
zufithren, bei der sowohl die Ober- als auch die Seitenflaichen von Objekten abgebildet werden.
Dadurch werden weniger Bilder bendétigt, um eine prézise photogrammetrische Rekonstruktion
dreidimensionaler Objekte durchzufiihren. Mit einer maximalen Berechnungszeit von zwei Minu-
ten konnten die diinnen Punktwolken fiir den Datensatz #2 nahezu in Echtzeit erzeugt werden.
Die langste Berechnungszeit von etwa 12 Minuten wurde fiir den Datensatz #1 bei mittlerer
Qualitétseinstellung (AM) verzeichnet.

Die Ergebnisse der Fotoausrichtung und dichten Rekonstruktion fiir die Datensétze #1 bis #3
unter Verwendung der oben genannten Qualitdtseinstellungen sind in der Abbildung 4.6 darge-
stellt. Fiir die Datensétze #2 und #3 wurden mit der mittleren Qualititseinstellung (AM+DM)
Berechnungszeiten von 15,5 bzw. 47 Minuten gemessen. Die dichte Punktwolke wurde fiir den
Datensatz #2 mit der niedrigsten Qualititseinstellung (ALL+DLL) in 2,5 Minuten, d. h. nahezu
in Echtzeit, erzeugt. Das Diagramm unten rechts in der Abbildung 4.6 zeigt die mit den Daten-
sitzen erzielte Leistungsfahigkeit von Agisoft Metashape [10] in Bezug auf die Berechnungszeit
und die Genauigkeit.
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Abbildung 4.6: Vergleich zwischen der benétigten Berechnungszeit und der erzielten Genau-
igkeit zur Erzeugung einer dichten Punktwolke in Agisoft Metashape [10] fir die Datensétze #1
bis #3.
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Zur besseren Veranschaulichung der Leistungsfahigkeit wurde das Verhéltnis zwischen der Anzahl
der Punkte und den Berechnungszeiten bestimmt. Dieses Verhéltnis beschreibt das Genauigkeits-
mafs I. Die Ergebnisse dieses Mafses wurden anschliefend im Verhéltnis zu den mit der Einstellung
AM-+DM erzielten Werten normiert. Dabei ldsst ein hoher Wert fiir I auf eine hohe Leistungs-
fahigkeit der Software bei der jeweiligen Qualitédtseinstellung schliefen. Aus der Abbildung 4.6
(unten rechts) ist ersichtlich, dass der Datensatz #2 in allen Qualitétsbereichen die hochste
Leistung erzielte. Insbesondere bei der Einstellung AM+DM ist das Verhéltnis von Genauigkeit
zu Berechnungszeit im Vergleich zu den Datensétzen #1 und #3 besonders herausragend. Auf
Grundlage dieses Ergebnisses kann eindeutig festgestellt werden, dass die SfM-Photogrammetrie
mit Schragbildaufnahmen nicht nur eine hohe Genauigkeit bietet, sondern auch im Vergleich zu
Nadirbilder (Datensatz #2) und Nadir+Schragbilder (Datensatz #1) innerhalb einer erheblich
kiirzeren Zeitspanne durchgefiihrt werden kann.

Im néchsten Schritt wurde eine Cloud-to-Cloud-(C2C)-Analyse fiir die generierten Punktwolken
durchgefiihrt, wobei die Ergebnisse des Datensatzes #1 als Referenzobjekt verwendet wurden. In
der Tabelle 4.3 sind die berechneten mittleren Punktabstiande €2 und Standardabweichungen o
aus der C2C-Analyse aufgefiihrt. Wie bereits oben erwéhnt, wurden die Ergebnisse des Datensat-
zes #1 als Referenz verwendet und mit den Punktwolken der Datensétze #2 und #3 verglichen.
In der Abbildung 4.7 ist die Beziehung zwischen den berechneten mittleren Punktabsténden 2
und den Standardabweichungen o aus Tabelle 4.3 dargestellt. Dabei ldsst sich erkennen, dass
bei héheren Qualitétseinstellungen eine annidhernd lineare Abnahme beider statistischer Para-
meterwerte zu beobachten ist. Daraus kann geschlossen werden, dass die Genauigkeit der pho-
togrammetrischen Rekonstruktion bei Verwendung des Datensatzes #1 mit niedriger Qualitét
(ALL+DLL) herausragend ist, wihrend die Verwendung von Nadir- oder Schriagbildaufnahmen
als Eingangsdaten bei hoherer Qualitét, insbesondere AM+DM, vergleichsweise gute Ergebnisse
mit nahezu keinem Unterschied in Bezug auf die Prézision liefert.

Tabelle 4.3: Mittlerer Abstand 2 und Standardabweichung o von Datensatz #1 im Vergleich
zu den Datensédtzen #2 und #3.

# Qualitédtseinstellung C2C-Analyse Q (m) o (m)

C2C1 ALL+DLL #1 Vs #2 0,49 | 0,39
202 ALDLL 41 Vs #2 0,33 | 0,29
203 AM+DLL 41 Vs #2 0,33 | 0,29
204 AL DL #1 Vs #2 024 | 0,20
C2C5 AM+DL 41 Vs #2 022 | 0,17
C2C6 AM+DM 41 Vs #2 0,17 | 0,13
207 ALL+DLL #1 Vs #3 0,53 | 0,32
208 AL+DLL #1 Vs #3 0,28 | 0,19
209 AM+DLL #1 Vs #3 026 | 0,17
C2C10 AL+DL #1 Vs #3 021 | 0,15
C2C11 AM+DL #1 Vs #3 0,27 | 0,19
2012 AM+DM #1 Vs #3 0,18 | 0,13

Die durchgefiihrte Untersuchung der Leistungsféhigkeit von Agisoft Metashape [10] zeigt, dass die
photogrammetrische Verarbeitung von Schragbildern innerhalb kurzer Zeit zu hochauflésenden
Punktwolken fithren. Selbst bei der Verwendung der mittleren Qualititseinstellung (AM+DM)
gelang es, innerhalb von 15,5 Minuten eine 3D-Punktwolke der dargestellten Szene mit 5.966.368
Punkten zu erzeugen. Dies stellt eine bemerkenswerte Leistung im Bereich der SfM-Photogram-
metrie dar. Auf der Grundlage dieser Ergebnisse kann der Einsatz der SfM-Photogrammetrie
mit Schrigbildern insbesondere fiir die schnelle Rekonstruktion einer Katastrophenszene emp-
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fohlen werden, bei der die Zeit eine entscheidende Rolle spielt. Aus diesem Grund wird die
3D-Punktwolke (Abbildung 4.8), die mit der Qualitatseinstellung AM+DM aus dem Datensatz
#2 generiert wurde, zur Evaluierung der entwickelten Methodik ausgewéhlt.

#1 Vs #2

#1 Vs #3

0,5

0,35

0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5

Abbildung 4.7: Beziehung zwischen den Standardabweichungen ¢ und den Mittelwerten ) der
mit CloudCompare [40] erhaltenen Ergebnissen aus den Datensétzen #2 und #3 verglichen mit
Datensatz #1.

Abbildung 4.8: Photogrammetrisch erzeugte 3D-Punktwolke des teilweise eingestiirzten Stahl-
betongebédudes in Lyon aus dem Datensatz #2.

Die ausgewihlte Punktwolke wurde mit den in Abschnitt 3.3 beschriebenen Methoden vorver-
arbeitet. Zunédchst wurden die GPS-Daten aus den EXIF-Dateien der Bilder genutzt, um die
Punktwolke mit geografischen Koordinaten zu referenzieren. Dieser Schritt ermdglicht eine ge-
naue Zuordnung der photogrammetrisch erzeugten Punkte zu den entsprechenden Aufnahme-
positionen und damit eine korrekte Skalierung der dargestellten Szene. Anschliefslend wurde die
Punktwolke mit Hilfe der crop2D-Funktion des Python-Moduls cloudComPy [40] manuell ge-
schnitten, um den relevanten Bereich des teilweise eingestiirzten Stahlbetongebdudes von den
nicht benétigten Punktdaten abzugrenzen. Dabei wurde ein rechteckiger Schnittbereich in der
XY-Ebene definiert, der in der Abbildung 4.9 zu sehen ist. Durch diesen Verarbeitungsschritt
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wurden 46% der Punktdaten entfernt, wodurch in den folgenden Arbeitsschritten die Rechenres-
sourcen effizienter genutzt werden kdnnen.

Schnittbereich

Z

Abbildung 4.9: Definierter Schnittbereich in der XY-Ebene, mit der die relevanten Punktdaten
fiir die Datenverarbeitung des teilweise eingestiirzten Stahlbetongebéudes in Lyon ausgeschnitten
wurden.

Die Bereinigung der Punktwolke von Ausreiftfern wurde mit Hilfe des SOR-Filters von cloudCom-
Py [40] durchgefiihrt. Es ist wichtig zu beachten, dass die Entfernung der Ausreifierpunkte mit
dem SOR-Filter ein iterativer Prozess ist, bei dem die Parameter k und x aus der statistischen Ab-
standsformel (Gleichung 3.3) schrittweise angepasst werden, bis die gewiinschte Qualitit erreicht
ist. Dabei definiert k£ die Anzahl der Nachbarpunkte und x den Multiplikator der Standardabwei-
chung o,,. Bei der Anpassung der oben genannten Parameter ist die visuelle Begutachtung der
identifizierten Ausreifserpunkte von grofter Bedeutung, um sicherzustellen, dass keine relevanten
Punkte des Tragwerkes verloren gehen. Im Zuge der Anwendung des SOR-Filters mit den Para-
metern k£ = {100, 200, 300, 400,500} und = = {0,2;0,4;0,6;0,8;1} wurde festgestellt, dass ein
Wert von z < 1 zu einer iiberméfig konservativen Bereinigung der Punktwolke von Ausreifern
fiihrt. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass bei x < 1 der Wert der Standardabweichung o, ab-
nimmt, wodurch der zuldssige Abstand fiir einen Nicht-Ausreifferpunkt kleiner wird. Dies fiihrt
dazu, dass mehr Punkte als Ausreifser identifiziert und entfernt werden, selbst wenn sie keine
tatsdchlichen Ausreifter sind. Um dieses Phédnomen zu vermeiden, empfiehlt der Autor dieser
Arbeit den Multiplikator der Standardabweichung x auf 1 festzulegen. Vor diesem Hintergrund
konnte eine visuell angemessene Identifizierung der Ausreifserpunkte mit den Parametern & = 500
und x = 1,0 erreicht werden. Die identifizierten Ausreiferpunkte entsprechen dabei 23,5% der
Datenpunkte der geschnittenen Punktwolke. In der Abbildung 4.10 sind die identifizierten Aus-
reifserpunkte farblich gekennzeichnet. Wie in der Abbildung 4.10 zu sehen ist, befinden sich diese
Punkte aufgrund fehlender Bildinformationen iiberwiegend innerhalb des Geb&udes.
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Abbildung 4.10: Darstellung der identifizierten Ausreifferpunkte (grau) und Nicht-
Ausreiferpunkte (blau) der Punktwolke des teilweise eingestiirzten Stahlbetongebdudes in Lyon.

Im letzten Schritt wurde der Spatial-Subsample-Filter von cloudComPy [40] angewendet, um eine
gleichméfige Verteilung der Punkte zu gewéhrleisten. Dabei wurde ein Mindestabstand von 1 cm
zum Nachbarpunkt gewéahlt, wodurch 6,5% der Punktdaten entfernt wurden. Der geringe Pro-
zentsatz der entfernten Punktdaten zeigt, dass die photogrammetrisch erzeugte Punktwolke grof-
tenteils eine hohe Punktdichte aufweist. Das Endergebnis der Vorverarbeitung der Punktwolke
des teilweise eingestiirzten Stahlbetonrahmens in Lyon ist in der Abbildung 4.11 dargestellt. Die
gesamte Vorverarbeitung der Punktdaten dauerte etwa drei Minuten. Dies verdeutlicht, dass die
Vorverarbeitung einer Punktwolke dieser Grofsenordnung innerhalb einer sehr kurzen Zeitspanne
durchgefiihrt werden kann, ohne den Zeitfaktor wesentlich zu beeintrichtigen. Der Datensatz des
Fallbeispiels aus Lyon wird im Folgenden als LYN bezeichnet.

Abbildung 4.11: Vorverarbeitete Punktwolke des teilweise eingestiirzten Stahlbetongebaudes
in Lyon.

4.1.2 Fallbeispiel Jindires

Im Rahmen der Evaluierung wird ein Fallbeispiel eines teilweise eingestiirzten Stahlbetonrah-
mentragwerkes in Jindires, Syrien, behandelt. Das Geb&dude war von dem verheerenden Erdbeben
betroffen, das sich am 6. Februar 2023 in der Tiirkei und in Syrien mit einer Magnitude von 7,8
My, ereignete [31]. In der Abbildung 4.12 (oben) sind Bilder des zerstorten Gebaudes dargestellt,
die aus [129, 173] entnommen wurden. Es handelt sich um ein viergeschossiges Stahlbetonrah-
mentragwerk mit Mauerwerksausfachung und einer unregelméfigen, L-formigen Grundrissform.
Das Gebédude ist durch aufenliegende Stahlbetonwandscheiben eines Treppenhauses ausgesteift.
Bei den sichtbaren Stahlbetonstiitzen handelt es sich um Rechteckstiitzen. Im Zuge der heftigen
Bodenbewegungen wurden die Mauerwerkswénde in den oberen Geschossen nahezu vollstandig
zerstort. Zusétzlich stiirzte die Decke des ersten Obergeschosses teilweise auf die Decke des Erd-
geschosses, was zu einer erheblichen Schiefstellung des Gebdudes ab dem ersten Obergeschoss
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fithrte. Auf dem Dach des Gebédudes befinden sich mehrere Behélter und zwei Solarmodule.
Da keine Baupléne oder sonstige Mafangaben des Gebaudes gefunden wurden, wurden fiir die
Nachmodellierung dieses Fallbeispiels realistische Annahmen beziiglich der Mafe getroffen. Diese
angenommen Mafangaben fiir das Geb&dude sind im Anhang in der Abbildung A.1 dargestellt.

Abbildung 4.12: Bilder des teilweise eingestiirzten Stahlbetongebdudes in Jindires (oben, ent-
nommen aus [129, 173]) und gerenderte Bilder des nachgebildeten 3D-Modells in Blender [23|
(unten).

Die Nachmodellierung des Gebdudes wurde mit Hilfe von Blender [23] durchgefiihrt. Zunéchst
wurde das Gebdude in seinem intakten Zustand basierend auf den in Abbildung A.1 angegebenen
Abmessungen modelliert. Fiir die Beschreibung der Bauteile wurden IFC unter Verwendung des
BlenderBIM-Add-ons [24] genutzt. Anschliefend wurden die seismisch induzierten Gebaudeschéa-
den so weit wie moglich auf Basis der in [129, 173| dargestellten Schadensbilder nachgebildet.
Es ist wichtig zu beachten, dass Triimmer oder Mobel im Inneren des Gebdudes bei der Nach-
modellierung nicht beriicksichtigt wurden. Um eine moglichst realistische digitale Darstellung
des Gebéudes zu erreichen, wurden fiir die Oberflichen von Beton und Mauerwerk lizenzfreie
Texturen verwendet. Dariiber hinaus wurden &hnliche Lichtverhéltnisse wie in den Aufnahmen
aus [129, 173] geschaffen. Dies wurde in Blender |23] durch die Verwendung einer synthetischen
Sonne und eines bewdlkten Himmels im Rendering-Modus umgesetzt. Zur Vereinfachung des
Katastrophenschauplatzes wurde die unmittelbare Umgebung nicht nachmodelliert. Das Ergeb-
nis der digitalen Nachmodellierung des teilweise eingestiirzten Stahlbetonrahmentragwerkes in
Jindires ist in der Abbildung 4.12 (unten) dargestellt.

Die Ergebnisse der Auswertung in Unterabschnitt 4.1.1 haben gezeigt, dass die Schrégbildpho-
togrammetrie besonders effizient ist. Aus diesem Grund wurde dieser Ansatz zur Erstellung
des synthetischen Bilddatensatzes fiir die photogrammetrische Rekonstruktion des Gebaudes ge-
wahlt. Um eine drohnenbasierte Aufnahme des Gebéudes fiir photogrammetrische Zwecke zu
simulieren, wurde die Kamerafunktion in Blender [23]| genutzt. Die Erzeugung der Kameras fiir
die Aufnahme der Schrigbilder erfolgte mit Hilfe der Python-API von Blender [23]. Dabei wur-
den 40 Kameras auf jeweils zwei verschiedenen Hohenlagen iiber der GOK definiert. Diese wurden
entlang eines Kreisumfangs mit einem Radius von 30 m gleichméfig verteilt und in einem Nei-
gungswinkel von 70 Grad bzw. 45 Grad auf das Gebaude ausgerichtet. Die erzeugten Kameras
sind in der Abbildung 4.13 dargestellt.
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Abbildung 4.13: Erzeugte Kameras in Blender [23] zur photogrammetrischen Aufnahme des
teilweise eingestiirzten Stahlbetonrahmentragwerkes in Jindires.

Um den technischen Spezifikationen herkommlicher Drohnenkameras zu entsprechen, wurden die
von den Kameras erzeugten Schriagbilder mit einer Brennweite von 20 mm und einer Bildauflo-
sung von 1920x1080 Pixeln aufgenommen. Die photogrammetrische Datenverarbeitung der Bil-
der wurde anschliefend in Agisoft Metashape [10] mit der mittleren Qualitdtseinstellung (AM)
fiir die Fotoausrichtung und der hohen (DH) fiir die dichte Rekonstruktion durchgefiihrt. Die
gesamte Verarbeitungszeit bis zur Erstellung der dichten Punktwolke betrug 2,73 Minuten, wo-
bei 10.170.424 Punktdaten rekonstruiert wurden. In der Abbildung 4.14 ist die erzeugte 3D-
Punktwolke der Katastrophenszene dargestellt. Wie aus der Abbildung 4.14 ersichtlich ist, konnte
aus dem synthetisch erzeugten Bilddatensatz des teilweise eingestiirzten Stahlbetongebédudes in
Jindires eine realitétsnahe 3D-Punktwolke der Szene generiert werden. Durch die Anwendung der
SfM-Photogrammetrie fiir den synthetischen Bilddatensatz war es aufferdem moglich, realistische
Storfaktoren wie Rauscheffekte und Datenliicken im Inneren des Gebédudes zu erzeugen.

Abbildung 4.14: Photogrammetrisch erzeugte 3D-Punktwolke der teilweise eingestiirzten Stahl-
betonrahmenkonstruktion in Jindires.

Fiir das vorliegende Fallbeispiel des teilweise eingestiirzten Stahlbetongebédudes in Jindires wur-
den die gleichen Methoden wie in Unterabschnitt 4.1.1 zur Vorverarbeitung der photogramme-
trisch erzeugten 3D-Punktwolke angewendet. Im ersten Schritt wurde die crop2D-Funktion von
cloudComPy [40] angewendet, um nicht relevante Punktdaten auszuschneiden. Die festgelegten
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Schnittbereiche sind in der Abbildung 4.15 dargestellt. Durch diesen Schritt wurde die Anzahl
der Punkte in der Punktwolke um 75% reduziert. Dieser hohe Prozentsatz verdeutlicht, dass
ein erheblicher Teil der erzeugten Punktwolke nicht relevante Punktdaten der Umgebung ent-
hélt, insbesondere der Boden und grobe Rauscheffekte durch den Himmel. Dariiber hinaus ist
die signifikant reduzierte Datenmenge mit einer effizienteren und kiirzeren Datenverarbeitung
verbunden.

Schnittbereich 1 Schnittbereich 2

Abbildung 4.15: Definierte Schnittbereiche in der XY- und XZ-Ebene, mit der die relevanten
Punktdaten des Stahlbetongeb&dudes in Jindires fiir die Datenverarbeitung ausgeschnitten wur-
den.

Die Bereinigung der Punktwolke von Ausreiffern wurde mit dem SOR-Filter von cloudComPy
[40] durchgefiihrt. Dabei wurden die Parameter & = 500 und « = 1,0 verwendet. Dieser Schritt
fithrte zu einer Reduzierung der Datenpunkte der geschnittenen Punktwolke um 5%. Die mit
dem SOR-Filter identifizierten Ausreifferpunkte fiir das Stahlbetongebédude in Jindires sind in
der Abbildung 4.16 zu sehen. Wie erwartet, befinden sich die meisten der identifizierten Ausrei-
flerpunkte im Inneren des Gebéudes, insbesondere im Bereich der Stiitzen, die aufgrund fehlender
Bildinformationen nicht vollstdndig photogrammetrisch rekonstruiert werden konnten.

Abbildung 4.16: Darstellung der identifizierten Ausreiferpunkte (grau) und Nicht-
Ausreiferpunkte (blau) der Punktwolke des teilweise eingestiirzten Stahlbetongebdudes in Jin-
dires.

Zur weiteren Datenbereinigung wurde das Downsampling mit der Spatial-Subsample-Funktion
von cloudComPy [40] durchgefithrt. Dabei wurde ein Mindestabstand von 1 cm zwischen den
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Punkten festgelegt, um die gleiche Punktdichte zu erhalten, wie die LYN-Punktwolke (Unter-
abschnitt 4.1.1). Als Ergebnis des Downsamplings wurden 5% der Punkte aus der bereinigten
Punktwolke entfernt. Die Abbildung 4.17 zeigt das Endergebnis der vorverarbeiteten Punktwolke
des teilweise eingestiirzten Stahlbetongebaudes in Jindires, das im Rahmen der Evaluierung der
entwickelten Methodik verwendet wird. Die gesamte Vorverarbeitung des Datensatzes dauerte
insgesamt zwei Minuten. Im weiteren Verlauf wird der Datensatz des Fallbeispiels aus Jindires
als JDS bezeichnet.

Abbildung 4.17: Vorverarbeitete Punktwolke des teilweise eingestiirzten Stahlbetongebaudes
in Jindires.

4.1.3 Fallbeispiel Golciik

Das letzte Fallbeispiel, das zur Evaluierung der entwickelten Methodik herangezogen wird, ist
ein Wohngebaude in Golciik, Tiirkei. Dieses Gebdude wurde infolge eines starken Erdbebens,
das sich am 17. August 1999 in der tiirkischen Provinz Kocaeli ereignete [57], beschiadigt. In der
Abbildung 4.18 (oben) sind Bilder des Wohngebaudes dargestellt, die nach dem Erdbebenereig-
nis aufgenommen wurden. Wie in der Abbildung 4.18 (oben) zu sehen ist, handelt es sich um
ein sechsgeschossiges Stahlbetonrahmentragwerk mit Mauerwerksausfachung, das im Grundriss
regelméfig ist.
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Abbildung 4.18: Bilder des seismisch beschiadigten Stahlbetongebdudes in Golciik (oben, ent-
nommen aus [43]) und gerenderte Bilder des nachgebildeten 3D-Modells in Blender [23] (unten).

Die Grundrissabmessungen des Gebéudes sind aus [43] entnommen und betragen etwa 19,4 m in
der Breite, 23,2 m in der Linge und 18 m in der Hohe (Abbildung A.2). Um eine ausreichende
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Aussteifung gegen horizontale Einwirkungen zu gewéhrleisten, wurden Stahlbetonrahmensysteme
sowohl in Léngs- als auch in Querrichtung vorgesehen. An der Riickseite des Gebédudes befindet
sich ein Treppenhaus, das mit den dufleren Rahmenstiitzen verbunden ist. Die Treppenpodeste
liegen dabei etwa 1 m unterhalb der Riegel-Stiitzen-Verbindungen. Die Ausfachungswéinde des
Gebédudes wurden aus Hohltonziegeln hergestellt und gezielt angeordnet, um die Steifigkeit des
Gebéudes zu erhohen [43, 152|. Nach dem Erdbeben wies eine betrichtliche Anzahl der Stiitzen
im ersten Stock erhebliche strukturelle Schéden auf und versagte entweder aufgrund von Schub-
belastung oder axialem Druck. Insbesondere die Stiitzen im Treppenhaus brachen direkt iiber
den Treppenpodesten aufgrund von Schubversagen ein. Es wurden wiederholt Betonabplatzun-
gen und Schubversagen an den Verbindungsstellen zwischen Tragern und Stiitzen festgestellt.
Aufgrund der Verkiirzung der Stiitzen erfuhren die Deckenplatten eine iiberméfige Durchbie-
gung. Des Weiteren wurden die Mauerwerkswénde in den ersten fiinf Stockwerken grofitenteils
zerstort, wiahrend sie im obersten Stockwerk nahezu unbeschadigt blieben [43, 152].

Wie das vorherige Fallbeispiel JDS (Unterabschnitt 4.1.2) wurde die Nachmodellierung des
beschidigten Stahlbetonrahmengebdudes in Goleiik mit Hilfe von Blender [23] und des Blen-
derBIM-Add-Ons [24] durchgefiihrt. Als Grundlage fiir die manuelle Nachmodellierung diente
der Grundrissplan, der aus [43| entnommen wurde, sowie die Schadensbilder, die in der Abbil-
dung 4.18 (oben) dargestellt sind. Es ist wichtig zu beachten, dass aufgrund fehlender Angaben
zu den genauen Abmessungen der Stiitzen, Mauerwerkswéinde und Tréger vom Autor dieser Ar-
beit realistische Annahmen fiir die Modellierung dieser Bauteile getroffen wurden. Das in Blender
[23] nachgebildete 3D-Modell des beschiadigten Stahlbetonrahmengebéudes in Golciik ist in der
Abbildung 4.18 (unten) dargestellt. Wie in der Abbildung 4.18 (unten) zu sehen ist, stellt das
erstellte Gebdudemodell den beschidigten Zustand und die vorhandenen Texturen des realen
Gebéudes dufserst realistisch dar. Fiir die digitale Simulation der Drohnenaufnahme des Gebéu-
des wurden insgesamt 120 Kameras mit Hilfe der Python-API von Blender [23| erzeugt. Dabei
wurden drei verschiedene Hohenlagen berticksichtigt, wobei in jeder Hohenlage 40 Kameras ent-
lang eines Kreisumfangs mit einem Radius von 30 m angeordnet wurden. Die in Blender (23]
erzeugten Kameras fiir die Schriagaufnahme des Gebdudemodells mit einer Brennweite von 20
mm und einer Auflésung von 1920x1080 Pixeln sind in der Abbildung 4.19 dargestellt. Die pho-
togrammetrische Rekonstruktion des Gebdudemodells sowie die nachfolgende Vorverarbeitung
der erzeugten 3D-Punktwolke erfolgten analog zum JDS-Fallbeispiel (Unterabschnitt 4.1.2).
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Abbildung 4.19: Erzeugte Kameras in Blender [23| zur photogrammetrischen Aufnahme des
teilweise eingestiirzten Stahlbetonrahmentragwerkes in Golciik.

Die Abbildung 4.20 zeigt die photogrammetrisch erzeugte 3D-Punktwolke der beschéidigten Stahl-
betonrahmenkonstruktion in Gélciik. Die Punktwolke wurde mit Agisoft Metashape [10] unter
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Verwendung der Qualitédtseinstellung AM+DH erstellt, wobei insgesamt fiinf Minuten fiir die Er-
stellung von 10.240.724 Punktdaten benotigt wurden. Wahrend die Punktwolke nahezu vollstan-
dige Darstellungen der Rahmensysteme an der Gebdudefassade aufweist, sind im Innenbereich
des Gebaudes grofie Datenliicken zu verzeichnen. Wie bereits im vorherigen Fallbeispiel erwéhnt,
sind diese Datenliicken auf unzureichende Bildinformationen aus dem synthetischen Bilddaten-
satz der von aufen aufgenommenen Schriigbilder zuriickzufiihren. Ahnliche Datenliicken wurden
auch in der LYN-Punktwolke festgestellt (Abbildung 4.11), das aus realen Schriagbildaufnahmen
generiert wurde. In diesem Zusammenhang kann gefolgert werden, dass der synthetische Bildda-
tensatz reale Storfaktoren und Datenliicken erfolgreich reproduzieren konnte.

Der definierte Schnittbereich in der XY-Ebene zur Beschrankung des Punktdatensatzes auf den
relevanten Bereich ist in der Abbildung 4.21 dargestellt. Durch diesen Schnitt wurde die Punkt-
wolke um 52% ihrer urspriinglichen Datenmenge reduziert.

Abbildung 4.20: Photogrammetrisch erzeugte 3D-Punktwolke des seismisch beschidigten
Stahlbetongebéudes in Golciik.

Schnittbereich

Abbildung 4.21: Definierter Schnittbereich in der XY-Ebene, mit der die relevanten Punktda-
ten des Stahlbetongebédudes in Golciik fiir die Datenverarbeitung ausgeschnitten wurden.
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Durch die Anwendung des SOR-Filters [40] mit den Parametern & = 500 und = = 1,0 konnten
insgesamt 347.293 Ausreifser in den Punktdaten identifiziert werden, was 7,1% der geschnittenen
Punktwolke entspricht (Abbildung 4.22). Schlieflich fiithrte der Spatial-Subsample-Filter [40] mit
einem festgelegten Mindestabstand von 1 cm zu den Nachbarpunkten zu einer weiteren Reduzie-
rung der Datenmenge um 7%. Die gesamte Vorverarbeitung der Punktwolke des Fallbeispiels aus
Golciik wurde innerhalb von drei Minuten abgeschlossen. Die Abbildung 4.23 zeigt das Endergeb-
nis der vorverarbeiteten Punktwolke des seismisch beschddigten Stahlbetongebédudes in Golciik.
Zur Vereinfachung wird dieses Fallbeispiel im Folgenden als GLC abgekiirzt.

Abbildung 4.22: Darstellung der identifizierten Ausreiferpunkte (grau) und Nicht-
Ausreiferpunkte (blau) der Punktwolke des seismisch beschédigten Stahlbetongebdudes in
Golciik.

Abbildung 4.23: Vorverarbeitete Punktwolke des seismisch beschédigten Stahlbetongebéudes
in Golciik.
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4.2 Segmentierung

Die Evaluation der entwickelten Methodik beginnt mit dem Arbeitsschritt der Segmentierung
von Punktdaten aus einer 3D-Punktwolke (Abschnitt 3.4). Hierbei wird untersucht, inwieweit
die dafiir vorgesehenen digitalen Methoden in der Lage sind, die sichtbaren Komponenten einer
seismisch beschéadigten Stahlbetonrahmenkonstruktion, d. h. Decken, Wénde, Trager und Stiit-
zen, aus einer Punktwolke zu segmentieren. Die erzielten Ergebnisse werden sowohl quantitativ
als auch visuell ausgewertet. Besonderes Augenmerk wird auf die korrekte Identifizierung der
Oberflichen der Bauteile sowie die dafiir benotigte Rechenzeit im Rahmen der halbautomati-
schen Datenverarbeitung gelegt. Dariiber hinaus wird auch die Robustheit der Segmentierung
gegeniiber Variationen der Eingabeparameter sowie ihre Empfindlichkeit gegeniiber Storungen
(Rauschen, Datenliicken) untersucht, um eine umfassende Analyse der Zuverlassigkeit und Kon-
sistenz der Segmentierungsmethoden in verschiedenen Szenarien zu erméglichen.

4.2.1 Ebene Punktmengen

Das Ziel der in Unterabschnitt 3.4.1 beschriebenen Methode ist die automatische Extraktion
und Gruppierung von ebenen Punktmengen basierend auf dem RANSAC-Algorithmus [149].
Die identifizierten Punktsegmente représentieren dabei die ebenen Oberflaichen der Komponen-
ten einer Stahlbetonrahmenkonstruktion. Zusétzlich dazu wird tiberpriift, ob den identifizierten
Punktmengen ein parallel verlaufendes Segment zugeordnet werden kann. Dieses zugeordnete
Segment ermoglicht die Bestimmung der Dicke des Bauteils, das im Rahmen der digitalen 3D-
Rekonstruktion genutzt wird. Die Anwendung dieser Methode erfordert die Angabe von mehreren
Parametern, die in der Tabelle 4.4 aufgelistet sind.

Tabelle 4.4: Beschreibung der Parameter in der Methode zur Segmentierung von ebenen Punkt-
mengen (Algorithmus 1).

Parameter ‘ Einheit ‘ Beschreibung ‘ Bedingung
m [-] Mindestpunktanzahl zur Identifizierung einer Ebene m >3
€ [m] Maximaler orthogonaler Abstand von der Ebene e €RT
dbitmap [m] Maximaler Abstand zwischen Punktgruppen dpitmap € RY
a [deg] Maximale Normalabweichung der Punktdaten von der Ebene ac Nt
tmin [m] Minimale Komponentendicke tmin € RT
tmax [m] Maximale Komponentendicke tmax € RT
Qmax [deg] Maximale Normalabweichung zweier Segmente (Parallelitét) Qmax € NT

Die Evaluierung der Segmentierungsmethode erfolgte durch die Analyse der vorverarbeiteten
Punktwolken von beschédigten Stahlbetonrahmengebéduden aus den Stddten Lyon, Jindires und
Golctik. Dabei wurden jeweils zwei Durchlaufe (#1 und #2) fir die Auswertung herangezogen.
Die gewédhlten Parameterwerte fiir die oben genannten Eingabedaten sind in der Tabelle 4.5
aufgefithrt. Es ist wichtig zu beachten, dass die Parameterwerte fiir € und dpitmap im ersten
Durchlauf (#1) nach der Methode von Schnabel et al. [149] automatisch ermittelt wurden. Im
Gegensatz dazu wurden die Werte fiir m und a programmintern standardmaéfig auf 500 bzw. 25
Grad festgelegt. Im zweiten Durchlauf (#2) wurden diese Parameter auf Basis der Ergebnisse
des ersten Durchlaufes angepasst, um die Qualitit der Ergebnisse zu optimieren. Die Parameter
fiir die Identifizierung von parallelen Segmenten, d. h. tpin, tmax und amax, wurden in allen
Durchlaufen konstant gehalten.
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Tabelle 4.5: Gewahlte Parameterwerte fiir die ebene Punktsegmentierung der vorverarbeiteten
3D-Punktwolken der Datensétze LYN, JDS und GLC.

\ \ LYN \ JDS |  GLC

Parameter ‘ Einheit ‘ 41 49 ‘ 41 49 ‘ 41 49
m [-] 500 1000 500 1000 500 100

€ [m] 0,207 0,2 0,154 | 0,13 | 0,177 | 0,18
dbitmap [m] 0,414 0,2 0,308 0,3 0,355 | 0,35
a [deg] 25 20 25 20 25 20
tmin [m] 0,18 0,18 0,18 0,18 0,18 0,18
tmax [m] 0,45 0,45 0,45 0,45 0,45 0,45
Omax [deg] 5 5 5 5 5 5

Um die Prazision der Bauteilsegmentierung zu erhdhen und somit die Genauigkeit der nachfolgen-
den Arbeitsschritte zu verbessern, wurde die vorverarbeitete LY N-Punktwolke in einen intakten
und einen eingestiirzten Bereich unterteilt (Abbildung 4.24). Die Ergebnisse der ebenen Punkt-
segmentierung fiir LYN, JDS und GLC unter Verwendung der in Tabelle 4.5 zusammengefassten
Parameterwerte sind in den Abbildungen 4.25 bis 4.28 dargestellt.

Intakter Bereich  Eingestiirzter Bereich
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Abbildung 4.24: Unterteilung der vorverarbeiteten LYN-Punktwolke in intakte (griin) und
eingestiirzte Bereiche (rot).

In Durchlauf #1 wurden fiir die LYN-Punktwolke insgesamt 104 ebene Segmente ermittelt (Ab-
bildung 4.25). Davon konnten neun Segmente einem parallelen Segment zugeordnet werden. Die
Berechnungszeit fiir diesen Durchlauf betrug 1,42 Minuten. Im anschliefenden Durchlauf (#2)
reduzierte sich sowohl die Anzahl der identifizierten ebenen Segmente auf 67 als auch die Anzahl
der parallelen Segmente auf zwei. Gleichzeitig verkiirzte sich die Berechnungszeit auf 0,96 Mi-
nuten. Die Verdnderungen in Bezug auf die Anzahl der identifizierten Segmente deuten darauf
hin, dass im ersten Durchlauf eine Ubersegmentierung (engl. oversegmentation) der Punktdaten
auftrat, welche im zweiten Durchlauf durch Anpassung der Parameterwerte erfolgreich reduziert
wurde. Die Ergebnisse des ersten Durchlaufes dienten dabei als Leitfaden zur Optimierung der
Parameter im zweiten Durchlauf. Die Ubersegmentierung in der LYN-Punktwolke ist insbeson-
dere auf den eingestiirzten Bereich zuriickzufithren (Abbildung 4.26). In diesem Bereich war der
RANSAC-Algorithmus aufgrund der Oberflichengeometrie der Triimmer in der Lage, eine grofie
Anzahl kleiner, getrennter Punktsegmente zu finden. Dies verdeutlicht den Einfluss von Triim-
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merhaufen und ihre individuelle geometrische Anordnung auf die Segmentierungsergebnisse und
unterstreicht die Bedeutung der Parameteranpassung, um eine Ubersegmentierung in solchen
Bereichen zu minimieren.

LYN #1: 104 Segmente, t = 1,42 min

Abbildung 4.25: Ergebnisse der ebenen Punktsegmentierung fiir die LYN-Punktwolke nach
den Durchldufen #1 und #2, wobei jede Farbe ein identifiziertes Segment reprisentiert.

Abbildung 4.26: Stoérbereich in der LYN-Punktwolke fiir die ebene Punktsegmentierung im
Durchlauf #1.

Die Anwendung der ebenen Punktsegmentierung auf die JDS-Punktwolke fiithrte im ersten Durch-
lauf (#1) zur Identifikation von 34 ebenen Punktmengen und sechs parallelen Segmenten inner-
halb einer Berechnungszeit von 1,2 Minuten (Abbildung 4.27). Im zweiten Durchlauf (#2) stieg
die Anzahl der identifizierten Punktmengen leicht auf 42 an, wihrend die Anzahl der parallelen
Segmente auf drei reduziert wurde. Hierbei blieb die Berechnungszeit mit 1,23 Minuten nahezu
konstant. Die geringfiigigen Verdnderungen bei der Segmentierung und der Berechnungszeit im
zweiten Durchlauf lassen darauf schliefsen, dass die automatische Parametereinstellung im ersten
Durchlauf bereits zu angemessenen Ergebnissen gefiihrt hat.
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JDS #1: 40 Segmente, t = 1,20 min

Abbildung 4.27: Ergebnisse der ebenen Punktsegmentierung fiir die JDS-Punktwolke nach den
Durchlaufen #1 und #2, wobei jede Farbe ein identifiziertes Segment représentiert.

Die Segmentierung der GLC-Punktwolke im ersten Durchlauf (#1) ergab eine Aufteilung in 34
ebene Segmente, von denen zwei als parallele Segmente identifiziert wurden (Abbildung 4.28).
Die Berechnungszeit fiir diesen Durchlauf betrug 0,6 Minuten. Der zweite Durchlauf (#2) fithrte
dagegen zu einem deutlichen Anstieg der identifizierten Segmente auf 83 ebene Punktmengen
und neun parallele Segmente. Die Berechnung dauerte 0,7 Minuten. Diese deutliche Steigerung
der Segmentanzahl im zweiten Durchlauf ergab sich vorwiegend aus der Reduzierung des Para-
meters m auf den Wert 100. Dadurch wurde erméglicht, dass eine geringe Anzahl von Punkten
ausreichte, um eine ebene Punktmenge zu definieren. Die Anpassung des Parameters m erfolg-
te auf der Grundlage einer sorgfiltigen Uberpriifung der Segmentierungsergebnisse des ersten
Durchlaufes (#1). Dabei zeigte sich, dass die beschiddigten Treppenpodeste aufgrund der fir
m gewahlten Punktzahl (m = 500) nicht als ebene Segmente identifiziert werden konnten. Um
dieses Problem zu beheben, wurde der Wert von m im zweiten Durchlauf auf 100 verringert,
wodurch die Identifizierung der Oberflichen der Treppenpodeste verbessert wurde.
Zusammenfassend zeigen die in den Abbildungen 4.25 bis 4.28 dargestellten Segmentierungs-
ergebnisse die bemerkenswerte Leistungsfihigkeit des angewandten Segmentierungsalgorithmus.
Dieser konnte die planaren Decken-, Wand- und Rahmenflichen aus den Eingabepunktwolken
mit hoher Prézision innerhalb kurzer Zeit extrahieren. Die griindliche Analyse der beiden Durch-
ldufe im Segmentierungsprozess verdeutlicht die signifikante Verbesserung der Segmentierungs-
genauigkeit durch manuelle Parameteranpassung im zweiten Durchlauf. Diese Erkenntnisse un-
terstreichen die essentielle Bedeutung der Parametereinstellungen fiir die Qualitdt der erzielten
Segmentierungsergebnisse. Dabei erwies sich die automatische Parametereinstellung im ersten
Durchlauf als wertvoller Ausgangspunkt fiir die gezielte Feinjustierung im zweiten Durchlauf.
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GLC #1: 34 Segmente, t = 0,60 min

Abbildung 4.28: Ergebnisse der ebenen Punktsegmentierung fiir die GLC-Punktwolke nach
den Durchldufen #1 und #2, wobei jede Farbe ein identifiziertes Segment reprisentiert.

4.2.2 Randpunkt-Entfernung

Nachdem die ebenen Punktmengen extrahiert wurden, erfolgte fiir die zugehdrigen BC-Objekte
der Punktsegmente eine manuelle Filterung mit Hilfe der implementierten GUI, das in Unterab-
schnitt 3.4.2 beschrieben ist. Dieser Prozess dauerte jeweils vier Minuten fiir LYN und JDS und
4,9 Minuten fiir GLC. Da die gefilterten Rahmensegmente mit Wanden sowohl lineare als auch
ebene Punktmengen enthalten, werden die ebenen Punktmengen, d. h. die Punktdaten der Wan-
de, aus diesen Rahmensegmenten durch Anwendung der in Unterabschnitt 3.4.2 beschriebenen
RE-Methode herausgeschnitten. Diese Methode basiert auf der iterativen Entfernung von Rand-
punkten, wobei die Randpunkte mit Hilfe der a-Shape-Methode [54, 179] bestimmt werden. Die
Anwendung des entsprechenden Algorithmus zur Entfernung von Randpunkten (Algorithmus 2)
erfordert die Festlegung von drei Parametern: a, numlter und dpa. In der Tabelle 4.6 wer-
den diese Parameter naher erlautert. Die ausgewdhlten Parameterwerte fiir die Verarbeitung der
Rahmensegmente mit Wanden aus den Datensétzen LYN, JDS und GLC sind in der Tabelle 4.7
aufgefiihrt.

Tabelle 4.6: Beschreibung der Parameter in der RE-Methode (Algorithmus 2).

Parameter ‘ Einheit ‘ Beschreibung ‘ Bedingung
« [-] Beeinflusst die Form der extrahierten a-Shape-Kontur | o € {0,1} Aa € RT
numlter [-] Anzahl der Iterationen der Randpunkt-Entfernung numlIter € N*
dmax [m] Maximaler durchschnittlicher Punktabstand dmax € RT
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Tabelle 4.7: Gewéahlte Parameterwerte fiir die Anwendung der RE-Methode auf die Rahmen-
segmente mit Wéanden aus den Datensdtzen LYN, JDS und GLC.

\ | LYN | JDS | GLC
Parameter ‘ Einheit ‘ 41 49 ‘ 41 49 ‘ 41 42
e [-] 0,15 | 0,10 | 0,13 | 0,10 | 0,10 | 0,3
numlter [-] 25 22 30 22 20 15
dmax [m] 0,3 0,3 0,1 0,5 0,3 | 0,3

Die Evaluierung der Methode erfolgt durch den Vergleich der resultierenden Segmentierungen mit
einem manuell erstellten Ground Truth fiir die Rahmensegmente mit Wanden. Wie im vorherigen
Schritt wurden zwei Durchldufe (#1 und #2) zur Extraktion der Wande aus den Rahmenseg-
menten durchgefiihrt, wobei die Parameterwerte im zweiten Durchlauf angepasst wurden.

In den Abbildungen 4.29 bis 4.31 sind die Ground-Truth-Segmentierungen und die RE-Ergebnisse
fiir die Rahmensegmente mit Wanden aus der LYN-, JDS- und GLC-Punktwolke dargestellt. Der
visuelle Vergleich der Segmentierungsergebnisse des LYN-Datensatzes mit den manuell erstellten
Ground- Truth-Segmentierungen (Abbildung 4.29) zeigt die prazise Extraktion der Wandpunkt-
daten innerhalb der Rahmensegmente sowohl im ersten als auch im zweiten Durchlauf. Dabei
konnte eine hohe Genauigkeit erreicht werden. Die bendtigte Berechnungszeit betrug 1,3 Minuten
fiir den ersten Durchlauf und 1,23 Minuten fiir den zweiten Durchlauf. Die visuellen Abweichun-
gen zwischen den Ground-Truth-Daten und den Ergebnissen aus den Durchldufen #1 und #2
in Abbildung 4.29 erweisen sich als gering bis unauffillig. Dies unterstreicht die Fahigkeit der
angewandten Methode, konsistente und verldssliche Ergebnisse in diesem Datensatz zu erzielen.

Ground-Truth-

Rahmensegment Segmentierung

RE-Ergebnis #1 RE-Ergebnis #2

Abbildung 4.29: Darstellung der Ground-Truth-Segmentierung und der RE-Ergebnisse fiir die
Rahmensegmente mit Wanden aus der LYN-Punktwolke. Die Farbe Lila steht fiir die verblei-
benden Punktdaten des Rahmensegments und die Farbe Griin fiir die ausgeschnittenen Wénde.

Aus den Ergebnissen der ebenen Punktsegmentierung der JDS-Punktwolke wurden gezielt fiinf
Rahmensegmente ausgewéhlt, um sie mit der RE-Methode zu verarbeiten (Abbildung 4.30 links).
Diese Rahmensegmente enthalten sowohl Punktdaten von teilweise zerstérten als auch von in-
takten Mauerwerksausfachungen. Die entsprechenden Segmentierungsergebnisse und manuell er-
stellten Ground-Truth-Daten sind in der Abbildung 4.30 dargestellt. Die Ergebnisdarstellung in
Abbildung 4.30 verdeutlicht die effektive Wirkung der Parameteranpassung wéihrend des zwei-
ten Durchlaufes, was zu einer genaueren Extraktion der Wéande innerhalb der Rahmensegmente
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fithrte. Dariiber hinaus wird anhand der Resultate fiir die Rahmensegmente 2 und 4 (Abbil-
dung 4.30) deutlich, dass eine exakte Segmentierung von teilweise beschiddigten Wanden mit
unregelméfigen Geometrien eine anspruchsvolle Aufgabe fiir die RE-Methode darstellt. Dies ist
darauf zuriickzufiihren, dass die Punktdaten der teilweise zerstorten Wande nicht vollstandig
zwischen Stiitzen und Trégern liegen, sodass sie im Zuge der Randpunkt-Entfernung mit der
a-Shape-Methode beeinflusst werden. Dieser Effekt fithrt dazu, dass die Form dieser Wénde mit
der crop2D-Funktion [40] nicht exakt ausgeschnitten werden kann.

Ground-Truth-
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Abbildung 4.30: Darstellung der Ground- Truth-Segmentierung und der RE-Ergebnisse fiir die
Rahmensegmente mit Wénden aus der JDS-Punktwolke. Die Farbe Lila steht fiir die verbleiben-
den Punktdaten des Rahmensegments und die Farbe Griin fiir die ausgeschnittenen Wéande.

Des Weiteren ist aus der Abbildung 4.30 ersichtlich, dass die Punktdaten der Stiitzen zwischen
den Mauerwerkswinden bei der Segmentierung der Wéande grofitenteils nicht beriicksichtigt wer-
den konnten. Der Grund dafiir ist, dass die a-Shape-Methode [54, 179] nur Randpunkte entfernen
kann, wihrend Punktdaten innerhalb einer Punktmenge nicht beriicksichtigt werden kénnen. Aus
diesem Grund wird bei der RE-Methode die Punktsegmentierung von Wénden, die sich iiber mehr
als ein Feld erstrecken, als vollstdndige Wand durchgefiihrt. Diese Erkenntnisse verdeutlichen die
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Grenzen der RE-Methode bei der exakten Segmentierung von teilweise zerstorten Wéanden mit
unregelméfigen Geometrien sowie die Herausforderung, die sich aus der Behandlung von Punkt-
daten zwischen Stiitzen und Mauerwerkswénden ergibt. Zusétzlich ist anzumerken, dass die Ver-
arbeitungszeit flir diesen Prozess im ersten Durchlauf 7,3 Minuten und im zweiten Durchlauf
7,07 Minuten betrug.

Die Abbildung 4.31 zeigt die Ergebnisse der Randpunkt-Entfernung fiir die ausgewéhlten Rah-
mensegmente der GLC-Punktwolke. Anhand dieser Abbildung wird deutlich, dass die extra-
hierten Punktdaten der Wéande in den Rahmensegmenten 1 bis 3 einerseits auf lokaler Ebene
korrekt erfasst wurden, andererseits auch Anzeichen von ungenauer Segmentierung im Vergleich
zu den Ground-Truth-Daten aufweisen. Die fehlerhaften Segmentierungen der Winde lassen sich
ghnlich wie im JDS-Datensatz auf die iterative Randpunkt-Entfernung mit Hilfe von a-Shapes
zuriickfithren. In diesem Prozess werden die Randpunkte der bestehenden Wénde im Verlauf der
Iterationen entfernt, welche bei der Extraktion der verbleibenden Punktdaten mittels der crop2D-
Funktion nicht beriicksichtigt werden. Dies kann zur Folge haben, dass entweder zu wenige oder
zu viele Punktdaten dem Rahmensegment als Teil des Wandsystems zugeordnet werden. Aus
diesem Grund konnten z. B. die Punktdaten der Stiitzen zwischen den Mauerwerkswénden in
den Rahmensegmenten 1 und 2, wie im JDS-Datensatz, bei der Segmentierung groftenteils nicht
berticksichtigt werden.

Ground-Truth-
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Abbildung 4.31: Darstellung der Ground- Truth-Segmentierung und der RE-Ergebnisse fiir die
Rahmensegmente mit Wanden aus der GLC-Punktwolke. Die Farbe Lila steht fiir die verblei-
benden Punktdaten des Rahmensegments und die Farbe Griin fiir die ausgeschnittenen Wénde.

In Bezug auf die Parameteranpassung zeigt sich, dass aufgrund der geometrischen Einfachheit der
Waénde in den Rahmensegmenten 1 und 3 die Anpassung der Parameterwerte in diesem Datensatz
nur im Fall des Rahmensystems 2 zu einer erkennbaren Verbesserung der Segmentierung gefiihrt
hat. Ein &hnliches Verhalten wurde auch bei den Rahmensegmenten der JDS-Punktwolke beob-
achtet. Dies unterstreicht die Tatsache, dass die Anpassung der Parameter in der RE-Methode
vor allem bei Wanden mit komplexen geometrischen Formen zu einer Verbesserung der Ergeb-
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nisse fithren kann. Die Berechnungszeit fiir den ersten Durchlauf betrug 1,63 Minuten und fiir
den zweiten Durchlauf 1,73 Minuten. Die l&ngere Verarbeitungszeit der Rahmensegmente von
JDS im Vergleich zu LYN und GLC lésst sich auf die grofsere Anzahl verarbeiteter Segmente und
die damit einhergehende Datengrofie zurtickfithren.

4.2.3 Linear angeordnete Punktmengen

Nachdem die Winde aus den Rahmensegmenten entfernt wurden, konzentrieren wir uns auf die
Segmentierung der linear angeordneten Punktmengen aus den Rahmen. Ziel ist es, die Punkt-
daten der Stiitzen und Tréger in einem Rahmen vollstindig zu erfassen und voneinander zu
trennen, damit sie in den nachfolgenden Schritten semantisch klassifiziert werden kénnen. Zu
diesem Zweck wird der vom Autor dieser Arbeit entwickelte Algorithmus (Algorithmus 3) ver-
wendet, bei dem die linearen Punktmengen eines Rahmens mittels eines iterativen Ansatzes auf
Basis der RANSAC-Methode in R? segmentiert werden (Unterabschnitt 3.5.2).

In der Tabelle 4.8 ist eine Beschreibung der Parameter aufgelistet, die zur Anwendung des Al-
gorithmus 3 benétigt werden. Die Tabelle 4.9 fasst die gewahlten Werte dieser Parameter fiir
die einzelnen Datensétze und ihre Durchldufe fiir die Evaluierung zusammen. Um bei der Su-
che nach Liniensegmenten Tréger und Stiitzen mit unterschiedlichen Breiten zu beriicksichtigen,
wurden die Parameter €, dpeqn Und dpq, jeweils zweifach definiert, die durch die Indizes a und
b gekennzeichnet sind. Der Wert des Parameters ¢ wurde auf der Grundlage der vorhandenen
Abmessungen der Rahmenkomponenten definiert.

Tabelle 4.8: Beschreibung der Parameter in der Methode zur Segmentierung von linienférmigen
Punktmengen (Algorithmus 3).

Parameter ‘ Einheit ‘ Beschreibung ‘ Bedingung

n [-] Mindestpunktanzahl zur Identifizierung einer Linie n e Nt

k [-] Anzahl der RANSAC-Iterationen ke Nt

[m] Maximaler orthogonaler Abstand von der Linie e € RT
dmean [m] Durchschnittlicher Punktabstand dmean € RT
Amax [m] Maximaler Punktabstand dmax € RT
Amax [-] Maximale Anzahl der Iterationen fiir die Liniensuche | amax € NT
tmin [m] Mindestdicke von parallelen Liniensegmenten tmin € RT

tq [m] Standarddicke von parallelen Liniensegmenten ta € RT

Tabelle 4.9: Gewihlte Parameterwerte fiir die lineare Punktsegmentierung der Rahmensegmen-
te der 3D-Punktwolken der Datensdtze LYN, JDS und GLC.

\ | LYN | JDS |  GLC

Parameter ‘ Einheit ‘ 41 492 ‘ 41 49 ‘ 41 49

n [-] 2 2 2 2 2 2
k [-] 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000 | 1000

€a [m] 0,6 0.55 | 0.25 | 0.25 0.3 0.3
da,mean [m] 0.3 0.1 0.1 0.1 0.2 0.2
da,max [m] 0.6 0.4 0.4 0.4 0.5 0.5
€p [m] 0.2 0.17 | 0.25 | 0.25 0.3 0.3
db, mean [m] 0.1 0.1 0.1 0.1 0.2 0.2
db, max [m] 0.4 0.4 0.4 0.4 0.5 0.5
Qmax [-] 10 10 10 10 10 10
tmin [m] 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1 0.1
ta [m] 0.25 | 0.25 | 0.25 | 0.25 | 0.25 | 0.25
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Weiterhin ist es wichtig zu erwdhnen, dass die Parameter k und amax, welche die Anzahl der
Iterationen fiir die Modellsuche festlegen, in allen Durchldufen konstant gehalten wurden, um ei-
ne Vergleichbarkeit hinsichtlich der benotigten Rechenzeit zu gewéhrleisten. Die Abbildung 4.32
zeigt eine zusammenfassende Darstellung der Ergebnisse der linearen Punktsegmentierung fiir
die Rahmensegmente der LYN-, JDS- und GLC-Punktwolke. Wie aus dieser Abbildung ersicht-
lich ist, wurden die Punktdaten der Trager und Stiitzen aus den Rahmensegmenten der LYN-
Punktwolke im ersten Durchgang (#1) mit hoher Genauigkeit segmentiert. Insgesamt wurden
dabei 79 Liniensegmente innerhalb von 2,5 Minuten gefunden. Die Anpassung der Parameter ¢,
und ¢, fithrte im zweiten Durchgang (#2) zu geringfiigig weniger Liniensegmenten, wobei keine
wesentlichen Unterschiede in der Genauigkeit der identifizierten Segmente festgestellt werden
konnen. Im teilweise eingestiirzten Bereich eines LYN-Rahmensegments, der in Abbildung 4.33
(oben) dargestellt ist, wurde festgestellt, dass sowohl im ersten als auch im zweiten Durchgang
eine Ubersegmentierung auftrat. Dies resultierte aus der Tatsache, dass die linearen Punktdaten
in den gekennzeichneten Bereichen der Abbildung 4.33 (oben) keine rechteckige Form aufweisen,
wodurch die Kriterien der Formiiberpriifung mit dg mean und dg max nicht erfiillt wurden. Nur
bei den mit €, identifizierten Liniensegmenten konnten diese Kriterien erfiillt werden, was in der
Folge zu einer Ubersegmentierung fiihrte.

Die Abbildung 4.32 préasentiert die Ergebnisse der Liniensegmentierung fiir die Rahmensegmente
der JDS- und GLC-Punktwolke. Fiir die JDS-Punktwolke konnten im ersten Durchlauf (#1)
insgesamt 132 Liniensegmente innerhalb einer Zeitspanne von 2,53 Minuten identifiziert werden.
Im zweiten Durchlauf (#2) wurden innerhalb von 2,05 Minuten 140 Liniensegmente erkannt. Es
ist wichtig zu erwéhnen, dass im zweiten Durchlauf keine manuelle Anpassungen der Parameter
vorgenommen wurde, da die in Durchlauf #1 gewéhlten Parameter bereits zu zufriedenstellenden
Ergebnissen fithrten. Fiir die GLC-Punktwolke wurden im ersten Durchlauf (#1) 126 Linienseg-
mente in einer Zeit von 1,36 Minuten gefunden. Im zweiten Durchlauf (#2) konnten 131 Linien-
segmente innerhalb von 1,22 Minuten identifiziert werden. Auch hier wurden die Parameterwerte
in Durchlauf #2 aus dem oben genannten Grund nicht veréndert. Angesichts der Tatsache, dass
in den manuell erstellten Modellen von JDS und GLC die Hohe der Tréger und die Breite der
Stiitzen aus Vereinfachungsgriinden gleich gewéhlt wurden, wurden die Parameter €, und ¢, fiir
die Segmentierung der linearen Punktmengen entsprechend mit dem gleichen Abstand gewé&hlt.
Es ist wichtig zu beachten, dass die Beriicksichtigung mehrerer unterschiedlicher Abmessungen
von Stiitzen und Trégern im Prozess der linearen Punktsegmentierung nicht implementiert ist.
Die Ergebnisse der Liniensegmentierung zeigen eine prézise und umfassende Segmentierung der
linearen Punktdaten in den meisten Rahmensegmenten, insbesondere in den Abschnitten, die
nahezu vollstdndige Punktdaten der Tréger und Stiitzen enthalten. Andererseits gestaltet sich
die Identifizierung von Liniensegmenten in Bereichen, in denen die Punktdaten der Tréger und
Stiitzen aufgrund von Verdeckungen und den Anwendungsgrenzen der Photogrammetrie unvoll-
stdndig sind, als herausfordernd. Weiterhin ist festzustellen, dass der entwickelte Ansatz je nach
Grofse der Punktmenge entweder zu einer kontinuierlichen Segmentierung der linearen Punktda-
ten eines Trégers oder einer Stiitze fithrt. Dies hat zur Folge, dass die Punktdaten der Stiitzen
nicht konsequent nach Geschossen getrennt werden kénnen, wie es insbesondere in den Ergebnis-
sen der JDS- und GLC-Punktwolke deutlich wird (Abbildung 4.33). In Anbetracht der Tatsache,
dass die BIM-Methode eine geschossweise Informationsanreicherung der Bauteile vorsieht, stellt
dies eine Einschrinkung des entwickelten Ansatzes dar.

In der Abbildung 4.33 ist beispielhaft fiir den JDS- und GLC-Datensatz je ein Rahmensegment
dargestellt, aus dem im vorherigen Schritt die Punktdaten der Wande iterativ entfernt wurden.
Die ungenaue Entfernung der Wandpunkte im ersten Durchlauf fiihrte zu einer linearen Seg-
mentierung der verbleibenden Punktdaten der Wéande. Da diese Segmente weder Trager noch
Stiitzen darstellen, konnen sie im nachfolgenden Arbeitsschritt nicht zielfiihrend klassifiziert
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werden. Dieser Mangel zeigte im zweiten Durchlauf eine geringere Ausprigung, da im vorhe-
rigen Arbeitsschritt (Unterabschnitt 4.2.2) die Wandpunkte der Rahmensegmente mittels der
RE-Methode préziser entfernt wurden als im ersten Durchlauf. Die Optimierung im Prozess der
Randpunkt-Entfernung trug dazu bei, die Genauigkeit der Segmentierung zu verbessern und die
Wahrscheinlichkeit zu erhéhen, dass es sich bei den identifizierten Liniensegmenten tatséchlich
um Trager und Stiitzen handelt.

LYN #1: 79 Segmente, t = 2,5 min LYN #2: 70 Segmente, t = 2,1 min

Abbildung 4.32: Ergebnisse der linearen Punktsegmentierung fiir die Rahmensegmente der
LYN-, JDS- und GLC-Punktwolke. Jede Farbe reprisentiert ein identifiziertes Liniensegment.
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LYN #2

Ubersegmentierung

JDS #2

JDS #1

| Entfernte Winde | Entfernte Wande |

Abbildung 4.33: Fehlerhafte Segmentierung der linearen Punktdaten aus den Rahmensegmen-
ten der LYN-, JDS- und GLC-Punktwolke.

4.3 Objektklassifizierung

Nachdem die Datenséitze in ebene und lineare Punktmengen segmentiert wurden, werden sie
strukturellen oder nicht-strukturellen Objektklassen zugeordnet. Zu diesem Zweck wird die in
Abschnitt 3.5 vorgestellte geometriebasierte Methode der Objektklassifizierung verwendet. Die
festgelegten geometrischen Parameter zur Anwendung der automatischen Objektklassifizierung
sind in der Tabelle 4.10 zusammengefasst. Um die Konsistenz und Vergleichbarkeit der Ergebnisse
zwischen den Datensétzen zu gewédhrleisten, wurden die in Tabelle 4.10 angegebenen Parameter-
werte fiir die Objektklassifizierung der segmentierten Punktdaten nicht variiert. Die klassifizier-
ten Punktmengen der LYN-, JDS- und GLC-Punktwolke sind in den Abbildungen 4.34 bis 4.36
dargestellt, wobei jede Objektklasse durch eine entsprechende Farbkodierung gekennzeichnet ist.
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Tabelle 4.10: Beschreibung und Definition der geometrischen Parameter fiir die Objektklassi-

fizierung (Algorithmus 4 und 5).

Parameter ‘ Einheit ‘ Beschreibung Gewahlt
Zmin,slab [m] Minimale Hohe einer Deckenplatte tiber GOK 2,3
Zmin,base [m] Minimale Hohe einer Bodenplatte iiber GOK 1,0
H pin,wall [m] Mindesthche einer Wand 1,0
Lin,wall [m] Mindestléinge einer Wand Lominwan > 4 -t

Huin beam [m] Mindesthohe eines Tragers 0,2

Humax beam [m] Maximale Hohe eines Tragers 1,2
Lin,beam [m] Mindestléinge eines Trigers Lumin.beam > 3 - Hi .

Hmin column [m] Mindestlange einer Stiitze Hin,column > 3+ L y

Lmin,column [m] Mindestbreite einer Stiitze 0,1

Limax,column [m] Maximale Breite einer Stiitze Hiin,beam <4+t

H i, S1ab\wall [m] Mindestlange einer Decke\ Wand 3,0
L nin, Slab\ Wall [m] Mindestbreite einer Decke\ Wand 3,0
dmean [m] Durchschnittlicher Punktabstand 0,1
dmax [m] Maximaler Punktabstand 0,6
tmin [m] Minimale Komponentendicke 0,1

ta [m] Standardméfige Komponentendicke 0,25

Um die Methode der Objektklassifizierung objektiv zu bewerten, werden verschiedene quantita-
tive Kennzahlen verwendet, die im Folgenden stichpunktartig erlautert werden:

e SOLL: Hierbei handelt es sich um die erwartete Gesamtanzahl von Objekten, die geméfs den
Ground-Truth-Daten einer strukturellen oder nicht-strukturellen Objektklasse zugeordnet

werden sollten.

e IST: Diese Kennzahl gibt die tatséchliche Anzahl der Objekte an, die nach Anwendung der
Klassifizierungsmethode einer Objektklasse zugeordnet wurden.

o TP: TP (True Positive) gibt an, wie viele Objekte in IST mit der richtigen Objektklasse
identifiziert wurden.

e FP: FP (Fualse Positive) gibt dagegen an, wie viele Objekte in IST einer falschen Objekt-
klasse zugeordnet wurden.

Um diese Kennzahlen in den richtigen Kontext zu setzen, wurden auch die folgenden Prozent-
satzberechnungen vorgenommen:

e TP |%]: Diese Kennzahl gibt an, welcher Prozentsatz der zugeordneten Objektklassen in
IST korrekt identifiziert wurde. Folglich beschreibt dieser Wert die Leistungsfahigkeit der
Objektklassifizierungsmethode und wird wie folgt ermittelt:

TP (%] = —o x 100. (4.1)

IST
e FP [%]: Dies ist der Prozentsatz der falsch zugewiesenen Objektklassen in IST, der sich
aus der Differenz zwischen 100% und TP [%)] ergibt:

FP [%] = 100 — TP [%]. (4.2)

o O |%]: Q reprisentiert die Gesamtgenauigkeit der Objektklassifikation, d. h. den Prozent-
satz der korrekt zugeordneten Objektklassen im Vergleich zum Ground Truth. Dieser Pa-
rameter wird wie folgt berechnet:

Q%] = {ngL x 100 SOLL > IST

C | &% x 100  SOLL < IST'

(4.3)
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LYN #1, 89 Objekte, t = 0,07 min

B Sl

I wall
B Slab| Wall

Beam
B Column
BB Beam) Column
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M Ground
[ Unclassified

Abbildung 4.34: Darstellung der Ergebnisse der Objektklassifizierung fiir die LY N-Punktwolke.

Abbildung 4.35:

JDS #1, 126 Objekte, t = 0,15 min

B Siab

B Wall

B Siab| Wall
Beam

B Column

BB Beam | Column

[0 Base

B Ground

[ Unclassified

Darstellung der Ergebnisse der Objektklassifizierung fiir die JDS-Punktwolke.
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GLC #1, 130 Objekte, t = 0,16 min

B Siab

T wall

B Siab| Wall
Beam

B Column

B Beam| Column

[ Base

B Ground

0 Unclassified

Abbildung 4.36: Darstellung der Ergebnisse der Objektklassifizierung fiir die GLC-Punktwolke.

Die oben genannten Kennzahlen zur Bewertung der Methode der Objektklassifizierung sind in
den Tabellen 4.11 bis 4.13 fiir die jeweilige Objektklasse der LYN-, JDS- und GLC-Punktwolke
iibersichtlich aufgefiihrt. Zusétzlich zu diesen Kennzahlen finden sich dort auch die Gesamtsum-
men fiir SOLL, IST, TP und FP sowie der arithmetische Mittelwert u fiir TP [%], FP [%] und ©
[%]. Diese Werte dienen zur quantitativen Darstellung der Gesamtgenauigkeit der Objektklassi-
fizierung.

Aus der Tabelle 4.11 ist zu entnehmen, dass die durchschnittliche Gesamtgenauigkeit €2 fiir die
LYN-Punktwolke im ersten Durchlauf (#1) bei 85% liegt. Von den insgesamt 89 Punktsegmenten
konnten mit der Klassifizierungsmethode beachtliche 94% der richtigen Objektklasse zugeordnet
werden. Im zweiten Durchlauf (#2) konnte die durchschnittliche Gesamtgenauigkeit der Objekt-
klassifikation nicht erhoht werden (78%), da mehrere Punktdaten von Stiitzen aufgrund ihrer
ungenauen Segmentform der Klasse Unclassified zugewiesen wurden. Um dies zu veranschauli-
chen, ist in der Abbildung 4.37 ein Stiitzensegment aus der LY N-Punktwolke dargestellt, dem die
Objektklasse Unclassified zugewiesen wurde. Die Bounding Box dieses Segments, die zur Ablei-
tung der Abmessungen verwendet wird, zeigt, dass sie weder den definierten Abmessungen einer
Stiitze noch eines Tragers entspricht. Folglich wurde das dargestellte Segment der Objektklasse
Unclassified zugewiesen. Die Abbildung 4.38 (oben links) veranschaulicht, dass die Gesamtge-
nauigkeit €2 fiir die verschiedenen Objektklassen der LY N-Punktwolke generell sehr hoch ist. Die
Identifikation von Decken und Wénden entspricht dem Ground Truth mit einer Genauigkeit von
100%. Eine Ausnahme bildet die Objektklasse Beam |Column, bei der in beiden Durchldufen eine
Gesamtgenauigkeit von 50% erreicht wurde. Es ist jedoch zu beachten, dass das zugrunde lie-
gende SOLL fiir diese Klasse nur zwei Segmente umfasst, wodurch eine umfassende Beurteilung
der Objektklassifikation in diesem Fall eingeschrénkt ist. Die Klassifizierung der Punktsegmente
der LYN-Punktwolke dauerte insgesamt 0,07 Minuten.
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Bounding Box

Abbildung 4.37: Veranschaulichung der zugewiesenen Objektklasse Unclassified fiir ein Stiitz-
segment der LYN-Punktwolke.

Die Tabelle 4.12 zeigt, dass die durchschnittliche Gesamtgenauigkeit €2 fiir die JDS-Punktwolke
im ersten Durchlauf bei 77% liegt und im zweiten Durchlauf auf 86% gesteigert werden konnte.
Die Steigerung der Gesamtgenauigkeit auf 86% im zweiten Durchlauf ist hauptséchlich auf die
verbesserte Objektklassifizierung der Trager zuriickzufiihren, deren prozentualer TP-Anteil von
69% auf 100% erhoht wurde. Die in IST enthaltenen Objekte wurden im Durchlauf #1 zu 89%
und im Durchlauf #2 zu 99% richtig klassifiziert, was auf eine hohe Leistungsfiahigkeit der Klas-
sifizierungsmethode hinweist. Die Abbildung 4.38 (oben rechts) illustriert, dass die Decken und
Wiénde in beiden Durchldufen nahezu vollstindig identifiziert werden konnten. Die Identifizie-
rung von 76% der Triager des Gebiaudes kann als angemessene Genauigkeit betrachtet werden.
Andererseits konnte fiir die Objektklasse Column mit 60% und 67% keine hohe Genauigkeit
erzielt werden. Es ist jedoch wichtig zu beachten, dass der Mittelwert von 2 vom erwarteten
SOLL-Wert des Bauteils abhéngt, wodurch die Genauigkeit der vorherigen Arbeitsschritte die-
sen Wert beeinflusst. In Unterabschnitt 4.2.2 wurde erlautert, dass die RE-Methode nicht in der
Lage ist, Punktdaten von Stiitzen, die sich zwischen Mauerwerkswénden befinden, vollstdndig zu
beriicksichtigen. Aufgrund dieser Anwendungsgrenze war es in 14 Féllen bei der JDS-Punktwolke
nicht mdoglich, diese als Stiitzen zu klassifizieren. Infolgedessen fallt die Gesamtgenauigkeit {2 fiir
die Objektklasse Column vergleichsweise gering aus. Werden diese 14 Stiitzen nicht beriicksich-
tigt, liegen die Q-Werte fiir Column in diesem Fall bei 80% und 89%. Die Objektklassifizierung
der 126 Segmente der JDS-Punktwolke nahm in beiden Durchldufen rund 0,15 Minuten in An-
spruch.

Aus der Tabelle 4.13 geht hervor, dass durchschnittlich 90% der identifizierten Segmente in
der GLC-Punktwolke (IST) im ersten Durchlauf und 92% im zweiten Durchlauf der jeweiligen
Objektklasse korrekt zugeordnet werden konnten. Dies unterstreicht die Tatsache, dass die Ob-
jektklassifizierungsmethode in allen drei Gebauden eine durchschnittliche Genauigkeit von mehr
als 90% bei den TPs erzielen konnte, was auf ihre hohe Leistungsfiahigkeit hinweist. Die durch-
schnittliche Gesamtgenauigkeit € fiir die GLC-Punktwolke betragt im ersten Durchlauf 80% und
88% im zweiten Durchlauf. Bemerkenswert ist, dass wie bei den LYN- und JDS-Punktsegmenten
in beiden Durchlaufen nahezu alle Decken und Wénde vollsténdig identifiziert wurden (Abbil-
dung 4.38 (unten)). Dies ldsst darauf schliefen, dass die angewandte Klassifizierungsmethode
insbesondere bei der Identifizierung von Decken und Wénden in verschiedenen Datensétzen eine
hohe Zuverlassigkeit aufweist. Die Ursache fiir die vergleichsweise niedrige Genauigkeit bei der
Klassifizierung der Objektklasse Column liegt, wie im Fall der JDS-Punktwolke, darin begriin-
det, dass sich 18 Stiitzen zwischen den Mauerwerkswéanden befinden und daher mit Hilfe der
RE-Methode nicht vollstdndig von den Wandpunktdaten getrennt werden konnten. Waren diese
18 Stiitzen aus der Berechnung der Gesamtgenauigkeit ausgeschlossen, lége der 2-Wert bei der
Klassifizierung der Stiitzen bei 78% in Durchlauf #1 und 86% in Durchlauf #2.
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Tabelle 4.11: Ergebnisse der Objektklassifizierung fiir die LYN-Punktwolke.

| SOLL | IST[] | TP[] | FP[] | TP[%] | FP[%] | Q%]
Objektkdasse |11 |1 o | 41 #2 | #1 #2| #1 #2 | #1 #2 | #1  #2
. Slab 5 5 5 5 5 0 0 100 | 100 0 0 100 | 100
Wall 11 11 9 11 9 0 0 100 | 100 0 0 100 82
. Slab | Wall 5 6 4 5 4 1 0 83 100 | 17 0 83 80
Beam 12 12 10 10 9 2 1 83 90 17 10 83 75
. Column 33 30 26 30 26 0 0 100 | 100 0 0 91 79
Beam | Column 2 1 1 1 1 0 0 | 100 | 100 | O 0 50 | 50
Base 0 0 0 - - - - - - - - - -
Ground 0 0 0 - - - - - - - - - -
Unclassified - 24 | 24 - - - - - - - - - -
| > | %]

| 68 |89 | 79 |62 54| 3| 1 | 94|98 6 | 2 |8 |78

Tabelle 4.12: Ergebnisse der Objektklassifizierung fiir die JDS-Punktwolke.

| SOLL | IST[] | TP[] | FP[] | TP[%] | FP[%] | QI[%]
Objektklasse | 1) |1 wa [ 41 42 |41 #2 | #1 #2 |41 #2| #1 42
[ | Slab 4 4 | 4 | 4] 4| o0] o0 |1w00]100]| 0] 0 |100] 100
Wall 14 16 | 14 | 15 | 14 | 2 | 0 | 94 | 100| 6 | 0O | 94 | 100
L Slab| Wall 0 0 o | - |- | -1 - - - -] - . -
Beam 21 16 | 16 | 11 | 16 | 4 | 0 | 69 [ 100 | 31 | 0 | 52 | 76
B Coumn 58 37 | 40 |35 [ 39| 2 | 1 |9 |98 |5 | 2| 60| 67
Beam | Column 0 0 0 - - - - - - - - - -
Base 0 0 0 - - - - - - - - - -
Ground 0 0 0 - - - - - - - - - -
Unclassified - 53 44 - - - - - - - - - -
| ¥ | w (%]

| 97 | 126 | 118 | 65 | 73 |

[00]
=

| 89 | 99 | 11| 1 | 77 | 86

Tabelle 4.13: Ergebnisse der Objektklassifizierung fiir die GLC-Punktwolke.

| SOLL | IST[] | TP[] | FP[] | TP[%] | FP[%] | QI[%]
Objektidasse | 1) | "yn o | #1 #2 | #1 #2 | #1 #2 | #1 #2 | #1 #2
[ | Slab 6 6 6 | 6 | 6| 0| 0 ]100]|10] 0] 0100 ] 100
Wall 13 11 | 13 [ 11 |13 ] 0 [ 0 [ 100|100 | O | O | 8 | 100
L Slab| Wall 0 0 o | - - |- 1- - - -] - . -
Beam 13 1313 8 9 |5 | 4| 62|69 |3%]|31 |62 69
Column 99 63 | 70 | 63 | 70 | 0 | O | 100|100 | O | O | 64 | 71
Beam | Column 0 0 0 - - - - - - - - - -
Base 0 0 0 - - - - - - - - - -
. Ground 0 0 0 - - - - - - - - - -
Unclassified - 37 27 - - - - - - - - - -
| > | (%]
| 131 | 130 ] 129| 8 | 98 | 5 | 4 | 90 | 92 |10 | 8 | 77 | 85
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Abbildung 4.38: Darstellung der Gesamtgenauigkeit 2 fiir die identifizierten Objektklassen
aus der LYN-, JDS- und GLC-Punktwolke in Form eines Balkendiagramms.

Die geringe Gesamtgenauigkeit von 62% und 69% bei der Klassifizierung der Trager (Abbil-
dung 4.38 (unten)) kann auf drei Hauptursachen zuriickgefiihrt werden:

(1) In der vorliegenden GLC-Punktwolke, die aus von aufen aufgenommenen Schrigbildern
erzeugt wurde, fehlen Punktdaten der Tréger in den nicht sichtbaren Bereichen, was die
korrekte Klassifizierung im geometriebasierten Ansatz erschwert.

(2) In einigen Fillen wurden Punktdaten von Deckenrénder filschlicherweise als Trager klas-
sifiziert, was zu einer weiteren Verringerung der Genauigkeit beigetragen hat.

(3) In mehreren Fillen fiihrte die Anwendung der RE-Methode dazu, dass die Punktdaten der
Trager den Wénden zugeordnet wurden, was die Klassifizierung dieser Tréger verhinderte.

Die Objektklassifizierung der Punktsegmente der GLC-Punktwolke dauerte insgesamt 0,16 bzw.
0,21 Minuten. Zusammenfassend zeigt die Ergebnisauswertung der Objektklassifizierung, dass
die angewandte Methode &ufserst prazise und zuverlassig bei der Klassifizierung der Objekte ist,
wobei der durchschnittliche Anteil der korrekt klassifizierten Objekte (TP) bei mehr als 90%
liegt. Trotz einiger Herausforderungen bei der Klassifizierung von Stiitzen und Tréger, insbe-
sondere aufgrund der Anwendungsgrenzen der RE-Methode und fehlender Punktdaten, zeigt die
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Gesamtbetrachtung, dass die angewendete Methode im Bereich der semantischen Informations-
anreicherung fiir die automatische BIM-Erzeugung effektiv ist.

4.4 Materialklassifizierung

Zusétzlich zur Objektklasse wird die Materialklasse der Gebdudekomponenten mit Hilfe eines
DL-basierten Klassifikationsverfahrens bestimmt und damit die semantischen Informationen der
Objekte erweitert. In diesem Zusammenhang wird der vorherrschende RGB-Wert eines Punktseg-
ments als feature zur Vorhersage der Materialklasse verwendet. Das trainierte DL.-Modell umfasst
die Materialklassen Concrete und Masonry sowie die nicht-materialbezogene Klasse Unclassified.
Weitere Einzelheiten zum Aufbau des DNNs sowie zum Training und Testen des DL-Modells sind
in Abschnitt 3.6 zu finden.

Die Bewertung der Ergebnisse der Materialklassifizierung fiir die Segmente der LYN-, JDS- und
GLC-Punktwolke erfolgt nach dem gleichen Schema wie bei der Objektklassifizierung. Eine detail-
lierte Erlduterung des entsprechenden Bewertungsverfahrens kann in Abschnitt 4.3 nachgelesen
werden. Die Abbildungen 4.39 bis 4.41 zeigen die farblich gekennzeichneten Materialklassen der
LYN-, JDS- und GLC-Punktwolke, die mit dem vortrainierten DL-Modell vorhergesagt wurden.
Dartiiber hinaus sind in den Tabellen 4.14 bis 4.16 die Ergebnisse der Materialklassifizierung fiir
die genannten Punktwolken quantitativ zusammengefasst. Anhand dieser Tabellen wird nachfol-
gend die Leistungsfahigkeit der DIL-basierten Klassifizierungsmethode bewertet. Zum besseren
Verstéindnis werden die visuellen Darstellungen der Ergebnisse in den Abbildungen 4.39 bis 4.41
als Hilfsmittel fiir die Bewertung herangezogen.

LYN #1, 89 Objekte, t = 0,09 min

I Concrete M Masonry B Unclassified

Abbildung 4.39: Darstellung der Ergebnisse der Materialklassifizierung fiir die LYN-
Punktwolke.
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JDS #1, 126 Objekte, t = 0,05 min

[0 Concrete B Masonry B Unclassified

Abbildung 4.40: Darstellung der Ergebnisse der Materialklassifizierung fiir die JDS-
Punktwolke.

GLC #1, 130 Objekte, t — 0,04 min

0 Concrete [ ] Masonry B Unclassified

Abbildung 4.41: Darstellung der Ergebnisse der Materialklassifizierung fiir die GLC-
Punktwolke.
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Tabelle 4.14: Ergebnisse der Materialklassifizierung fiir die LYN-Punktwolke.

| SOLL | IST[] | TP[] | FP[] | TP[%] | FP[%] | Q[%]
Materialklasse | )|y o |1 w2 |41 w2 | #1 #2 [ #1 #2 | 41 #2
Concrete 68 | 59 | 54 | 59 | 54| 0 | 0 [ 100 | 100] 0 | 0 |8 |79
Masonry 0 0 0 0 0 0 0 - - - - - -
Unclassified - 30 | 25 - - - - - - - - - -
| > H | 1 %]

| 68 |8 | 79|59 | 54| 0| 0 |100]100| O | O |87 |79

Tabelle 4.15: Ergebnisse der Materialklassifizierung fiir die JDS-Punktwolke.

| SOLL | IST[] | TP[] | FP[] | TP[%] | FP[%] | Q[%]
Materialklasse | ) |y o | 41 42 | #1 #2 | #1 #2 | #1 #2 | #1 42
Concrete 86 69 | 70 | 62 63| 7 | 7 | 9 |9 |10]10]72]73
Masonry 11 2 2 2 2 0 0 100 | 100 0 0 18 18
Unclassified - 55 46 - - - - - - - - - -
| > [ | w (%]

| 97 | 126|118 ] 64 | 65| 7 | 7 | 95| 95| 5 | 5 |45 | 46

Tabelle 4.16: Ergebnisse der Materialklassifizierung fiir die GLC-Punktwolke.

| SOLL | IST[] | TP[] | FP[] | TP[%] | FP[% | QI[%
Materialklasse | )y g [ 1 w2 [ #1 #2 | 41 #2 | #1 #2 | #1 #2
Concrete 17 |79 w2 | 771wt 2| 1 [97] 9 | 3] 1|66] 8
Masonry 14 13 ] 1313|130 ] 0100|100/ 071 0 |93]| 93
Unclassified - 37 27 - - - - - - - - - -
| > | 1 [ %]

| 131 | 129|142 ] 90 | 114 | 2 | 1 |99 [100 | 1 | O | 79 | 90

Aus der Tabelle 4.14 ist zu entnehmen, dass die Materialklassifizierung der LYN-Punktwolke
auf der Grundlage des vorherrschenden RGB-Wertes des Punktsegments in beiden Durchléu-
fen zu 100% richtig durchgefithrt wurde. Auf diese Weise konnten insgesamt 87% bzw. 79%
der tatsdchlich vorhandenen Materialien, wobei in diesem Fall nur die Materialklasse Concrete
existiert, korrekt fiir das jeweilige Bauteil prognostiziert werden. Die visuelle Darstellung der
Materialklassifizierung fir die LYN-Punktwolke in Abbildung 4.39 zeigt, dass einige Segmente
nicht klassifiziert werden konnten. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass der Vertrauenswert (con-
fidence-Wert) in den blau markierten Segmenten weniger als 80% betragt, was eine zuverlissige
Materialklassenvorhersage verhindert. In beiden Durchldufen betreffen diese nicht-klassifizierten
Segmente der LYN-Punktwolke weitgehend die gleichen Bereiche. Dies unterstreicht die konsis-
tente Leistung des DL-Modells, was als positiver Aspekt anzusehen ist. Die DL-basierte Materi-
alklassifizierung der LY N-Punktwolke dauerte im ersten Durchlauf 0,09 Minuten und im zweiten
Durchlauf 0,07 Minuten.

Aus den Ergebnissen der Materialklassifizierung fiir die JDS-Punktwolke in Tabelle 4.15 ist eine
unzureichende Genauigkeit des vortrainierten DL-Modells zu entnehmen. Hier liegt die durch-
schnittliche Gesamtgenauigkeit p bei lediglich 45% bzw. 46%. Diese niedrige Gesamtgenauigkeit
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resultiert hauptséchlich aus der falschen Klassifizierung der Mauerwerkswénde, von denen sieben
als Concrete klassifiziert wurden. Nur zwei der insgesamt neun Mauerwerkswénde konnten in bei-
den Durchldufen der richtigen Materialklasse zugeordnet werden. Zur Veranschaulichung zeigt die
Abbildung 4.42 zwei Segmente von Mauerwerkswénden mit ihrer vorherrschenden RGB-Farbe
aus der JDS-Punktwolke, von denen das Material in einem Fall richtig und im anderen Fall falsch
klassifiziert wurde. In dieser Abbildung ist zu sehen, dass die Mauerwerkswénde unterschiedliche
Farben aufweisen, da eine von ihnen dem direkten Sonnenlicht ausgesetzt ist, wihrend die andere
im Schatten liegt. Dies fiihrt dazu, dass die Mauerwerkswand im Schatten einen vorherrschenden
RGB-Farbton aufweist, der innerhalb des Farbspektrums fiir Concrete liegt. Die iibrigen sechs
fehlerhaft klassifizierten Mauerwerkwénde befinden sich ebenfalls im Schatten und wurden daher
irrtiimlich vom DL-Modell als Concrete klassifiziert.

Richtig Positive (TP) Falsch Positive (FP)
Materialklassifizierung Materialklassifizierung

Vorherrschende RGB-Farbe Vorherrschende RGB-Farbe

Abbildung 4.42: Darstellung einer richtig positiven und einer falsch positiven Materialklassifi-
zierung von Wandsegmenten aus der JDS-Punktwolke mit ihrer vorherrschenden RGB-Farbe.

Dieses Ergebnis legt eine Schwéche in der vorgeschlagenen Methodik der Materialklassifizierung
offen. Diese Schwéche, die mit einer erheblichen Unzuverldssigkeit bei der Vorhersage der Mate-
rialklasse einhergeht, tritt auf, wenn eine der folgenden Bedingungen nicht erfiillt ist:

e Die tatsichliche Materialfarbe muss deutlich erkennbar sein und darf nicht durch Putz oder
andere Farbiiberlagerungen verdeckt werden.

e Es muss ausreichend Beleuchtung vorhanden sein, sei es durch kiinstliche Lichtquellen oder
natiirliches Sonnenlicht, damit die tatséchliche Farbe sichtbar wird.

e Die tatsdchliche Materialfarbe muss in ausreichender Menge vorhanden sein, um zuverléssig
fiir die Vorhersage genutzt werden zu kénnen.

Die oben genannten Bedingungen unterstreichen die Anwendungsgrenzen der entwickelten Me-
thodik der Materialklassifizierung. Des Weiteren legt die hohe Anzahl nicht-klassifizierbarer Seg-
mente in der JDS-Punktwolke nahe, dass das DL-Modell mit zusétzlichen Trainingsdaten ver-
bessert werden muss, um eine eindeutige und zuverléssige Vorhersage der Materialklasse auf der
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Grundlage eines einzelnen RGB-Wertes zu ermdoglichen. Derzeit sind die Trainingsdaten auf je-
weils 1000 RGB-Datensétze fiir die Zielwerte Masonry und Concrete begrenzt. Die DL-gestiitzte
Bestimmung der Materialklasse fiir die Komponenten der JDS-Punktwolke dauerte in beiden
Durchléufen insgesamt 0,05 Minuten. Mit der DL-gestiitzten Materialklassifizierung konnten fiir
die GLC-Punktwolke eine durchschnittliche Gesamtgenauigkeit von 79% im ersten Durchlauf
und 90% im zweiten Durchlauf erreicht werden (Tabelle 4.16). In beiden Durchgédngen wurden
93% der tatsichlich vorhandenen Mauerwerkswénde korrekt klassifiziert. Des Weiteren konnte im
zweiten Durchlauf insgesamt 86% der tatsdachlich vorhandenen Betonbauteile mit der richtigen
Materialklasse vorhergesagt werden. Die Anzahl der falsch positiven Materialklassifizierungen
der Klasse Concrete kann wie im Fall der JDS-Punktwolke auf die fehlerhafte Interpretation der
Oberflichenfarbe durch das DIL-Modell zuriickgefiihrt werden, da die Oberflachenfarbe der Bau-
teile des GLC-Gebéaudes nicht immer der tatsdchlichen Materialfarbe entspricht. Dennoch ist die
Anzahl der falsch positiven Vorhersagen fiir den GLC-Datensatz mit 3% im ersten Durchlauf und
1% im zweiten Durchlauf im Verhéaltnis zu den korrekten positiven Vorhersagen aufserst gering.
Die hohe Anzahl nicht-klassifizierbarer Punktsegmente in der GLC-Punktwolke (Abbildung 4.41
und Tabelle 4.16) zeigt, wie in den vorherigen Féllen, dass das DL-Modell mit zusitzlichen
Trainingsdaten verbessert werden muss, um einen confidence-Wert von iiber 80% fiir die Vorher-
sage einer Materialklasse auf Basis eines RGB-Wertes zu erreichen. Die Materialklassifizierung
fiir die Punktsegmente der GLC-Punktwolke dauerte in beiden Durchlaufen jeweils 0,04 Mi-
nuten. In Anbetracht der Tatsache, dass die Materialklassifizierungen fiir die LYN-, JDS- und
GLC-Punktwolken jeweils maximal 0,09 Minuten in Anspruch nahmen, kann gefolgert werden,
dass die DL-gestiitzte Klassifizierungsmethode eine hohe Effizient bei der schnellen Verarbeitung
grofier Punktdaten aufweist.

Zusammenfassend zeigt die Evaluierung der DL-gestiitzten Materialklassifizierung fiir verschie-
dene Punktwolken von seismisch beschéadigten Stahlbetonrahmenkonstruktionen die Potenzia-
le und Herausforderungen dieser Methode auf. Die Ergebnisse verdeutlichen, dass die Materi-
alklassifizierungsmethode zuverldssige Vorhersagen ermdoglicht, sofern die wahre Materialfarbe
im Punktsegment klar erkennbar ist. Diese Bedingungen wurden weitgehend fiir die LYN- und
GLC-Punktwolken eingehalten, wihrend die Klassifizierung der Mauerwerkswénde in der JDS-
Punktwolke aufgrund von Schattenverhéltnissen eine Herausforderung darstellten. Dies betont
die Wichtigkeit, die Methode durch die Integration weiterer Merkmale ( features) fiir die Material-
klassifizierung zu erweitern, um ihre Leistungsfahigkeit zu steigern. Dariiber hinaus verdeutlichen
die Ergebnisse die Notwendigkeit, das DL-Modell durch zusétzliche Trainingsdaten zu verbes-
sern, um eine zuverlédssigere Vorhersage der Materialklasse auf der Grundlage eines RGB-Wertes
zu gewdhrleisten. Schliefslich unterstreicht die Effizienz der Methode bei der schnellen Verar-
beitung grofter Datensétze, dass die DL-basierte Materialklassifizierung eine vielversprechende
Technologie fiir zukiinftige Anwendungen im Bereich der Punktwolkenanalyse darstellt.

4.5 Digitale 3D-Rekonstruktion

In diesem Abschnitt wird der vom Autor dieser Arbeit vorgeschlagene Ansatz zur Erstellung von
geschlossenen Mesh-Korpern aus dreidimensionalen Punktsegmenten im Kontext der digitalen
3D-Rekonstruktion evaluiert. Dieser Schritt ist von entscheidender Bedeutung, um ein BIM-
Modell basierend auf den Mesh-Kérpern der BC-Objekte zu generieren. Die in Abschnitt 3.7
vorgestellte Methode zur digitalen 3D-Rekonstruktion der sichtbaren Bauteile basiert auf der
Verwendung der a-Shape-Methode [54, 179] zur prézisen Oberflachenrekonstruktion. Dabei wird
die digital rekonstruierte Mesh-Oberfliche entlang ihrer Oberflichennormalen um die im BC-
Objekt gespeicherte Bauteildicke ¢; extrudiert. Auf diese Weise entsteht fiir das jeweilige BC-
Objekt ein geschlossener Volumenkorper, der aus Dreiecksflachen besteht. Der detaillierte Ablauf
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dieses Prozesses ist im Algorithmus 9 in Form eines Pseudocodes beschrieben.

Es ist wichtig zu beachten, dass die digitale Rekonstruktion der Punktsegmente ausschliefslich fiir
die Datensétze durchgefiihrt wurde, bei denen entweder im Durchlauf #1 oder #2 bessere Er-
gebnisse im Zuge der algorithmischen Verarbeitung der Punktdaten erzielt wurden. Im Einzelnen
sind dies die Resultate aus Durchlauf #1 fiir LYN, Durchlauf #2 fiir JDS und ebenfalls Durch-
lauf #2 fiir GLC. Diese Auswahl stellt sicher, dass der abschlieffende Schritt der algorithmischen
Datenverarbeitung, d. h. die automatische BIM-Generierung, auf den optimal verfiigharen Daten
basiert. Des Weiteren ermdglicht dies eine préizisere Bewertung der Leistungsfahigkeit der Rekon-
struktionsmethode sowie eine bessere Identifizierung von moéglichen Optimierungsmoglichkeiten.
Wie bereits in Unterabschnitt 3.7.2 erldutert, erfordert die Oberflichenrekonstruktion mittels
der a-Shape-Methode die Festlegung eines Wertes fiir den a-Parameter. Dieser Parameter liegt
im Bereich zwischen 0 und 1 und wird wie folgt definiert: « € {x € RT | 0 <z < 1}.

Dabei ist zu beachten, dass ein a-Wert von 1 die Erzeugung einer konvexen Oberfliche zur Fol-
ge hat, wihrend fiir & < 1 die Generierung einer konkaven Oberflichenform approximiert wird.
Um eine vollautomatische Oberflachenrekonstruktion fiir Punktsegmente zu realisieren, setzt das
vorgeschlagene Verfahren einen konstanten Wert fiir den a-Parameter voraus. In diesem Kontext
wurde die Oberflichenrekonstruktion der Punktsegmente in den BC-Objekten von LYN, JDS
und GLC mit Hilfe von zwei konstanten a-Werten, ndmlich 1,0 und 0,5, durchgefiihrt. Die dar-
aus resultierenden Mesh-Korper der Komponenten der beschédigten Stahlbetonrahmengebdude
sind in den Abbildungen 4.43 bis 4.45 abgebildet.

a=1,0

Abbildung 4.43: Ergebnisse der 3D-Rekonstruktion fiir die Objekte der LYN-Punktwolke unter

Verwendung von @ = 1,0 und a = 0, 5.
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1o

Abbildung 4.44: Ergebnisse der 3D-Rekonstruktion fiir die Objekte der JDS-Punktwolke unter
Verwendung von o = 1,0 und o« = 0, 5.

Abbildung 4.45: Ergebnisse der 3D-Rekonstruktion fiir die Objekte der GLC-Punktwolke unter
Verwendung von o = 1,0 und o = 0, 5.

Die Ergebnisse in den Abbildungen 4.43 bis 4.45 verdeutlichen, dass die Verwendung eines kon-
stanten a-Wertes in vielen Féllen zu ungenauen Ergebnissen bei der Oberflichenrekonstruktion
der Punktsegmente fiihrt. Dies liegt daran, dass die Punktsegmente der Gebdudekomponenten
unterschiedliche Formen und Vollsténdigkeitsgrade aufweisen. Mit einem a-Wert von 1,0 wurde
eine konvexe Oberflachenrekonstruktion durchgefithrt, was bei Oberflichen mit konkaver Form
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zu fehlerhaften Oberflichengenerierungen und somit zu erheblichen Ungenauigkeiten bei vielen
Komponenten fiihrte.

Durch die Verwendung eines a-Wertes von 0,5 erfolgte eine Oberflichengenerierung mit einer
moderaten Konkavitat. Im Vergleich zur konvexen Oberflachenrekonstruktion néherte sich die ge-
nerierte konkave Netzstruktur insgesamt besser der tatséchlichen Form der Objekte an. Dennoch
war es auch unter Verwendung des festgelegten a-Wertes von 0,5 nicht moglich, die Oberflache
aller Punktsegmente optimal zu rekonstruieren. Dies ergibt sich aus der Tatsache, dass einige
Punktsegmente, die z. B. Wandoffnungen aufweisen, einen a-Wert kleiner als 0,5 ben6tigen, um
die Offnungen bei der Oberflichenrekonstruktion angemessen zu beriicksichtigen. Andererseits
erfordern andere Segmente, die aufgrund von Verdeckungen unvollstdndig sind, einen a-Wert gro-
fser als 0,5, um die durch Verdeckungen entstandenen Liicken bei der Generierung der Oberfliche
zu schliefen. In Bezug auf die Berechnungszeit ergab sich fiir die 3D-Rekonstruktion folgendes:
Fiir LYN dauerte die digitale 3D-Rekonstruktion 3,2 Minuten, fiir JDS 3,1 Minuten und fiir
GLC 1,7 Minuten. Es ist dabei beachtenswert, dass der a-Wert von 0,5 im Vergleich zu 1,0 keine
Auswirkungen auf die erforderliche Berechnungszeit hatte.

In Anbetracht der signifikanten Anwendungen, die auf den Ergebnissen der digitalen 3D-Rekon-
struktion basieren, wird die Bedeutung der Prézision in der Oberflichenrekonstruktion deutlich.
Insbesondere im Rahmen von Rettungseinsitzen spielen diese Ergebnisse eine entscheidende Rol-
le. Mit einem genauen digitalen Modell kénnten Rettungskréfte fundierte Entscheidungen treffen,
um den effizientesten Zugang zu einem Gebaude zu gewéhrleisten und die strukturelle Stabilitdt
von Bauteilen objektiv abzuschétzen. Dabei ist es unerlésslich, die Herausforderungen bei der al-
gorithmischen Verarbeitung unvollstdndiger Punktwolken aufgrund von Verdeckungen wéahrend
der Datenerfassung zu beriicksichtigen. In solchen Féllen ist es von groffer Bedeutung, geeig-
nete Methoden anzuwenden, um den verdeckten Bereich des Gebéudes moglichst prézise und
objektiv abzuschétzen. Eine griindliche Behandlung dieser Problematik kann dazu beitragen, die
Genauigkeit und Zuverlassigkeit der digitalen Rekonstruktion erheblich zu verbessern. In die-
sem Zusammenhang kann die vom Autor vorgeschlagene Methode in Abschnitt 3.8 als Leitfaden
dienen, um diese Herausforderung zu bewéltigen und letztlich die Qualitdt der Rekonstruktions-
ergebnisse zu optimieren.

Die aus den Abbildungen 4.43 bis 4.45 ersichtlichen Rekonstruktionsergebnisse zeigen auf, dass
die Verwendung eines konstanten a-Wertes keine ausreichende Genauigkeit bei der digitalen 3D-
Rekonstruktion gewéhrleisten kann. Um die Ungenauigkeiten in der Oberflichenrekonstruktion
zu beheben, ist es erforderlich, den a-Wert automatisch und individuell fiir jedes Punktsegment
anzupassen. Eine mogliche Umsetzung dieses Ansatzes konnte die Verwendung von Algorith-
men des maschinellen Lernens und der Mustererkennung beinhalten, um die Form der einzel-
nen Punktsegmente zu analysieren und den entsprechenden a-Wert dynamisch anzupassen. Dies
wiirde eine prazisere und genauere Oberflachenrekonstruktion ermoglichen, unabhéngig von den
variierenden geometrischen Eigenschaften der einzelnen Punktsegmente.

Um den Effekt der optimalen Anpassung des a-Wertes zu illustrieren, wurde fiir jedes Punktseg-
ment von LYN, JDS und GLC der optimale a-Wert fiir die Oberflachenrekonstruktion manuell
ermittelt. Dazu wurde der a-Wert zunéchst auf 1,0 gesetzt und dann schrittweise in 0,1-Schritten
verringert, bis die Form nicht mehr genauer angenédhert werden konnte. Dabei wurde die erzeugte
Netzstruktur nach jedem Iterationsschritt zur Kontrolle visualisiert. Dieser manuelle Aufwand
wurde unternommen, um zu veranschaulichen, wie das optimale Endergebnis der digitalen 3D-
Rekonstruktion unter Verwendung der a-Shape-Methode aussehen kénnte, wenn der a-Wert au-
tomatisch optimiert werden kénnte, z. B. durch maschinelles Lernen. Die Ergebnisse sind in der
Abbildung 4.46 dargestellt. Die digital rekonstruierten Bauteile der beschiddigten Stahlbetonrah-
mengebdude in der Abbildung 4.46 zeigen im Vergleich zu den Ergebnissen in den Abbildungen
4.43 bis 4.45 eine deutliche Verbesserung der Genauigkeit hinsichtlich der Annéherung an die
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tatséichliche Oberflichenform und der Beriicksichtigung von Offnungen in der Netzstruktur. Die
erhaltenen Rekonstruktionsergebnisse mit variierenden a-Werten illustrieren den positiven Effekt
einer optimalen Parameteranpassung zur Verbesserung der Genauigkeit bei der Oberflachenre-
konstruktion von Punktdaten. In diesem Zusammenhang kann die Integration eines automatisier-
ten Verfahrens zur formabhéngigen Anpassung des a-Wertes die Leistungsfahigkeit der digitalen
3D-Rekonstruktion zielfithrend optimieren.

o= {al,opw A o(n,opt}

o= {al,optv ] 0(n,opt}

o= {O(l,opw M) O(n,opt}

Abbildung 4.46: Ergebnisse der 3D-Rekonstruktion fiir die Objekte der LYN-, JDS- und GLC-
Punktwolke unter Verwendung von optimalen a-Werten.

Gemiéf der Beschreibung der digitalen Rekonstruktionsmethode in Abschnitt 3.7 wird die im
BC-Objekt gespeicherte Dicke t; verwendet, um die erzeugte Oberfliche entlang ihrer Fliachen-
normalen zu extrudieren. In den Féllen, in denen das entsprechende Punktsegment kein paralleles
Segment aufweist, von dem die Dicke t; abgeleitet werden kann, wird dem Segment die Stan-
darddicke t; zugewiesen. Im Rahmen der Evaluierung wurde die Standarddicke t; auf 25 cm
festgelegt. Eine Analyse der Daten in den BC-Objekten zeigt, dass nur 3% der Segmente in der
LYN-Punktwolke parallele Segmente aufweisen, wiahrend dieser Prozentsatz in JDS bei 18% und
in der GLC-Punktwolke bei 11% liegt. Diese niedrigen Prozentsitze deuten darauf hin, dass die
Identifizierung paralleler Punktsegmente durch das Fehlen von Punktdaten erschwert wurde, was
mit den bereits erwdhnten Einschrankungen bei der Datenerfassung zusammenhéngt. Dement-
sprechend weisen die meisten rekonstruierten Bauteile der ausgewéhlten Gebéude eine Dicke von
25 cm auf, was eine grofe Ungenauigkeit bei der Modellrekonstruktion darstellt.

Eine mogliche Losung fiir diese Anwendungsgrenze besteht darin, bei der Bestimmung der Bau-
teildicke t; nicht nur das parallele Segment zu berticksichtigen, sondern auch die benachbarten
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Punktsegmente des Bauteils einzubeziehen. Die genaue Identifizierung eines solchen benachbar-
ten Punktsegments stellt jedoch eine Herausforderung dar, da verschiedene Faktoren, wie z. B.
eine unzureichende Punktdichte oder eine komplexe Oberflichengeometrie aufgrund von seismi-
schen Schéden, eine zuverlassige Zuordnung eines Segments zu einer Komponente erschweren
konnen. Dariiber hinaus kénnte die Dicke auf diese Weise ungenau bestimmt werden, wenn das
benachbarte Punktsegment die Oberfliche der zugehorigen Komponente nicht vollstandig be-
deckt.

Zusammenfassend zeigt die Auswertung der Ergebnisse der digitalen 3D-Rekonstruktion die viel-
versprechende Leistungsfiahigkeit der angewandten Methodik, verdeutlicht aber gleichzeitig die
damit verbundenen Anwendungsgrenzen und die Bedeutung weiterer Forschungsanstrengungen
auf diesem Gebiet, um die Genauigkeit und Zuverldssigkeit des vorgeschlagenen Rekonstrukti-
onsverfahrens weiter zu verbessern. Besonders kritisch ist in diesem Zusammenhang die Verbes-
serung der Genauigkeit der Oberflaichenrekonstruktion durch eine formabhéngige Anpassung des
a-Wertes im a-Shape-Algorithmus.

4.6 BIM-Generierung

Abschliefsend wird der letzte Schritt der algorithmischen Datenverarbeitung fiir die betrachteten
Gebdudemodelle evaluiert, bei dem die in den BC-Objekten enthaltenen Daten zur Beschrei-
bung der digitalen Gebdudekomponenten in den BIM-Prozess {ibertragen werden. Hierfiir wird
der in Unterabschnitt 3.9.1 vorgeschlagene Mesh-to-IF(C-Ansatz angewendet. Dabei werden die
digital rekonstruierten Gebaudekomponenten im OBJ-Mesh-Format in IFC umgewandelt und
die daraus resultierenden IFC-Objekte mit semantischen und alphanumerischen Informationen
angereichert. Der Pseudocode der in Python implementierten Mesh-to-IFC-Methode ist in Al-
gorithmus 13 aufgefiihrt.

Im Gegensatz zu den vorangegangenen Arbeitsschritten erfordert die Anwendung des Mesh-to-
IFC-Algorithmus keine manuelle Festlegung von Parametern und kann somit vollautomatisch
ausgefiihrt werden. Dies liegt daran, dass die triangulierten Mesh-Daten aus der digitalen 3D-
Rekonstruktion als geometrische Grundlage fiir die Erzeugung der IFC-Objekte dienen und die
in den BC-Objekten enthaltenen Daten, wie beispielsweise die Objekt- und Materialklasse, zur
Anreicherung der semantischen Informationen genutzt werden. Die umgewandelten Gebdudemo-
delle der LYN-, JDS- und GLC-Datensétze im IFC-Format sowie die fiir diesen Prozess benotigte
Rechenzeit sind in der Abbildung 4.47 dargestellt.

Wie aus der Abbildung 4.47 ersichtlich ist, wurden alle digital rekonstruierten Komponenten der
LYN-, JDS- und GLC-Datenséatze mit der Mesh-to-IFC-Methode erfolgreich in das IFC-Format
konvertiert. In diesem Zusammenhang ist die Effizienz des Prozesses besonders hervorzuheben,
da die Datenkonvertierung und Informationsanreicherung fiir alle Datensétze weniger als eine
Minute in Anspruch nahm. Um die Funktionalitdt der erzeugten IFC-Dateien zu iiberpriifen,
wurde sie in verschiedenen BIM-Programmen, darunter BIM Vision [1]|, FreeCAD [64] und Revit
[14], importiert und iiberpriift. Die IFC-Dateien konnten in den genannten Programmen erfolg-
reich importiert und bearbeitet werden, wobei alle erzeugten IFC-Objekte und die zugehorigen
Attribute und Eigenschaftssétze vollstandig enthalten waren. Diese erfolgreiche Integration und
Uberpriifung bekriftigen die Interoperabilitit und Anpassungsfihigkeit der generierten BIM-
Daten sowohl fiir den Bereich des Katastrophenmanagements als auch fiir die Bauindustrie. Eine
eingehende Priifung der zugewiesenen IFC-Klasse und der Eigenschaftssétze (IfcPropertySets)
fiir die Objekte ergab, dass die Zuordnung der IFC-Klasse und der Parameterwerte in den Ei-
genschaftssitzen, wie der E-Modul, die Dichte und die Masse der Bauteile, basierend auf den im
BC-Objekt enthaltenen Daten korrekt erfolgte.
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LYN

t = 0,47 min
JDS

t = 0,58 min
GLC

t = 0,67 min

Abbildung 4.47: Ergebnisse der Mesh-to-1FC-Methode fiir die Objekte der LYN-, JDS- und
GLC-Punktwolke.

Wie bereits erwdhnt, entsprechen die geometrischen Daten der IFC-Objekte denen der Mesh-
Objekte aus der digitalen Rekonstruktion. Eine Verbesserung der Genauigkeit in Bezug auf die
Bauteilgeometrie kann daher nur durch eine entsprechende Optimierung der vorangegangenen
Arbeitsschritte erreicht werden. Die generierten BIM-Modelle der Fallbeispiele (Abbildung 4.47)
weisen ein LoD von 200 auf, was die zweitniedrigste Stufe darstellt, sowohl in Bezug auf die
geometrische Darstellung der Gebdudekomponenten als auch beziiglich der semantischen Infor-
mationen und Attribute. Dies ist darauf zuriickzufiihren, dass die generierten Bauwerksdaten-
modelle nur grundlegende Informationen iiber die Bauteile enthalten. Es ist jedoch wichtig zu
betonen, dass die halbautomatische Erzeugung eines BIM-Modells mit einem LoD von 200 aus
lediglich einer unvollstdndigen 3D-Punktwolke einer seismisch beschadigten Stahlbetonrahmen-
konstruktion einen bedeutenden Fortschritt im Hinblick auf den aktuellen Stand der Wissenschaft
und Technik darstellt. Die erzielten Ergebnisse bilden somit eine solide Grundlage fiir zukiinf-
tige Optimierungen, um die Genauigkeit des Detaillierungsgrades weiter zu verbessern und die
Anwendungsméglichkeiten dieser Methode zu erweitern. Der gesamte Prozess von der Vorverar-
beitung der 3D-Punktwolken bis zu den endgiiltigen IFC-Modellen dauerte 16 Minuten fiir LYN,
20 Minuten fiir JDS und 14 Minuten fiir GLC. Diese vergleichsweise kurzen Verarbeitungszei-
ten unterstreichen die Effizienz der entwickelten modellunabhéngigen Methodik, insbesondere in
Bezug auf ihre Relevanz im Kontext der Katastrophenbewiltigung.
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4.7 Zusammenfassung

In diesem Kapitel wurde eine umfassende Evaluierung und Diskussion der entwickelten model-
lunabhéngigen Methodik zur Erstellung von BIM-Modellen von seismisch beschédigten Stahl-
betonrahmenkonstruktionen auf der Grundlage einer 3D-Punktwolke durchgefiihrt. Ziel dieser
Evaluierung war es, die Leistungsfahigkeit und Genauigkeit der einzelnen Schritte der in Ka-
pitel 3 vorgestellten Methodik zu beurteilen und ihre Anwendungsgrenzen zu bestimmen. Die
wesentlichen Ergebnisse und Erkenntnisse der durchgefiithrten Evaluierung sind im Folgenden
zusammengefasst:

Als Datengrundlage fiir die Evaluierung wurden drei Fallbeispiele verwendet, die teilweise einge-
stlirzte Stahlbetonrahmengebaude in Lyon (LYN), Jindires (JDS) und Gélciik (GLC) darstellen
(Abschnitt 4.1). Der LYN-Datensatz enthélt reale photogrammetrische Daten, wahrend die JDS-
und GLC-Bilddatensétze vom Autor dieser Arbeit synthetisch erzeugt wurden. Eine Parameter-
studie mit Agisoft Metashape [10] ergab, dass die SfM-Photogrammetrie mit Schriagbildern im
Vergleich zu Nadirbildern nicht nur duferst genaue Punktwolken erzeugt, sondern auch deut-
lich zeitsparender ist. Bei Verwendung der mittleren Qualitéatseinstellung von Agisoft Metasha-
pe konnte mit Schrigbildern innerhalb von 15,5 Minuten die 3D-Punktwolke fiir LYN erzeugt
werden. Unter Verwendung der synthetisch erzeugten Bilddatensitze fiir JDS und GLC, die
ausschlieflich Schriagbilder aus der Luft enthalten, wurden die entsprechenden 3D-Punktwolken
in Agisoft Metashape bei mittlerer Qualitidtseinstellung nach maximal fiinf Minuten generiert.
Die erzeugten Punktwolken von LYN, JDS und GLC wurden jeweils einer Vorverarbeitung un-
terzogen, bei der nicht benétigte Bereiche aus den Punktdatensidtzen manuell ausgeschnitten
wurden. Dartiber hinaus wurde der SOR-Filter [40] zur Entfernung von Ausreifern und der
Spatial-Subsample-Filter [40| zur Vereinheitlichung der Punktwolkenauflosung auf 1 cm ange-
wendet. Die Gesamtdauer der Vorverarbeitung betrug in allen Fallbeispielen nicht mehr als drei
Minuten.

Im ersten Schritt der algorithmischen Datenverarbeitung wurden die ebenen Punktmengen aus
den 3D-Punktdaten von LYN, JDS und GLC mit Hilfe des RANSAC-Algorithmus [149] segmen-
tiert (Unterabschnitt 4.2.1). Da die Genauigkeit dieses Verfahrens von verschiedenen Parametern
abhéngt, wurden jeweils zwei Durchldufe (#1 und #2) durchgefithrt. Im ersten Durchlauf wur-
den automatisch ermittelte Parameterwerte verwendet, wahrend im zweiten Durchlauf manuelle
Parameteranpassungen basierend auf den Ergebnissen des ersten Durchlaufes vorgenommen wur-
den. Die Ergebnisse der ebenen Punktsegmentierung zeigten eine bemerkenswerte Prézision und
Effizienz des verwendeten Algorithmus. Es ist jedoch auch wichtig zu betonen, dass die auto-
matische Festlegung der Parameterwerte fiir alle drei Fallbeispiele zu angemessenen Ergebnissen
bei der Segmentierung der ebenen Punktmengen fiihrte. Die ebene Punktsegmentierung wurde
in allen Fallen in weniger als 1,5 Minuten abgeschlossen.

Anschliefend wurden die Punktdaten der Wande durch Anwendung der RE-Methode (Unterab-
schnitt 4.2.2) aus den Rahmensegmenten ausgeschnitten. Die Evaluation der RE-Methode erfolg-
te durch den Vergleich der resultierenden Segmentierungen mit einem manuell erstellten Ground
Truth fiir die Rahmensegmente mit Wanden. In diesem Kontext wurden zwei Durchléufe (#1 und
#2) zur Extraktion der Wandpunktdaten aus den Rahmensegmenten durchgefiihrt. Dabei wur-
den im zweiten Durchlauf die oben genannten Parameter angepasst, um eine hohere Genauigkeit
zu erzielen. Fiir die Rahmensegmente des LYN-Datensatzes wurde in beiden Durchldufen eine
prazise Extraktion der Wandpunktdaten innerhalb von maximal 1,3 Minuten erreicht. Jedoch
stellten insbesondere bei den Rahmensegmenten der JDS- und GLC-Punktwolken unregelméfige
Geometrien und komplexe Strukturen eine Herausforderung fiir den angewandten Ansatz dar.
Dies resultierte daraus, dass die Punktdaten der teilweise beschédigten Wande nicht vollstandig
zwischen Stiitzen und Trégern lagen, wodurch ihre Form nicht préazise mit der a-Shape-Methode
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extrahiert werden konnte. Des Weiteren wurde festgestellt, dass die RE-Methode die Segmen-
tierung von ebenen Punktmengen, die sowohl Punktdaten von Winden als auch von Stiitzen
enthalten, als vollstdndige Wand durchfiihrt. Dabei werden die Punktdaten der Stiitzen félsch-
licherweise als Teil des Wandsegments betrachtet. Dies liegt daran, dass die a-Shape-Methode
nur in der Lage ist, Randpunkte zu entfernen, wihrend Punktdaten innerhalb einer Punktmenge
nicht beriicksichtigt werden kénnen. Die gezielte Anpassung der Parameter fiir die JDS- und
GLC-Rahmensegmente auf der Grundlage der Ergebnisse des ersten Durchlaufes fiihrte zu einer
erkennbaren Verbesserung der Segmentierungsgenauigkeit. Jedoch konnten trotz dieser Anpas-
sungen die oben genannten Ungenauigkeiten nicht vollstdndig tiberwunden werden. Die Verarbei-
tungszeit fiir die Rahmensegmente der JDS-Punktwolke belief sich auf etwa 7 Minuten, wiahrend
fiir die GLC-Rahmensegmente weniger als zwei Minuten bendtigt wurden.

Im Zuge der Evaluierung des Arbeitsschrittes zur Segmentierung linearer Punktmengen (Unter-
abschnitt 4.2.3) wurde festgestellt, dass der entwickelte Ansatz in der Lage ist, die Punktdaten
von Trégern und Stiitzen in den Rahmensegmenten iiberwiegend prézise zu segmentieren. Dies
zeigte sich insbesondere bei den Ergebnissen fiir die LYN-Punktwolke, bei der im ersten Durch-
lauf eine genaue Segmentierung der linearen Punktmengen erreicht wurde. Im teileingestiirz-
ten Bereich eines LYN-Rahmensegments kam es jedoch aufgrund der nicht rechteckigen Form
der linearen Punktdaten zu einer Ubersegmentierung in beiden Durchliufen. Bei den JDS- und
GLC-Punktwolken stellten sich Herausforderungen heraus, die auf eine ungenaue Entfernung der
Wandpunkte im vorherigen Schritt zuriickzufiithren waren. Dies fithrte zu inkorrekten Segmentie-
rungen, die weder Tréger noch Stiitzen darstellten. Die Optimierung der Randpunkt-Entfernung
trug jedoch dazu bei, die Genauigkeit der Segmentierung im zweiten Durchlauf zu verbessern
und die Verlasslichkeit der identifizierten Liniensegmente als Trdger und Stiitzen zu erhdhen.
Je nach Grofe der Punktmenge fiihrt der entwickelte Ansatz entweder zu einer kontinuierlichen
Segmentierung der linearen Punktdaten eines Tragers oder einer Stiitze. Dies erschwert eine kon-
sistente Trennung der Punktdaten der Stiitzen nach Geschossen, was in den Ergebnissen der
JDS- und GLC-Punktwolken besonders deutlich wurde. Dariiber hinaus wurde festgestellt, dass
die Segmentierung linearer Punktmengen in Bereichen, in denen die Punktdaten aufgrund von
Verdeckungen unvollstdndig waren, zu ungenauen Ergebnissen fiihrte. Insgesamt beanspruchte
der angewendete Ansatz der linearen Punktsegmentierung in allen Durchldufen der Datensétze
nicht mehr als 2,5 Minuten.

Im néchsten Schritt wurde die Objektklassifizierungsmethode evaluiert (Abschnitt 4.3). Insge-
samt fithrte die entwickelte Methode zu einer prazisen Identifizierung der beriicksichtigten Ob-
jekte in weniger als 0,21 Minuten. Von den verarbeiteten Segmenten wurden durchschnittlich
94% in der LYN-Punktwolke, 99% in der JDS-Punktwolke und 92% in der GLC-Punktwolke
korrekt klassifiziert. Dies gilt insbesondere fiir die Klassifizierung von Decken und Wénden. Bei
der Klassifizierung von Tragern und Stiitzen wurden aufgrund von geometrischen Ungenauigkei-
ten geringere Genauigkeitswerte erzielt. In diesem Zusammenhang wurden einige Punktsegmente
von Tragern auf Basis ihrer geometrischen Merkmalen falschlicherweise Wanden zugeordnet. In
anderen Fillen wurden Punktsegmente von Stiitzen aufgrund fehlender Punktdaten oder Unge-
nauigkeiten bei der Anwendung der RE-Methode entweder der falschen Objektklasse zugewiesen
oder als Unclassified gekennzeichnet. Weiterhin wurden Deckenrédnder in der GLC-Punktwolke
félschlicherweise als Tréger klassifiziert, was sich negativ auf die Genauigkeit auswirkte. Vergli-
chen mit den Ground Truths konnte die Objektklassifizierungsmethode fiir LYN, JDS und GLC
im Durchschnitt mehr als 80% der Objekte richtig klassifizieren. Dieses Ergebnis zeigt, dass die
Methode eine hohe Leistungsfiahigkeit bei der Klassifizierung von Objekten einer seismisch be-
schiadigten Stahlbetonrahmenkonstruktion aufweist.

Die Ergebnisse aus dem Arbeitsschritt der Materialklassifizierung wurden nach dem gleichen Kon-
zept wie bei der Objektklassifizierung bewertet (Abschnitt 4.4). Hierbei wurden die Materialklas-
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sen der Segmente in weniger als 0,10 Minuten mit dem vortrainierten DL-Modell vorhergesagt.
Fiir die Segmente der LYN-Punktwolke konnte die Materialklassifizierung mit hoher Genauigkeit
durchgefiihrt werden, wobei im Durchlauf #1 eine durchschnittliche Gesamtgenauigkeit von 87%
und im Durchlauf #2 von 79% erzielt wurde. Aufgrund falsch klassifizierter Mauerwerkswénde
wies die Materialklassifizierung der Segmente der JDS-Punktwolke eine geringe durchschnittli-
che Gesamtgenauigkeit von 45% bzw. 46% auf. Diese Ergebnisse offenbarten eine Einschrankung
in der Zuverléssigkeit der Materialklassifizierungsmethode, die in stark beschatteten Bereichen
auftrat, in denen die Materialfarbe der Mauerwerkswande aufgrund unzureichender Beleuchtung
nicht deutlich sichtbar war. Im Fall von GLC wurden in beiden Durchldufen durchschnittlich
79% bzw. 90% der Baumateralien richtig vorhergesagt.

Die Evaluierung des vorgeschlagenen Ansatzes zur digitalen 3D-Rekonstruktion (Abschnitt 4.5)
verdeutlichte, dass ein konstanter a-Wert nicht ausreicht, um die Oberflachen aller Bauteile an-
hand ihrer Punktdaten genau zu rekonstruieren. Dariiber hinaus stellen unvollstdndige Punkt-
daten im Kontext der digitalen Oberflichenrekonstruktion eine zusétzliche Herausforderung dar,
die mit einer konvexen Oberflichenerzeugung nur begrenzt gelost werden kann. Die Berech-
nungszeit fiir die digitale 3D-Rekonstruktion betrug 3,2 Minuten fiir LYN, 3,1 Minuten fiir
JDS und 1,7 Minuten fiir GLC. Eine potentielle Lésung zur Verbesserung der digitalen 3D-
Rekonstruktionsmethode besteht darin, den a-Wert automatisch fiir jedes Punktsegment in Ab-
héngigkeit von der Segmentform anzupassen.

Im letzten Schritt der Evaluierung wurde die Leistungsfihigkeit des vorgeschlagenen Mesh-to-
IFC-Ansatzes zur Generierung von BIM-Modellen fiir die gewahlten Stahlbetonrahmentragwerke
untersucht (Abschnitt 4.6). Die Methode erwies sich als duferst effizient und war in der Lage,
alle digital rekonstruierten Gebdudekomponenten aus den LYN-, JDS- und GLC-Datensétzen in
jeweils weniger als einer Minute in das IFC-Format zu konvertieren. Die generierten IFC-Dateien
wurden erfolgreich in verschiedenen BIM-Programmen, darunter BIM Vision [1], FreeCAD [64]
und Revit [14], importiert und validiert. Dabei konnten alle erzeugten IFC-Objekte und die
zugehorigen Attribute und Eigenschaftssétze vollstdndig erfasst werden. Die Analyse der zuge-
wiesenen [FC-Klassen und Eigenschaftssatze ergab eine korrekte Zuordnung der Parameterwerte
geméf den im BC-Objekt enthaltenen Daten.

Von der Vorverarbeitung der 3D-Punktwolken bis zur Fertigstellung der IFC-Modelle dauerte
der gesamte Prozess 16 Minuten fiir LYN, 20 Minuten fiir JDS und 14 Minuten fir GLC.
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Kapitel 5

Zusammenfassung und Ausblick

Die vorliegende Dissertation befasste sich mit der Entwicklung eines modellunabhéngigen Ansat-
zes zur Erstellung von BIM-Modellen von seismisch beschidigten Stahlbetonrahmenkonstruktio-
nen. Dabei wurden die in Kapitel 1 genannten Forschungsfragen im Detail untersucht. In diesem
abschlieffenden Kapitel werden die wesentlichen Ergebnisse dieser Arbeit zusammengefasst und
ein Ausblick auf mogliche Weiterentwicklungen in diesem Forschungsbereich gegeben.

5.1 Zusammenfassung der Arbeit

Die entwickelte modellunabhéngige Methodik zur Generierung von BIM-Modellen von seismisch
beschédigten Stahlbetonrahmentragwerken basiert auf der algorithmischen Verarbeitung einer
3D-Punktwolke des Tragwerkes, die von aufsen mittels Photogrammetrie oder Laserscanning er-
stellt wurde. Die Datenverarbeitung besteht aus sechs aufeinanderfolgenden Arbeitsschritten,
wobei jeder Schritt spezifische Methoden beinhaltet. Diese Schritte sind im Folgenden kurz zu-
sammengefasst:

1. Vorverarbeitung: Der erste Schritt befasst sich mit der Vorverarbeitung der unstrukturier-
ten Punktdaten der 3D-Punktwolke. Dabei werden verschiedene Mafnahmen ergriffen, dar-
unter die Referenzierung der Punktdaten anhand von GPS-Koordinaten, das Ausschneiden
nicht bendétigter Bereiche, das Downsampling und die Entfernung von Ausreifferpunkten.
Aufgrund der benutzerfreundlichen grafischen Oberflache und der Programmierschnittstelle
ist die Open-Source-Software CloudCompare [40] fiir die Durchfithrung der Vorverarbeitung
besonders gut geeignet.

2. Segmentierung: Dieser Arbeitsschritt zielt darauf ab, ebene (Decken, Wénde) und linien-
formige (Tréger, Stiitzen) Bauteile innerhalb der 3D-Punktwolke der Stahlbetonrahmen-
konstruktion zu segmentieren. Dabei kommt der etablierte RANSAC-Algorithmus [149]
zur automatischen Segmentierung von ebenen Punktmengen zum Einsatz. Die Dicke der
Bauteile wird durch die Analyse vorhandener paralleler Segmentpaare bestimmt. Fiir die
Segmentierung der Punktdaten von Stiitzen und Tragern aus den Rahmensegmenten wird
ein eigens entwickelter Ansatz genutzt, der auf dem RANSAC-Algorithmus in R? basiert.
Dariiber hinaus wird ein iterativer Ansatz unter Verwendung der a-Shape-Methode |54, 179]
vorgeschlagen, um Wandpunktdaten aus Rahmensegmenten zu segmentieren. Dieses Ver-
fahren wird als Randpunkt-Entfernung (RE) bezeichnet.

3. Objektklassifizierung: In diesem Schritt werden die segmentierten Punktdaten auf der
Grundlage ihrer Form und Orientierung strukturellen oder nicht-strukturellen Objektklas-
sen zugeordnet. Hierbei werden die Punktsegmente als Slab, Wall, Beam, Column, Base,
Ground oder Unclassified klassifiziert. In Féllen, in denen eine eindeutige Klassifizierung
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anhand der geometrischen Merkmale nicht moglich ist, werden mehrdeutige Objektklassen
wie Slab| Wall oder Beam | Column zugewiesen.

4. Materialklassifizierung: Neben der Objektklassifizierung wurde auch eine Materialklassifi-
zierung fiir die semantische Informationsanreicherung implementiert. Ein trainiertes DNN,
das auf DL basiert, sagt die Materialklasse (Concrete oder Masonry) eines Punktsegments
auf der Grundlage ihres vorherrschenden RGB-Wertes voraus. Das trainierte DL-Modell er-
zielte auf dem Testdatensatz eine bemerkenswerte durchschnittliche Vorhersagegenauigkeit
von 98%.

5. Digitale 3D-Rekonstruktion: Fiir die digitale Oberflichenrekonstruktion wird die a-Shape-
Methode [54, 179] verwendet, um aus den segmentierten Punktdaten konvexe und kon-
kave Meshes, bestehend aus Dreiecksflachen, zu erzeugen. Die rekonstruierten Oberflachen
der klassifizierten Punktsegmente werden anschlieffend zu geschlossenen Korpern erweitert.
Dies wird durch die Oberflachenextrusion entlang der Normalen unter Beriicksichtigung der
gespeicherten Komponentendicke des Segments durchgefiihrt.

6. BIM-Generierung: Schlieflich werden im letzten Schritt die digital rekonstruierten Gebéau-
dekomponenten vom OBJ- ins IFC-Format umgewandelt. Hierbei wird der Mesh-to-IFC-
Prozess angewendet, mit der IfcFacetedBrep-Objekte basierend auf OBJ-Daten generiert
werden. Diese bilden die Grundlage fiir IFC-Entitdten, denen semantische Informationen,
wie die Objekt- und Materialklasse, automatisch zugewiesen werden. IFC-Klassen, GUIDs
und eindeutige Kennzeichnungen werden entsprechend den buildingSMART-Definitionen
[29] hinzugefiigt. Die benutzerdefinierten IFC-Eigenschaftssitze Geometry, Material, Da-
mage und Actions ermoglichen eine umfassende Beschreibung der Bauteile im Kontext von
USaR-Mafnahmen.

Die Schritte der entwickelten Methodik wurden mit der Programmiersprache Python umgesetzt.
Zu diesem Zweck wurde die Klasse BC objektorientiert implementiert. Diese Klasse dient als
strukturierte Datenbank, in der die Ergebnisse der einzelnen Arbeitsschritte systematisch abge-
legt werden. Die Implementierung der BC-Klasse ermoglicht somit eine flexible und iibersichtliche
Verwaltung der aus der 3D-Punktwolke extrahierten Daten und Informationen.

Die oben genannten Schritte 2 bis 5 wurden als eigenstdndige Algorithmen implementiert, wobei
ausschlieflich Open-Source-Python-Bibliotheken zum Einsatz kamen. Die einzige Ausnahme bil-
det die digitale Oberflichenrekonstruktion, fiir die Wolfram Mathematica [174] aufgrund seiner
Leistungsfihigkeit und Effizienz verwendet wurde. Die entsprechenden Pseudocodes der erstell-
ten Algorithmen sind im Anhang aufgefiihrt. Von den implementierten Algorithmen kénnen der
RANSAC-Algorithmus fiir die Segmentierung ebener Punktmengen, die Materialklassifizierung
und der Mesh-to-IFC-Prozess vollautomatisch ausgefiihrt werden. Alle anderen Algorithmen, d.
h. die Segmentierung linearer Punktmengen, die RE-Methode, die Objektklassifizierung und die
3D-Rekonstruktion, sind parameterabhéngig.

Die entwickelte Methodik wurde anhand von drei realen Fallbeispielen evaluiert: einem teilweise
eingestiirzten Stahlbetonrahmengebédude in Lyon (LYN) sowie seismisch beschédigten Stahlbe-
tonrahmenkonstruktionen in Jindires (JDS) und Gélciik (GLC). Die Evaluierung der entwickelten
Methodik auf der Grundlage dieser Fallbeispiele ergab die folgenden Erkenntnisse:

Um die Genauigkeit der Segmentierung zu erhohen, schldgt der Autor dieser Arbeit vor, ein teil-
weise eingestiirztes Gebdude nach Moglichkeit in einen intakten und einen eingestiirzten Bereich
aufzuteilen und die Ergebnisse am Ende zusammenzufithren. Die Anwendung des RANSAC-
Algorithmus zur Segmentierung von ebenen Punktmengen erwies sich als prézise und effizient.
Dennoch wurden manuelle Parameteranpassungen vorgenommen, um die Segmentierungsgenau-
igkeit zu verbessern, insbesondere in komplexen Bereichen wie Triimmerhaufen, in denen eine
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Ubersegmentierung festgestellt wurde. Es wird empfohlen, den RANSAC-Algorithmus zunéchst
mit automatischer Parametereinstellung auszufithren und bei Bedarf auf Grundlage der erhalte-
nen Ergebnisse manuelle Anpassungen vorzunehmen.

Die entwickelte RE-Methode zur Segmentierung von Wandpunktdaten aus Rahmensegmenten
erzielte vielversprechende Ergebnisse, zeigte jedoch Ungenauigkeiten bei unregelméfigen Geo-
metrien von beschadigten Mauerwerkswanden. In diesem Zusammenhang fiihrten unvollstdndige
Wandpunktdaten zwischen Stiitzen und Tridgern zu einer ungenauen Formextraktion mit der
a-Shape-Methode. Dariiber hinaus ist es mit der RE-Methode nicht moéglich, Punktdaten von
Stiitzen innerhalb eines ausgeschnittenen Wandsegments zu beriicksichtigen. Dies hat zur Folge,
dass Punktdaten von Stiitzen falschlicherweise einem Wandsegment zugeordnet werden kénnen.
Der entwickelte Ansatz fiir die Segmentierung linearer Punktmengen aus Rahmensegmenten lie-
ferte angemessene Resultate. Die Genauigkeit variierte je nach Datensatz, wobei die linearen
Punktdaten in der LYN-Punktwolke aufgrund ihrer Einfachheit und Vollsténdigkeit besonders
prizise segmentiert wurden. In einigen Fillen kam es jedoch zu einer Ubersegmentierung und
zu Problemen bei der geschossweisen Trennung von Stiitzenpunktdaten. Eine Optimierung der
Randpunkt-Entfernung mittels Parameteranpassung verbesserte insgesamt die Genauigkeit der
linearen Punktsegmentierung. Schwierigkeiten traten in Bereichen mit unvollstandigen Punkt-
daten aufgrund von Verdeckungen auf. Die festgestellten Anwendungsgrenzen des Verfahrens
beziehen sich insbesondere auf die konsistente, geschossweise Trennung von Stiitzenpunktdaten,
die prézise Segmentierung von Stiitzen und Tragern mit unterschiedlichen Abmessungen und den
Umgang mit unvollsténdigen Punktdaten.

Die geometriebasierte Objektklassifizierungsmethode erméglichte eine effiziente und genaue Iden-
tifizierung von Objekten, wobei in allen drei Fallbeispielen durchschnittlich mehr als 80% der
Gebaudekomponenten korrekt klassifiziert wurden. Allerdings kam es aufgrund geometrischer
Ungenauigkeiten zu Fehlklassifizierungen von Trigern und Stiitzen. Insgesamt zeigte die Me-
thode eine herausragende Leistung bei der Identifizierung von Komponenten einer beschidigten
Stahlbetonrahmenstruktur. Insbesondere Decken und Wéande wurden duflerst zuverlédssig klas-
sifiziert. Dennoch sind Verbesserungen der RE-Methode und der Segmentierung von linearen
Punktmengen erforderlich, um die prazise Klassifizierung von Tragern und Stiitzen zu optimie-
ren.

Die Leistung des DL-Modells fiir die Materialklassifizierung erwies sich als konsistent, da sich die
Vorhersagen in zwei aufeinanderfolgenden Durchldufen kaum unterschieden. Mit dem DL-Modell
wurden die Materialklassen der LYN- und JDS-Komponenten im Durchschnitt zu 87% bzw. 90%
richtig vorhergesagt. Im Gegensatz dazu konnten fiir den JDS-Datensatz durchschnittlich nur
46% der Materialien richtig bestimmt werden, was auf falsch klassifizierte Mauerwerkswénde
zuriickzufithren war. Dabei wurde festgestellt, dass das DL-Modell besonders gut bei der Iden-
tifizierung von Materialien funktioniert, wenn die tatsédchliche Materialfarbe deutlich erkennbar
ist. Dies war fiir mehrere Mauerwerkswéande im JDS-Datensatz aufgrund von stérkeren Beschat-
tungen nicht gegeben.

Die Leistungsfahigkeit des vorgeschlagenen Ansatzes fiir die digitale 3D-Rekonstruktion erwies
sich als unzureichend, da die Implementierung einen konstanten a-Wert fiir die Oberflaichenre-
konstruktion von Punktsegmenten mit unterschiedlichen Formen vorsieht. Zur Verbesserung der
Genauigkeit wurde vom Autor dieser Arbeit vorgeschlagen, den a-Wert fiir jedes Punktsegment
automatisch und individuell einzustellen. Zu diesem Zweck wurde der Effekt der optimalen Para-
metereinstellung fiir die 3D-Rekonstruktion durch die manuelle Einstellung des a-Wertes fiir die
Punktsegmente demonstriert, wobei eine hohe Genauigkeitssteigerung zu beobachten war. Die
Evaluierung unterstreicht das vielversprechende Potenzial der 3D-Rekonstruktionsmethode und
betont gleichzeitig die Notwendigkeit weiterer Forschungsbemiihungen zur Verbesserung der Ge-
nauigkeit, insbesondere durch formabhéngige Anpassung des a-Wertes fiir jedes Punktsegment.
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Die BIM-Generierung erfolgte mit Hilfe des Mesh-to-IFC-Ansatzes, der eine effiziente Daten-
umwandlung erméglichte. Die generierten IFC-Dateien wurden erfolgreich in verschiedene BIM-
Programme importiert und validiert, was die Effektivitiat des angewandten Prozesses und die
Interoperabilitdt der generierten BIM-Daten unterstreicht. Allerdings wiesen die Modelle auf-
grund der unvollstdndigen 3D-Punktwolken einen begrenzten Detaillierungsgrad (LoD 200) auf.
Die entwickelte Methodik ermdglicht daher nur die halbautomatische Generierung von BIM-
Modellen von seismisch beschddigten Stahlbetonrahmenkonstruktionen mit grundlegenden Bau-
teilinformationen. Die gesamte Rechenzeit von der Vorverarbeitung der 3D-Punktwolke bis zur
Umwandlung in das IFC-Format betrug 16 Minuten fiir LYN, 20 Minuten fiir JDS und 14 Mi-
nuten fiir GLC.

Zusammenfassend wurde im Rahmen dieser Dissertation ein vielversprechender, modellunabhén-
giger Ansatz entwickelt, der unter Beriicksichtigung bestimmter Anwendungsgrenzen die halbau-
tomatische Generierung eines BIM-Modells (LoD 200) von seismisch beschédigten Stahlbeton-
rahmenkonstruktionen auf Basis einer 3D-Punktwolke ermdglicht. Dieser Beitrag markiert einen
bedeutenden Fortschritt auf dem Gebiet der Scan-to-BIM und bietet entscheidende Impulse fiir
die automatisierte Erstellung von BIM-Modellen in Katastrophensituationen.

5.2 Ausblick

Die vorliegende Dissertation legt den Grundstein fiir die modellunabhéngige Generierung ei-
nes BIM-Modells einer seismisch beschédigten Stahlbetonrahmenkonstruktion auf Basis einer
3D-Punktwolke. Trotz des erzielten Fortschrittes zeigen die Ergebnisse dieser Arbeit mehrere
Aspekte auf, die fiir die zukiinftige Forschung und Weiterentwicklung dieses Ansatzes von ent-
scheidender Bedeutung sind.

Eine Forschungsperspektive liegt in der Optimierung der Segmentierung und Klassifizierung von
Punktdaten einer seismisch beschidigten Stahlbetonrahmenkonstruktion im Hinblick auf un-
regelméfige Geometrien. Zukiinftige Forschungsbemiihungen kénnten darauf abzielen, die Seg-
mentierung und Klassifizierung der Gebaudekomponenten aus einer 3D-Punktwolke mit Hilfe
von maschinellem Lernen zu verbessern. Hierbei bietet sich der Einsatz der semantischen Seg-
mentierung mit etablierten 3D-CNNs an. Die Umsetzung dieser Methode erfordert jedoch die
Erstellung eines geeigneten Trainingsdatensatzes, was die bestehende Herausforderung in diesem
Bereich unterstreicht.

Um die Zuverlassigkeit der DL-basierten Materialklassifizierungsmethode zu erhéhen, insbeson-
dere bei stark beschatteten Bauteilen, konnte ein vielversprechender Ansatz darin bestehen, alle
RGB-Werte im Punktsegment in die Materialklassenvorhersage einzubeziehen. Zusétzlich kénnte
die Beriicksichtigung von Texturinformationen aus Bilddaten als weiteres Merkmal erfolgen.
Ein weiterer Aspekt zur Verbesserung der Methodik kénnte die Integration einer formabhén-
gigen a-Wert-Einstellung im Kontext der digitalen Oberflachenrekonstruktion mittels der a-
Shape-Methode sein. Dariiber hinaus kann die Robustheit des modellunabhéngigen Ansatzes
anhand zusétzlicher realer Fallbeispiele untersucht werden. In diesem Zusammenhang konnte die
Anpassung der Methodik auf andere Gebaudearten und Materialien die Anwendbarkeit auf un-
terschiedliche Konstruktionen erhéhen und somit einen breiteren Einsatz ermdglichen.

Durch die Implementierung von Algorithmen der kiinstlichen Intelligenz (KI) zur Schadensklas-
sifizierung, insbesondere zur Identifizierung von Rissen oder Verformungen, kénnte das BIM-
Modell mit statisch-relevanten Informationen angereichert werden. Dazu kann der Einsatz von
Kl-gestiitzter Bildklassifikation, z. B. aus Drohnenbildern, in Kombination mit den entsprechen-
den Punktsegmenten untersucht werden. Die Genauigkeit der Schadensanalyse konnte durch die
Einbindung verschiedener Sensoren, wie z. B. eines Beschleunigungsmessers, RADAR oder akus-
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tischer Sensoren, erhoht werden.

Ein weiterer vielversprechender Forschungsausblick wére die Entwicklung einer Methode, die
automatisch das generierte BIM-Modell eines beschédigten Stahlbetonrahmentragwerkes in ein
berechenbares FE-Modell umwandelt. Dieser Schritt wiirde es erméglichen, lokale Instabilité-
ten der Tragstruktur numerisch und objektiv abzuschétzen. Der Einsatz einer solchen Methode
konnte dazu beitragen, die Sicherheit von Rettungskraften zu erhohen und damit Such- und
Rettungsaktionen effektiver und sicherer zu gestalten.

Eine zentrale Herausforderung bei der automatischen Generierung von BIM-Modellen aus 3D-
Punktwolken ist der Umgang mit Verdeckungen. Insbesondere nach Naturkatastrophen kénnen
Teile der Struktur durch Fassaden, Triimmer oder andere Hindernisse verdeckt sein, was die
digitale Erfassung von aufsen erheblich beeintriachtigt. Die Vollstandigkeit der Punktwolke be-
einflusst dabei die Gesamtgenauigkeit der digitalen Rekonstruktion eines Gebéudes. Zukiinftige
Entwicklungen konnten sich auf die Implementierung generativer KI-Techniken wie Generative
Adversarial Networks oder Variational Autoencoders konzentrieren, um fehlende oder unvollstéin-
dige Daten in der Punktwolke zu ergénzen und so eine detailliertere Rekonstruktion in verdeckten
Bereichen zu ermoglichen.

Eine alternative Methode fiir die digitale Rekonstruktion von verdeckten Bauteilen ohne den
Einsatz komplexer KI-Methoden wurde in dieser Arbeit vorgeschlagen. Dabei wird die geometri-
sche Ubereinstimmung zwischen der digital rekonstruierten Stahlbetonrahmenkonstruktion und
Schadensmodellen aus einer vordefinierten Datenbank tiberpriift. Um die Leistungsfahigkeit die-
ser Methode zu bewerten, bedarf es einer umfassenden Evaluation. In diesem Zusammenhang ist
die Erstellung einer geeigneten Datenbank mit représentativen Schadensmodellen essentiell.
Die kontinuierliche Zusammenarbeit zwischen Forschern, Praktikern und Entwicklern ist entschei-
dend, um die Herausforderungen im Bereich der Scan-to-BIM weiter anzugehen und innovative
Losungen fiir die Katastrophenbewaltigung zu schaffen. Mit fortschreitender Sensortechnologie
und KI-Entwicklung ist zu erwarten, dass in Zukunft die automatische Erstellung noch detail-
lierterer BIM-Modelle erméglicht wird.
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Anhang

A.1 Pseudocodes

A.1.1 Segmentierung

Algorithmus 1 : Segmentierung von ebenen Punktmengen mit RANSAC.

1 Input: P : Pre-processed point cloud;

2 M, €, dbitmap, @ € params;

3 Output: BC objects of all plane segments in PKL file;
a4 C < RANSAC_ PLANE(P, params);

5 for i in C do

6 for j«i+1in C do
7 Ql,j $— arccos (\rl:,)li\l:ljjl)’

if Q5 S AOmax then

ti,j (—ai-xj+bi~yj—|—ci-zj —di;

10 if tmin <tij < tmas then
11 hasParallel <+ True;
12 CiUCj —>O7;7j;
13 ID A Cij A tij A hasParallel — BC;
14 else
15 tj,’j — 0;
16 hasParallel <+ Fualse;
17 ID A Ci Atij A hasParallel — BC;
18 end
19 else
20 ti,j — 0
21 hasParallel < False;
22 ID A Cs A tij A hasParallel — BC;
23 end
24 end
25 end

26 Save all BC objects in PKL file;
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Algorithmus 2 : Randpunkt-Entfernung mit der a-shape-Methode.

1 Input: ¥ : PKL file IIT containing BC objects of frames with walls;

2
3 for
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24

25 end

Output: BC objects of all frames and wall segments in PKL files;

iin ¥ do
P; « \I/i;
P; »y < rotate P; around its center of gravity to the XY plane;
for j in numlter < int do
E; = a-shape(P; ¢y, a + float);
Search P; ., (E;) using octree;
Piﬂ-y « Filter Pz,acy(Ej) from Pi,acy;
end
S <+ ExtractConnectedComponents(F; 2y );
for n in S do
if S, hasRectangleShape then
Py oy, Wh,zy < crop(P;, plane(Sy));
P, AW, < rotate P, 4y and W, ., back to their original orientation;
P, AW, — BC;
else
Pr 2y, Wh,zy < crop(P;, polygon(Sr));
P, N W, < rotate P, ,, and W, 5, back to their original orientation;
P, AW, — BC;

end

end

Save all frame BC objects in PKL file II,;
Save all wall BC objects in PKL file IV,
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Algorithmus 3 : Segmentierung von linearen Punktmengen mit RANSAC.

1 Input: ¥ : PKL file II containing BC objects of frames without walls;

for

2
3
4
5
6
T
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

33 end

Output: BC objects of line segments in PKL file V;

iin ¥ do
PZ‘ < \I/i;
P; »y < rotate P; around its center of gravity to the XY plane;
a <+ 0;
while a < ayq: do
Ii(xs,y:) < RANSAC LINE(P; oy(zi,y:), params);
R? — R3 = Ii(a:i,yi,zi = 0);
if dmaz(li) < dmaz and dmean(1i) < dmean then
I, = I;
Pi,xy — O; +— Pi,xy \ 1s;
a <+ 0;
else
‘ a4 a+1;
end

end
if P; 4y is not ) then
| Piay — I
end
for j in I do
| S <+ ExtractConnectedComponents(1;);
end
for n in S do
tn < \I]i;
if t,, < tmin then
| tn + ta;
end
P,, < rotate point segments in S back to its original orientation;
P, Nt, — BC;
end
Save all BC objects in PKL file V;
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A.1.2

Objektklassifizierung

Algo

rithmus 4 : Objektklassifizierung von ebenen Punktmengen.

1 Input: ¥ : PKL file I A PKL file IV;
2 Output: Classified BC objects in PKL file VI;

3 for
4

5
6
7

8

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36

37 end

iin ¥ do

P Nt \I/i;

P; 5y < rotate P; around its center of gravity to the XY plane;
H; min A Li min < MinimalBoundingBox(P; »y);

a; + arccos (m) with nxy < (0,0,1);

[n;][nxy |
if t; < tymin then
| i ta;
end
if a; < amaz then
if Zmln(Pl) > Zmin,slab then
| P Ati Atype < Slab ARGB — BC;
else if Zmaz(Pi) < Zmin,base then
if A(P;) = A siap then
‘ P; At N\ type < Base NRGB — BC;
else
‘ P At A type < Ground AN RGB — BC;
end
else
‘ P A ti A type < Unclassified N RGB — BC;
end
else if n;, ~ 0 then
if Hi,min > Hmin,wall and Li,min > Lmin,wall then
‘ P A ti A type < Wall N RGB — BC;
else
‘ P A ti A type < Unclassified N RGB — BC;
end
else
if Himin > Hmin,stab\ wail nd Limin > Limin, siab| wau then
‘ P; A t; A type < Slab| Wall ARGB — BC;
else
‘ P; A ti A type < Unclassified NRGB — BC;
end

end
Save all BC objects in PKL file VI;
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Algorithmus 5 : Objektklassifizierung von linear angeordnete Punktmengen.

1 Input: ¥ : PKL file V;
2 Output: Classified BC objects in PKL file VI;
3 for i in ¥ do

4 PZ < \I/i;

5 P; . < rotate P; around its center of gravity to the YZ plane;

6 H; . A L, <+ BoundingBox(P;,,-);

7 if (Hi,z > Hmin,column and Lmin,column < Li,y < Lmaa:,column) — SizeconditionCOlumn then
8 if P; hasRectangleShape then

9 ‘ P; A type < Column N RGB — BC;

10 else

11 ‘ P; A type < Unclassified N RGB — BC;

12 end
13 else if (Huminpeam < Hi,» < Hmaz,beam and Ly > Lpin beam) < SizeConditionpeam then
14 if P, hasRectangleShape then

15 ‘ P; N\ type < Beam AN RGB — BC;

16 else

17 ‘ P; A type < Unclassified N RGB — BC;

18 end
19 else

20 P; minBB  rotate P; around X axis until its bounding box becomes minimal,
21 H; min A Limin < MinimalBoundingBox(P; minBB);

22 if SizeConditiongeam or SizeConditioncoiumn then

23 if P minBB hasRectangleShape then

24 ‘ P; A type < Beam | Column AN RGB — BC;

25 else

26 ‘ P; A type <+ Unclassified N RGB — BC;

27 end

28 else

29 ‘ P; A type < Unclassified N RGB — BC;
30 end
31 end
32 Save all BC objects in PKL file VI;

33 end
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A.1.3 Materialklassifizierung
Algorithmus 6 : Extraktion der dominanten Farbe aus Bildern.
1 Input: Path to folder containing images;
2 Output: CSV file with RGB values and corresponding labels;
3 labels < [Masonry, Concrete];
4 for i in labels do
5 Get imgList that contains all filenames in the image folder;
6 Create a csv file;
7 for img in imgList do
8 Load img;
9 RGB_ list + reshape img into a 2D array;
10 RGB_ cluster <— Kmeans(k = 5, RGB_ list);
11 P + Calculate the percentage of each RGB _cluster in RGB _ list;
12 Prae < max(P);
13 RGBgom <+ RGB_ cluster[Praasl;
14 Save RGB values and binary labels in the CSV file;
15 end
16 end
Algorithmus 7 : Deep-Learning-basierte Materialklassifizierung.

1 Input: ¥ : PKL file IV containing BC objects of building components;
2 Output: Classified BC objects in PKL file VII;
3 model < load model(model. HDF5);

4 for

© 0 g O o«

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

23 end

1 in ¥V do

C; N type + V;;

if type = Slab or Base or Beam or Column or Beam|Column then
‘ material < Concrete;

else if type = Unclassified then
‘ material < Unclassified;

else

RGBdom  extractDominantColor(C});

matClass, confidence = model.predict(RGBdom);

if matClass = Concrete and confidence > 0.80 then
‘ material < matClass;

else if matClass = Masonry and confidence > 0.80 then
‘ material < matClass;

else
‘ material < Unclassified;

end

material — BC;

end
Save all BC objects in PKL file VII,
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A.1.4 3D-Rekonstruktion

Algorithmus 8 : a-shape-Implementierung in Wolfram Mathematica [147].

1 Function alphaShapes (points, crit)

2 Function alphacriteria(tetrahedra, radii, rmaz)

3 ‘ return Pick(tetrahedra, UnitStep(rmax - radii), 1)
4 end

5 Function selectExternalFaces (facets)

6 ‘ return MeshRegion[points, facets|

7 end

8 del + Quiet(DelaunayMesh(points));

9 if Head(del) = EmptyRegion then

10 ‘ return del;
11 else

12 tetras <— MeshCells(del, 2);

13 tetcoords <— MeshPrimitives(del, 2)[All, 1];

14 tetradii <— Quiet(Thread(Circumsphere(tetcoords)))[All, 2];
15 for i in tetradii do

16 if i <1 then

17 i 1;

18 1 — tetradii 2;

19 else

20 ‘ i — tetradii 2;

21 end

22 end

23 return selectExternalFaces (alphacriteria(tetras, tetradii2, crit));
24 end

25 end
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Algorithmus 9 : 3D-Rekonstruktion der sichtbaren Bauteile.

1 Input: ¥ : PKL file VII containing classified BC objects;
Output: Reconstructed 3D mesh model of the structure with volume mesh components in OBJ format;

2
3 for
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26

27

28
29 end

iin ¥ do
P; At; A\ hasParallel < V;;

P; »y < rotate P; around its center of gravity to the XY plane;

if hasParallel = True then

if P/, > P4 then

i,TyY

Pivfy = Pil,’gy;

‘ cropSec = 1;
else

Pi,zy = Pﬁ;;;

cropSec = 2;
end

else
P; +y has no parallel segment;
cropSec = 0;

end
distZ < ao - Ti,c + bo * Yi,e + Co - 2i,e — do;
M; 2y < a-shape(P; oy, o < float);
if cropSec = 0 or cropSec = 2 then

‘ Mfzy « extrudeMesh(M; 5y, —t;);
else

‘ MPE,, < extrudeMesh(M; oy, t;);
end
M}, < translate(M;,,, distZ);

MZTCZ < rotate MiT,Iy back to its original orientation;

Save MZTI% as mesh object in OBJ format;

P, PPt = cropParallelSegment(P; 4y );
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Algorithmus 10 : Hidden-Point-Removal-Algorithmus.

© 0 N O ook~ W N

[ I R N N i i e T = T
H O © 0 N O Gbh W N R O

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37

Input: M : Damage model in OBJ format;
Output: P. : Exterior point cloud of the damage model in xyz format;
pointlist = [];
Mesh to Point Cloud: M — P;
BoundingBox(P) — bbp;
v =0;
z1 = 0;
for i in range(0,37) do
II; = [ze =7 cos(pi), ye =7 - sin(vi), z1];
Create camera object at IT;;
@i += 10°%
P, = HPR(P, II,);
pointlist += P} ;;
end
zZ2 = bbh . 0.5;
for i in range(0,37) do
IL; = [xzc =7 cos(ps), ye =1 - sin(p;), 2z2];
Create camera object at I1;;
i += 10°;
P,; = HPR(P, 11;);
pointlist += P, ;;
end
z3 = bbh, . 1.5;
for i in range(0,13) do
II; = [xe =1 cos(pi), ye =7 - sin(vi), 23);
Create camera object at IT;;
@i += 30°%
P, = HPR(P, II,);
pointlist += P} ;;

end
z4 = bbp, - 2;
I =10, 0, z4] ;

Create camera object at II;

P, = HPR(P, 1I);

pointlist += Pr;

P. < P — pointlist;

Save P. as point cloud in xyz format;
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Algorithmus 11 : Matching-Algorithmus.

1 Input: P = input point cloud;

2 Output: P in the same orientation as the matching P;;

3 Read N = numbers of models in database;

4 Read bby,; : boundingbox height values of the damage models P; in database;
5 BoundingBox(P) — bby boundingbox height of P;

6 for i in N do

7 if bby, ~ bby,; then

8 Read P, = HPR point cloud of damage model from database ;

9 Downsample P and P;;

10 for i in range(0,37) do

11 Compute point cloud distance: P as source and P; as target;
12 Compute point cloud distance: P; as source and P as target;
13 Compute Q1,; = average of point cloud distance;

14 Rotate P by ¢1,; = 10;

15 end

16 Determine source and target point cloud;

17 Determine ©1(Q1,i,min);

18 Rotate P by ©1(1,i,min);

19 for i in range(0,21) do

20 Compute point cloud distance;

21 Compute Qs ; = average of point cloud distance;

22 Rotate P by 2, = 1;

23 end

24 Determine ¢2(£22,i,min);

25 Rotate P by ©2(22,:,min);

26 for i in range(0,21) do

27 Compute point cloud distance;

28 Compute 23 ; = average of point cloud distance;

29 Rotate P by ¢3,; = 0.1;

30 end

31 Determine ©3(€23,i,min) = ©t;

32 Rotate P by ¢y;
33 else

34 ‘ Pi does not satisfy dimension conditions;
35 end
36 end
37 Kk = index(min(list(23,s,min)));
38 QN,min — QS,ien,min;
39 if Qu min < Qumaz < float then
40 ‘ Match found. Damage model with index number k selected for further processing;
41 else
42 ‘ There is no matching damage model from the database for this input;

end

'S
)
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Algorithmus 12 : Crop-Interior-Mesh-Algorithmus.

1 Input: Read damaged interior model from database (mesh DB) and input point cloud P;
2 Output: mesh interior + mesh exterior;

3 Define bounding box parameters dz, dy;

4 Initialise empty mesh = mesh_ entity;

5 N < size(P) ;

¢ for i in N do

7 if P(z;) >0 and P(y;) > 0 then

8 minBB = [P(z;) — dz, P(y;) — dy, 0];

9 mazBB = [P(z;), P(y:), P(zi)];

10 Create bounding box with minBB and mazBB ;
11 end

12 if P(z;) <0 and P(y;) <0 then

13 minBB = [P(z;), P(yi), 0];

14 maxBB = [P(z;) + dz, P(y;) + dy, P(z)];

15 Create bounding box with minBB and mazBB ;
16 end

17 if P(z;) >0 and P(y;) < 0 then

18 minBB = [P(z;), P(y:), 0];

19 mazBB = [P(z;) + dz, P(y;) + dy, P(z:)];

20 Create bounding box with minBB and mazBB ;
21 Translate bounding box with -dz in x-direction;
22 end

23 if P(z;) <0 and P(y;) > 0 then

24 minBB = [P(x;), P(y:), 0];

25 mazBB = [P(z;) + dz, P(y:) + dy, P(z:)];

26 Create bounding box with minBB and mazBB ;
27 Translate bounding box with -dy in y-direction;
28 end

29 mesh _interior = crop.mesh_ DB(bounding box) and save result in mesh_ entity;
30 end

31 Clean mesh _interior by removing duplicate vertices and faces;
32 Write mesh_interior + mesh_exterior;
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A.1.5 BIM-Generierung

Algorithmus 13 : Mesh-to-IFC-Algorithmus.

© 0 N O oA W N R
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31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46

Input: Read OBJ files of the digital reconstructed building components;

Output: BIM model containing the digital reconstructed building components in IFC format;

model < Create blank IFC model using IFC4 standard;
Create standard IFC project structure for model;
objList « Read obj filenames from folder;

for

end

objfile in objList do
Read objfile;
type N\ material N t < Read BC object data of corresponding objfile;
Define ifcClass depending on type (see Table 3.4);
vertices, faces < objfile;
for face in faces do
model.createlfcCartesianPoint using vertices of face;
model.createlfcPolyLoop using IfcCartesianPoint;
model.createlfcFaceOuterBound using IfcPolyLoop;
model.createlfcFace using IfcFaceOuterBound;
ifcFaceList < IfcFace
end
model.createlfcClosedShell using all items in ifcFaceList;
model.createlfcFacetedBrep using IfcClosedShell;
model.createlfcShapeRepresentation using IfcFacetedBrep;
model.createlfcProductDefinitionShape using IfcShapeRepresentation;
IFC-Object < IfcProductDefinitionShape of model
IfcEntity < model.IFC-Object;
IfcClass of model.IfcEntity <« ifcClass;

Define user-defined psets: Pset_ Geometry, Pset_ Material, Pset_ Damage and Pset_ Actions;

t,V, A — pset_ Geometry;

if material = Concrete then
p  2.400 kg/m®;

E + 30.000 MPa;
m<«—V-p-1073;

end

if material = Masonry then
p + 1.950 kg/m?;

E + 8.000 MPa;
m«V-p-1073;

end

if material = Unclassified then
p <0

E + 0

end

material, p, E, m — Pset_Material,
Manual input — Pset_Damage;
Manual input — Pset_ Actions;
psets — model.IfcEntity;

Write model in IFC format;
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A.2 Stahlbetonrahmentragwerke
A.2.1 Fallbeispiel Jindires
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Abbildung A.1: Grundrissplan eines Stahlbetonrahmentragwerkes in Jindires, Syrien, mit fik-

tiven Mafkangaben.
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A.2.2 Fallbeispiel Golciik

5,0 m

n
.
»
- ,,' ,,,,,,,,,,,, ‘ 7777777 | 23,2 m
»
ﬂ

771,5 m

2,41m 5,0 m 6,5 m 5,0 m

18,9 m

Abbildung A.2: Grundrissplan eines Stahlbetonrahmentragwerkes in Golciik, Turkei, (Mafan-
gaben entnommen aus [43]).
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