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Einfluss der zeitlichen Auflösung auf die 
raumzeitliche Segmentierung geomorphologischer 

Änderungsprozesse in 3D-Punktwolken 
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RODERIK LINDENBERGH3, SANDER E. VOS4 & BERNHARD HÖFLE1,2 

Zusammenfassung: Zeitserien von 3D-Punktwolken werden zunehmend für die Beobachtung 
geomorphologischer Phänomene genutzt. Dieser Beitrag untersucht, wie eine veränderte zeit-
liche Auflösung die raumzeitliche Abgrenzung von Oberflächenprozessen beeinflusst. Dazu 
wird eine Zeitserien-basierte Region Growing Segmentierung verwendet. Die Untersuchung 
erfolgt am Beispiel einer Sandbank an einem Strand in den Niederlanden, der über fünf Mo-
nate stündlich mit terrestrischem Laserscanning erfasst wurde. Die Ergebnisse zeigen, dass 
die zeitliche Prozessabgrenzung maßgeblich vom gewählten Zeitintervall abhängt. Auf Basis 
dieser Prozessabgrenzung kann die anschließende raumzeitliche Segmentierung auf ausge-
dünnten Zeitserien und somit mit reduziertem Berechnungsaufwand erfolgen. 
 

1 Motivation und Ziel 

Geomorphologische Prozesse unterschiedlicher Magnitude, Häufigkeit und Geschwindigkeit cha-
rakterisieren die Topographie einer Landschaft. Für die Analyse von Oberflächenänderungen auf 
verschiedenen räumlichen und zeitlichen Skalen können Zeitserien von 3D-Punktwolken durch 
permanentes terrestrisches Laserscanning (TLS) erfasst werden (EITEL et al. 2016). Die zeitliche 
Auflösung der Datenaufnahme (z.B. stündlich, wöchentlich, jährlich) wird derzeit vor allem hin-
sichtlich der Bewegungsraten der erwarteten Prozesse gewählt (z.B. KROMER et al. 2017). Oftmals 
wird diese dabei hinsichtlich i) der praktischen Durchführbarkeit einzelner Messkampagnen oder 
ii) des minimalen zeitlichen Abstandes einzelner aufeinanderfolgender Aufnahmen höchstmöglich 
gesetzt. Anhand des Beispiels eines stündlich über mehrere Monate aufgenommenen Sandstrands 
wurde die Relevanz einer TLS-basierten Beobachtungsserie in hoher zeitlicher Auflösung und 
über lange Perioden gegenüber weniger, einzelner Aufnahmezeitpunkte in Bezug auf eine Ände-
rungsanalyse gezeigt (ANDERS et al. 2019).  
In diesem Beitrag untersuchen wir den Einfluss einer veränderten zeitlichen Auflösung auf die 
räumliche und zeitliche Abgrenzung eines Änderungsprozesses. Dazu verwenden wir eine neue 
Methode der raumzeitlichen Segmentierung (ANDERS et al. 2020) für das Beispiel einer Sandbank 
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als typisches Änderungsobjekt an einem Strand. Dieser wurde in stündlicher Auflösung mit ter-
restrischen Laserscanning erfasst. Die zeitliche Auflösung der Daten wird für die Analyse syste-
matisch reduziert.  

2 Methode 

2.1 Datengrundlage 

Als Datengrundlage dient eine TLS-Zeitserie eines Sandstrands mit Datensätzen in stündlicher 
Auflösung, die über einen Zeitraum von fünf Monaten in Kijkduin, in den Niederlanden, aufge-
nommen wurde (VOS et al. 2017). Die Vorprozessierung der Daten erfolgte nach der Beschreibung 
in ANDERS et al. (2019). Die Oberflächenänderung wurde für jede Epoche als vertikale Punktwol-
kendistanz der Geländeoberfläche zur ersten Punktwolke der Zeitserie berechnet. Die Berechnung 
erfolgt für Punkte in einem regulären 2D-Gitter mit einem Abstand von 0.5 m. Damit ergibt sich 
als Eingangsdatensatz für die Änderungsanalyse ein 3D-Tensor, in dem jeder Zeitschnitt die Än-
derungswerte der Szene an allen räumlichen Positionen repräsentiert. Messungenauigkeiten wer-
den durch Anwendung eines gleitenden Median in der temporalen Domäne mit einem Zeitfenster 
von einer Woche verringert. 

Abb. 1: (a) Höhenänderung des Sandstrands über eine Periode von fünf Wochen und (b) Verlauf der 
Höhenänderung an einer Position auf der Sandbank (roter Punkt in a). Die gestrichelte Linie 
markiert den Zeitpunkt der dargestellten Höhenänderungskarte. Höhenänderungen beziehen 
sich auf die erste Aufnahme der Zeitserie. 

Als Beispiel wählen wir in diesem Beitrag eine Sandbank, die sich über mehrere Wochen am 
Strand bildet und dann abrupt zerstört wird. Abb. 1 zeigt die Höhenänderungen der Strandszene 
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zu einem Zeitpunkt maximaler Ausprägung der Sandbank und die komplette Zeitserie einer zent-
ralen Position in der Sandbank. Diese Position wird als Ausgangspunkt für die raumzeitliche Seg-
mentierung verwendet. 

2.2 Raumzeitliche Segmentierung von Änderungsprozessen 

Zur Detektion und räumlichen Abgrenzung verwenden wir eine Zeitserien-basierte Methode der 
Änderungsanalyse von Oberflächenprozessen (ANDERS et al. 2020). Die Methode berücksichtigt 
die komplette Historie der Oberflächenänderung durch eine Region Growing Segmentierung ba-
sierend auf der Ähnlichkeit benachbarter Zeitserien der Höhenänderungen. Dadurch ist im Unter-
schied zu bisherigen Methoden keine festgelegte Auswahl der Analyseperiode notwendig.  
Die Methode detektiert Änderungen zunächst in der zeitlichen Domäne einer 2D-Position als Ver-
schiebungen im Median der Werteverteilung in einem gleitenden Zeitfenster (TRUONG et al. 2019). 
Danach werden abgeschlossene Prozesse, bei denen die ursprüngliche Oberflächenhöhe wieder-
hergestellt wurde, zeitlich abgegrenzt. Ausgehend von einem detektierten Änderungspunkt als 
Startzeitpunkt wird dazu das normalisierte Volumen der Änderungswerte entlang der Zeitserie 
maximiert (in Anlehnung an PILTZ et al. 2016). Die daraus abgeleitete Periode des zeitlichen Än-
derungsprozesses an der gewählten initialen Position dient als Ausgangspunkt für das Region Gro-
wing. Dynamic Time Warping (DTW)-Distanzen (BERNDT & CLIFFORD 1994) als Ähnlichkeits-
metrik zwischen Zeitserien werden als Homogenitätskriterium für die Segmentierung verwendet. 
Die Berechnung der DTW-Distanzen erfolgt mittels des Fast DTW (SALVADOR & CHAN 2007). 
Diese Weiterentwicklung reduziert den Berechnungsaufwand des ursprünglichen Algorithmus von 
quadratischer zu linearer Komplexität. Der Schwellenwert für die Segmentierung eines Objekts 
wird als Mittelwert der DTW-Distanzen zur Zeitserie an der initialen Position in einer Nachbar-
schaft von 10 x 10 m ermittelt (ANDERS et al. 2020). 

2.3 Untersuchung des Einflusses der zeitlichen Auflösung auf die Objektsegmen-
tierung 

Der Einfluss der zeitlichen Auflösung auf die Segmentierung eines raumzeitlichen Objekts wird 
untersucht, indem der Datensatz in zunehmend größere Zeitintervalle ausgedünnt wird. Dazu wird 
nur jede n-te Szene des 3D-Tensor mit stündlichen Oberflächenänderungen verwendet, mit n als 
Vielfaches von 2 bis 168 h. Daraus ergeben sich insgesamt 84 Varianten einer reduzierten zeitli-
chen Auflösung. Als Zielmetrik unserer Untersuchung dienen die Dauer des detektierten Ände-
rungsprozesses und die Fläche des segmentierten Objekts. Als Referenz wird das Ergebnis der 
stündlichen Auflösung verwendet, in der Annahme, dass der Prozess im höchsten zeitlichen De-
tailgrad am besten abgebildet ist.  

3 Ergebnis 

Die zeitliche Abgrenzung der Sandbank hängt davon ab, zu welchem Zeitpunkt der Beginn des 
Prozesses als Änderungspunkt detektiert wird. Bei einzelnen Zeitintervallen wird die Höhenzu-
nahme der Sandbank nicht detektiert (Abb. 2a). In diesen Fällen wäre eine an das Zeitintervall 
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angepasste Parametrisierung der Detektion von Änderungspunkten erforderlich. Tendenziell er-
folgt die Detektion des Prozessbeginns bei niedrigerer zeitlicher Auflösung an einem späteren 
Zeitpunkt in der Zeitserie. Dadurch wird die Gesamtdauer des Prozesses zunehmend unterschätzt. 

Abb. 2: Einfluss der zeitlichen Auflösung auf die (a) detektierte Dauer und (b) segmentierte Fläche einer 
Sandbank, sowie (c) Zusammenhang zwischen detektierter Dauer und segmentierter Fläche. 
Werte in blau haben eine hohe Übereinstimmung mit der Referenz. Strichmarken kennzeichnen 
zeitliche Auflösungen, bei denen keine Änderungspunkte detektiert wurden 

Da die räumliche Auflösung der Daten und die initiale Position für die Segmentierung für alle 
zeitlichen Auflösungen gleich sind, ist die räumliche Abgrenzung in dieser Untersuchung einzig 
davon abhängig, wie der Prozess in den Zeitserien der Eingangsdaten, also dem 3D-Tensor des 
jeweiligen Intervalls, repräsentiert ist. Die Übereinstimmung der segmentierten Fläche mit der Re-
ferenz nimmt mit niedrigerer zeitlicher Auflösung nicht konstant ab (Abb. 2b). Vielmehr zeigt sich 
ein Zusammenhang mit der detektierten Dauer des Prozesses (Abb. 2c). Dies deutet darauf hin, 
dass die Übereinstimmung der raumzeitlichen Segmentierung mit der Referenz bei unterschiedli-
chen Auflösungen maßgeblich von der Prozessabgrenzung in der Zeitserie abhängt, nicht jedoch 
von der Dichte der Zeitserie. Je geringer demnach die Abdeckung der Prozessdauer, desto stärkere 
Abweichungen ergeben sich in der segmentierten Fläche des Änderungsobjekts zur Referenz. 

4 Fazit & Ausblick 

Für die raumzeitliche Analyse topographischer Zeitserien bedeutet das Ergebnis, dass die Pro-
zessdetektion und -abgrenzung in der zeitlichen Domäne mit höchstmöglicher Auflösung erfolgen 
sollte. Für die anschließende raumzeitliche Segmentierung kann die Zeitserie in der detektierten 
Periode ausgedünnt werden. So lässt sich der Berechnungsaufwand reduzieren, welcher für die 
DTW-Distanz mit zunehmender Anzahl an Zeitpunkten linear zunimmt. Für die Interpretation der 
Änderungsprozesse steht dann wiederum die volle zeitliche Auflösung zur Verfügung. Hierbei ist 
das geeignete Aufnahmeintervall abhängig von der Bewegungsrate der zu beobachtenden Pro-
zesse. 
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