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Vorwort

Herzlich willkommen zur Informatics Inside Herbst 2022!

Die Konferenz wird von Studierenden des Masterprogramms ”Human-Centered Computing“
im Rahmen ihrer Forschungsarbeit organisiert und durchgeführt. Das Masterprogramm sieht
vor, dass die Studierenden eine wissenschaftliche Vertiefung in einem Forschungsgebiet ihrer
Wahl erarbeiten. Dies kann in einer Firma, in einem Labor der Hochschule oder an ausländischen
Partnerhochschulen stattfinden. Als Teil der Ausbildung müssen die Studierenden ihre wissen-
schaftliche Arbeit in Form eines Forschungsartikels veröffentlichen, präsentieren und mit dem
Fachpublikum diskutieren. So entsteht ein Gewinn für alle Beteiligten: Einerseits können die
Studierenden die Fähigkeiten trainieren, ihre Arbeit verständlich darzulegen und über den In-
halt zu diskutieren. Anderseits wird dem Publikum ein breites Spektrum der aktuellen Themen
in der Informatik angeboten.

Das Motto in diesem Jahr lautet: ”Zukunft mIT gestalten“. Die Beiträge sind ein Spiegelbild
der menschenzentrierten Rolle der Informatik in der heutigen Welt. Sie zeigen u. a. Forschun-
gen in Künstlicher Intelligenz, Mensch-Maschine-Interkation und Mixed-Reality mit Anwen-
dungen in der Medizin, der Wirtschaft und der Gesellschaft. Ein besonderer Höhepunkt der
Konferenz ist der abschließende Gastvortrag von Frau Prof. Dr. Claudia Müller-Birn zum The-
ma “Human-Centered Data Science”.

Ein letztes Wort möchte ich dem Organisationskomitee der Konferenz widmen: Der gesamte
Prozess wurde von den Studierenden über mehrere Monate geplant. Vom Call-for-Papers, Gut-
achten, Proceedings-Erstellung bis zur Finanzierung und Technik wurde alles höchst profes-
sionell durchgeführt. An dieser Stelle möchte ich den Masterstudierenden meinen Glückwunsch
aussprechen.

Ich wünsche allen für diesen Tag eine spannende Konferenz, neue Erkenntnisse und neue
Kontakte sowie viel Spaß.

Reutlingen im November 2022

Prof. Dr.-Ing habil. Natividad Martinez
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Menschmodelle für ergonomische 
Analysen in der Radiologie 

Marcel van Look 
Hochschule Reutlingen 

Reutlingen, Deutschland 
Marcel_Andre.Van_look@Student.Reutlingen-University.de

Abstract 
Das Ziel dieser Arbeit ist die Evaluierung 

verschiedener digitaler Menschmodelle in 

einem durch zwei Anwendungsfälle aufge-

stellten medizinischen Rahmen. Der erste 

Anwendungsfall befasst sich mit der Über-

prüfung der Lagerung von Patienten beim 

Röntgen in der Radiologie und der zweiter 

Anwendungsfall befasst sich mit der Über-

prüfung der ergonomisch korrekten Haltung 

eines Arztes während einer Operation. In 

Folge der Arbeit wurden verschiedene wis-

senschaftliche Veröffentlichungen und Bü-

cher nach aktuell verwendeten digitalen 

Menschmodellen durchsucht und anschlie-

ßend, falls sie für die Anwendungsfälle rele-

vant waren, in eine Evaluierungstabelle ein-

getragen. Zusätzliche Informationen wurden 

falls notwendig den Herstellerwebseiten ent-

nommen. Mit diesem Vorgehen konnten 

fünf Digitale Menschmodelle gefunden und 

bewertet werden. Das Vergleichssiegermo-

dell ist hierbei Biomechanics of Bodies, die 

zweite Wahl The AnyBody Modeling Sys-

tem und die günstigste Alternative Santos. 

Für die gewählten Anwendungsfälle emp-

fiehlt es sich entweder den Vergleichssieger 

oder die zweite Wahl zu nehmen, da diese 

Modelle einen größeren Funktionsumfang 

bieten und somit eine Erweiterung der An-

wendungsfälle möglich wäre. 

CCS Concepts 

•Computing methodologies→Modeling and 

simulation→Simulation evaluation 

Keywords 
Digital human model, biomechanic human 

model, digital man model, mannequin        

Digitales Menschmodell, Biomechanisches 

Modell, Manikin 

1 Einleitung 
Das Ziel dieser Arbeit ist die Evaluierung 

verschiedener digitaler Menschmodelle in 

einem durch zwei Anwendungsfälle aufge-

stellten medizinischen Rahmen. Der erste 

Anwendungsfall befasst sich mit der Über-

prüfung der Lagerung beim Röntgen in der 

Radiologie. Ziel ist eine Verminderung der 

Strahlendosis auf den Patienten durch die 

Vermeidung von Mehrfachaufnahmen auf 

Grund von falscher Lagerung. Der zweite 

Anwendungsfall befasst sich mit der Über-

prüfung der ergonomisch korrekten Haltung 

eines interventionellen Radiologen wärend 

eines Eingriffs, um muskuloskelettale Schä-

den vorzubeugen. Digitale Menschmodelle 

(DMM) sind in vielen Fachgebieten, wie 

zum Beispiel dem Militär, der Luft- und 

Raumfahrttechnik, sowie der Automobile-
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branche im Einsatz. Auch in der Medizin ha-

ben die DMM bereits Erfolge erzielt und 

breiten sich immer weiter aus. Es gibt jedoch 

so viele DMM auf dem Markt, die alle unter-

schiedliche Spezifikationen und somit auch 

Stärken aufweisen, dass es schwierig ist, das 

Richtige für den Einsatz zu finden. Bei man-

chen medizinischen Anwendungsfällen wird 

zum Beispiel weniger Wert auf eine schöne 

Hüllfläche des Modells gelegt, dafür stehen 

ein vollständiges Skelett und die umhüllende 

Muskelstruktur im Vordergrund. Aber selbst 

in der Medizin gibt es Fachgebiete, wie zum 

Beispiel die plastische Chirurgie, bei denen 

es genau andersherum ist. In diesem Artikel 

werden mehrere DMM aufgezeigt, die sich 

für die Anwendung in Fachgebieten der Me-

dizin eignen, die größeren Wert auf Skelet-

struktur und Muskulatur legen. Wichtig ist 

hierbei der Fokus auf ein ganzkörper Modell. 

Das liegt daran, dass es viele DMM gibt, die 

nur die unteren Extremitäten abbilden, um 

Ganganalysen durchzuführen.  

1.1 Die Anwendungsfälle 
Für diesen Artikel wurden zwei Anwen-

dungsfälle aufgestellt, die sich in dem Fach-

gebiet der Medizinischen Informatik einglie-

dern lassen. 

Der erste Anwendungsfall befasst sich mit 

der Überprüfung der Lagerung beim Rönt-

gen in der Radiologie. 

Dazu wird angenommen, dass ein Patient in 

der Radiologie mit einer Verletzung am Arm 

geröntgt werden muss. Er wird mit den erfor-

derlichen Sicherheitsmaßnahmen ausgestat-

tet und muss seinen Arm unter dem Gerät 

platzieren. In diesem Anwendungsfall soll 

mithilfe eines DMM überprüft werden, ob 

der Arm ergonomisch korrekt gelagert wird 

oder ob es zu einem Diskomfort für den Pa-

tienten führt. 

Der zweiter Anwendungsfall befasst sich mit 

der Überprüfung der ergonomisch korrekten 

Haltung eines Arztes während einer Opera-

tion. 

Hierbei wird angenommen, dass ein Arzt am 

Operationstisch steht und während einer 

Operation über mehrere Stunden unter-

schiedliche Körperhaltungen einnehmen 

muss. Hinzu kommt, dass ein Radiologe eine 

Bleischürze, die ein hohes Eigengewicht auf-

weist, tragen muss. Dabei soll mithilfe eines 

DMM eine Überwachung seiner Haltung ge-

neriert werden. Diese kontrolliert, ob der 

Arzt ergonomisch korrekt steht. Gegebenen-

falls soll eine schlechte Haltung erkannt wer-

den, um diese dann möglichst schnell wieder 

ändern zu können. 

1.2 Forschungsfragen 
Forschungsfrage 1: Welche Digitalen Men-

schmodelle, die in den letzten vier Jahren 

wissenschaftlich relevant waren, gibt es mo-

mentan auf dem Markt, mit denen ein ar-

beitswissenschaftlicher biomechanischer 

Prototyp, der Anwendung in einem Kranken-

haus findet, erstellt werden kann?  

Forschungsfrage 2: Welche Spezifikationen 

muss ein Digitales Menschmodell aufwei-

sen, um für die Anwendungsfälle relevant zu 

sein? 

Forschungsfrage 3: Welche gefundenen di-

gitalen Menschmodelle aus der ersten For-

schungsfrage erfüllen auch die Kriterien aus 

Forschungsfrage 2? 

2 Methodik 
Das Ziel dieser Arbeit ist das Sammeln und 

Evaluieren verschiedener DMM. Bei der Su-

che wurde mit einfachen Suchtermen, wie in 

Tabelle 1 zu sehen, gearbeitet. Die Zahlen 

der gefundenen Artikel in der Tabelle kön-

nen Dopplungen enthalten.  Die Suche 

wurde mit den Suchmaschinen Google 

Scholar, PubMed und IEEE durchgeführt. 

Danach wurden die wissenschaftlichen Pub-

likationen ausschließlich nach den Namen 

und falls vorhanden zusätzlichen Informati-

onen der verwendeten DMM durchsucht. Als 

einzige Ausnahme wurde ein Buch [1] aus  
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 Tabelle 1: Literaturrecherche 

dem Jahr 2016 in die Quellen mit aufgenom-

men, das bei der ersten Googelsuche zur 

Thematik der Arbeit gefunden wurde. Durch 

das Vorgehen konnten über 100 verschie-

dene DMM gefunden werden. Davon blie-

ben nach dem Herausfiltern von veralteten 

und für medizinische Anwendungen un-

brauchbaren Modellen elf DMM übrig. Da-

rauf hin war es notwendig, die Hersteller-

webseiten der DMM zurate zu ziehen, um 

die Informationen zu vervollständigen. Als 

letzter Schritt wurden die DMM daraufhin 

überprüft, ob sie die Anwendungsfälle 

durchführen können. Es ergab sich eine Liste 

von fünf DMM, die evaluiert werden konn-

ten.  

3 Digitale Menschmodelle 
Digitale Menschmodelle können Aufgaben 

für Menschen virtuell überprüfen und testen. 

Bekannte Beispiele sind dafür die Crashtests 

oder das Einrichten eines ergonomisch kor-

rekten Arbeitsplatzes. Im folgenden Kapitel 

werden die unterschiedlichen Arten von di-

gitalen Menschmodellen und deren Einsatz-

gebiete aufgezeigt, sowie erklärt, wie sie 

funktionieren und welche Methoden sie an-

wenden können. [1,2] 

3.1 Arten digitaler Men-

schmodelle 
Digitale Menschmodelle lassen sich, je nach 

dem welchen Funktionsumfang sie aufwei-

sen, in drei Kategorien untergliedern. In Ab- 

 

 

bildung 1 sind diese von oben nach unten zu-

sehen: arbeitswissenschaftliche DMM, ar-

beitswissenschaftlich nutzbare DMM und 

sonstige DMM. Wie auch in der Abbildung 

zu erkennen, gehören die übergeordneten 

DMM immer zu den untergeordneten Grup-

pierungen und können somit bei Bedarf auch 

in deren Anwendungsgebieten eingesetzt 

werden. Wie sinnvoll das ist, muss von Fall 

zu Fall entschieden werden, da zum Beispiel 

die arbeitswissenschaftlichen Modelle sich 

aufgrund ihres Aussehens nicht immer für 

den Einsatz auf dem Gebiet der dritten Grup-

pierung eignen würden. Arbeitswissen-

schaftliche DMM dienen als professionelle 

Werkzeuge in der Produktgestaltung und bei 

einzelnen Prozessgestaltungen. Dabei wird 

das Augenmerk, eher auf Funktionalität als 

auf Design gelegt, da die Aufgaben der 

DMM hier auf dem Gebiet der Analyse ver-

schiedener Szenarien sowie ergonomischer 

Sachverhalte liegen. 

Suchterm Suchma-

schine 

Datum  Ergebnisse 

(Medizin) AND ((Mannequin) OR (Human 

Body Model)) 

IEEE 10.08.2022 4657 

(Medizin) AND ((Mannequin) OR (Human 

Body Model)) 

PubMed 08.08.2022 23 

(Mannequin) OR (Human Body Model) 

With at least one of the words (Medizin) 

Google 

Scholar 

14.08.2022 6150 

Abbildung 1: Arten digitaler Menschmo-

delle [1] 
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Arbeitswissenschaftlich nutzbare DMM 

sind, im Vergleich zu dem übergeordneten 

DMM, spezialisiert auf ein Aufgabengebiet 

und weisen unterschiedliche Vorzüge auf. So 

gibt es zum Beispiel DMM, die sich auf ein 

besseres Aussehen, autonome Prozesse, so-

wie ein flüssigeres Bewegungsverhalten fo-

kussieren. Eine andere Gruppe von DMM 

spezialisiert sich beispielsweiße auf anato-

mische Strukturen wie Knochen und Mus-

keln. Da diese DMM spezialisiert sind, ha-

ben sie auch nicht den kompletten Funktion-

sumfang, den ein arbeitswissenschaftliches 

DMM hat.  

Sonstige DMM sind Modelle, die aus-

schließlich graphischen Nutzen haben und 

keinerlei Analysefunktionen beinhalten. Un-

ter diese Kategorie fallen sogar Modelle, die 

keine DMM im eigentlichen Sinn sind. Ein 

Beispiel für diese DMM wäre BioDigital 

Human. [1,6] 

3.2 Funktionalität digitaler 

Menschmodelle 
Die Funktionalität eines DMM lässt sich in 

drei Blöcke unterteilen, wie in Abbildung 2 

zu sehen ist. Bevor mit diesen drei Blöcken 

gestartet wird, bearbeitet der User zuerst die 

Rahmenbedingungen. Das heißt, es wird das 

Menschmodell erstellt und es werden die ge-

wünschten Eigenschaften eingestellt, also 

Geschlecht, Alter, Nationalität und derglei-

chen. Danach generiert der User die Umge-

bung, also beispielsweiße ein Arbeitsplatz, 

Geräte oder andere Gegenstände mit denen 

das DMM interagieren soll. Nachdem 

dadurch der Rahmen für das zu testende Sze-

nario erstellt ist, werden zuerst Manipulati-

onsfunktionen ausgeführt. Dadurch wird das 

DMM an die auszuführende Aufgabe ange-

passt. Dabei können Funktionen, wie in Ab-

bildung 2 beschrieben, benutzt werden, um 

mit dem DMM zu interagieren und das Sze-

nario durchzuführen. Darauf folgt der Ana-

lyseteil, in dem das Modell unterschiedliche 

ergonomische Methoden durchführt. Wenn 

von dem Szenario ausgegangen wird, dass 

ein ergonomisch korrekter Arbeitsplatz ge-

neriert werden soll, so wird zum Beispiel die 

Sichtanalyse und eine Maßanalyse durchge-

führt, um festzustellen, ob der Monitor im 

Sichtfeld des DMM richtig platziert wurde. 

Zum Schluss werden im dritten Block mit-

hilfe der Ausgabefunktionen die Ergebnisse 

präsentiert. Dabei kann es sich um verschie-

dene Bilder oder Videos handeln, die das 

durchgeführte Szenario beispielsweise aus 

Sicht des DMM beleuchten. Zusätzlich wird 

eine Dokumentation erstellt und es werden je 

nach Test visualisierte Berichte generiert. 

[1,6]  

4 Ergebnisse 
Dieses Kapitel befasst sich mit den aufge-

stellten Anforderungen, die für die Erfüllung 

Abbildung 2: Funktionsschema digitaler Menschmodelle 

[1] 
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der Anwendungsfälle benötigt werden, den 

verglichenen DMM sowie dem Aufbau der 

Evaluierungstabelle. 

4.1 Anforderungen an die di-

gitalen Menschmodelle 
Im folgenden Unterkapitel werden die An-

forderungen erläutert, die im Rahmen der 

Anwendungsfälle an die DMM gestellt wer-

den. Dabei werden die Funktionen in vier 

Kategorien untergliedert, unerlässliche 

Funktionen, nützliche Funktionen, neben-

sächliche Funktionen und unnötige Funktio-

nen. Bis auf die letzte Kategorie werden alle 

aufgegriffen und die Funktionen der DMM 

eingegliedert und kurz erklärt. 

4.1.1 Unerlässliche Funktionen 
Es wurden fünf unerlässliche Funktionen 

identifiziert. Unerlässliche Funktionen sind 

eine Grundvoraussetzung für den weiteren 

Verlauf der Betrachtung und sind aufgrund 

dessen aus der Bewertung ausgeschlossen. 

Es muss ein Volumenskelett vorhanden sein. 

Das Volumenskelett entspricht dem mensch-

lichen Skelett und muss, um eine sinnvolle 

Bewegung darstellen zu können vorhanden 

sein.  

Es müssen anatomische Strukturen vorhan-

den sein. Mithilfe der anatomischen Struktu-

ren, genauer der Muskulatur, kann das DMM 

später in der Analyse die Werte der Haltung 

kalkulieren. Dadurch sind sie für das durch 

die Anwendungsfälle generierte Szenario 

unverzichtbar. 

Das DMM muss sowohl Vorwärts- als auch 

Inverse Kinematik unterstützen. Durch die 

Vorwärts- und Inverse Kinematik können 

Winkel und Pose der Arme und Gelenke be-

rechnet werden. Dadurch sind diese zwei 

Funktionen die Mindestanforderungen, die 

ein DMM erfüllen muss, um realistisch ma-

nipuliert werden zu können. 

Das DMM muss eine Haltungsanalyse 

durchführen können. Diese stellt die Infor-

mationen bereit, die in den Anwendungsfäl-

len gesucht werden. 

4.1.2 Nützliche Funktionen 
Durch den Einsatz der folgenden Funktiona-

litäten kann die Benutzung des DMM er-

leichtert oder gegebenenfalls sogar verbes-

sert werden. Deshalb werden diese Funktio-

nen in der Evaluation mit zwei Punkten be-

wertet. 

Mithilfe von Motion Capture kann das DMM 

die Eingabe einer Bewegung des Patienten 

oder Arztes erleichtern oder gegebenen falls 

überhaupt erst möglich machen. 

Bei den Analysefunktionen hilft die Teilkör-

peranalyse bei der Betrachtung einzelner 

Körperregionen. Demnach ist sie bei dem 

ersten Anwendungsfall nützlich. Dahinge-

gen helfen die Bewegungsanalyse und die 

Muskelbelastungsanalyse bei dem zweiten 

Anwendungsfall. 

Die beiden Funktionen Modellskalierung 

und frei bewegliches Modell sorgen für grö-

ßere Freiheiten bei der Anpassung der DMM 

und generieren eine größere Vielseitigkeit. 

4.1.3 Nebensächliche Funktio-

nen 
Die nebensächlichen Funktionen sind entwe-

der für die Anwendungsfälle nicht notwen-

dig, können aber eine interessante Erweite-

rung darstellen oder sind nur für den Ent-

wickler eine Hilfe. Sie werden mit einem 

Punkt bewertet. 

Die Anpassung des Alters und des Ge-

schlechts ist zu geringem Maß interessant, da 

gegebenenfalls eine andere Belastung des 

Oberkörpers durch unterschiedlichen Kör-

perbau, vorliegen kann.  

Die Analysefunktionen der Kinematischen-, 

Kinetischen-, Kraft-, Erreichbarkeits-, 

Sportmedizinische- sowie Sitzkomfortana-

lyse geben weiter Informationen, die zwar 

nicht ausdrücklich im Anwendungsfall ge-

fragt sind, aber dem Arzt situationsbedingt 

nützlich sein können. 

Durch die Funktionen Muskelkalibrierung 

und Muskelmodellierung kann das DMM im 

Nachlauf noch angepasst werden. Dies sollte 
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zwar nicht notwendig sein, kann aber trotz-

dem von Nutzen sein. 

Die Funktion der Muskelkennzeichnung ist 

gut für angehende Ärzte zum Lernen oder 

generell für das Wählen von Landmarken ge-

eignet. 

Die Funktionen, die für den Nutzer uninte-

ressant sind, dem Entwickler wiederum hel-

fen können, sind verschiedene Motion Cap-

ture Interfaces und Bibliotheken des Herstel-

lers der DMM. 

4.2 Die digitalen Menschmo-

delle 
Im folgenden Abschnitt werden die DMM, 

die in diesem Artikel evaluiert werden, kurz 

vorgestellt. Dabei wird auf den allgemeinen 

Rahmen der DMM eingegangen. Genauere 

Informationen zu dem Funktionsumfang der 

Modelle sind dann in den Tabellen 2 und 3 

im Anhang aufgezeigt. Modelle, die nicht in 

die Endauswahl gekommen sind, sind 

Ramsis (kein Motion Capture, nicht kosten-

los, Funktionsumfang zu gering), Human 

Builder (kein Motion Capture und kein Vo-

lumenskelett), MakeHuman (kein Motion 

Capture und kein Volumenskelett), Jack and 

Jill (kein Motion Capture und kein Volu-

menskelett), LifeMod (schwer zugänglich, 

suspekte offizielle Informationen) und 

Emma CC (beschränkt auf obere Extremitä-

ten). [1,2,3,6] Diese Modelle sind zwar 

durchaus aktuell und fähig in einem medizi-

nischen Szenario eingesetzt zu werden, aller-

dings entsprechen sie nicht den Anforderun-

gen der gewählten Anwendungsfälle. 

4.2.1 The AnyBody Modeling 

System 
Bei dem DMM The AnyBody1[1,5,8] Mode-

ling System, in den folgenden Kapiteln als 

AnyBody abgekürzt, handelt es sich um ein 

simuliertes Skelett mit Muskeln, Bändern 

 

1https://www.anybodytech.com/soft-

ware/anybodymodelingsystem/ - abgeru-

fen: 05.10.2022 

und Sehnen. Es wurde in Dänemark an der 

Universität in Aalborg erstellt und ab 2002 

von dem dafür gegründeten Unternehmen 

AnyBody Technologies weiterentwickelt. 

Abgesehen von der fehlenden Haut, auf-

grund des Fokus auf Muskel-Skelett Model-

lierung (MSM), ist das Modell trotzdem auf 

den meisten Gebieten einsatzfähig. Für diese 

Arbeit ist das Fehlen der Haut allerdings kein 

Problem, da das DMM dadurch bessere Ein-

blicke in die biomechanischen Abläufe ge-

währt. Dementsprechend weist das DMM 

auch die richtigen Funktionalitäten auf und 

kann Muskelkräfte, Muskelermüdung und 

den Metabolismus analysieren und visuali-

sieren. Ebenso ist es echtzeitfähig und kann 

über Motion Capture manipuliert werden. 

Das ist hinsichtlich des zweiten Anwen-

dungsfalls gut. Hilfreich sind auch die Webi-

nare die häufig stattfinden und danach auf 

dem YouTube Channel erscheinen. 

4.2.2 Santos 
Santos 2[1] ist ein Menschmodell das 1998 

an der Universität von Iowa in Kooperation 

mit der US Army entstanden ist. Ziel war die 

Simulation eines Soldaten, der alle mögli-

chen militärorientierten Aufgaben ausführen 

kann. Bei der Analyse wurde der Schwer-

punkt vor allem auf Muskelbelastung und die 

Vitalwerte gelegt. Mit dem Modell ist es 

möglich, Informationen wie Muskelermü-

dung, Diskomfort, Stärke, Kraftaufwand, 

Blutdruck, Herzschlag und Metabolismusin-

formation zu generieren. Seit 2008 wurde die 

Entwicklung von Santos an das Spin-off Un-

ternehmen SantosHuman Inc. der Universi-

tät von Iowa übergeben. Es wurden in den 

nächsten Jahren viele neue Einsatzbereiche 

wie zum Beispiel die Medizin, Luft und 

Raumfahrt sowie die Automobilbranche er-

schlossen. Durch den großen Funktionsum-

fang, der auch Motion Capture beinhaltet, 

2https://www.santoshumaninc.com/ - abge-

rufen: 05.10.2022 
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lassen sich beide Anwendungsfälle ohne 

Probleme umsetzen. 

4.2.3 Total Human Model for 

Safety 
Das Total Human Model for Safety 

(THUMS)34 [9] wurde seit den 90ern von der 

Toyota Motor Corporation und Toyota Cent-

ral R&D Labs entwickelt und 2000 auf den 

Markt gebracht. Vertrieben wurde es in 

Deutschland eine Zeit lang von DYNAmore. 

Heute gibt es das Modell allerdings als free 

Access Software von Toyota. Das Interes-

sante an diesem Modell ist, dass es seit 2010 

in der Modellversion 4.0 sehr fein aufgebaut 

ist. Dazu wurde das komplette Modell auf 

CT-Scan Daten entwickelt. Dadurch kann es 

sowohl eine sehr feine Skelettstruktur als 

auch sehr detaillierte Muskelstränge und so-

gar modellierte Organe vorweisen. Dies ist 

optimal für den Einsatz in der Radiologie. 

Allerdings kann schon von den Herstellern 

abgeleitet werden, dass hierbei das Einsatz-

gebiet in der Automobilbranche liegt. Mit-

hilfe des Funktionsumfangs lässt sich der 

erste Anwendungsfall ohne Probleme umset-

zen, allerdings wird es bei dem Zweiten et-

was schwieriger, da das DMM nicht Motion 

Capture fähig ist und man dahingehend 

schwierigere Ansätze verfolgen muss. Diese 

Tatsache wird sich in der folgenden Evalua-

tion nochmals widerspiegeln. 

4.2.4 Global Human Body Mo-

dels 
Das Global Human Body Models Consorti-

um (GHBMC)5 [4,9] wurde 2006 mit der In-

tention gegründet, eine Plattform zu erstel-

len, auf der weltweite Forschung zum Thema 

Menschmodellierung gebündelt werden 

kann. Heute nehmen viele namentlich be-

 

3https://www.dynamore.se/de/produkte/mo-

delle/menschmodell - abgerufen: 

05.10.2022 

4https://www.toyota.co.jp/thums/ - abgeru-

fen: 05.10.2022 

kannte Firmen daran teil. GHBMC kann eine 

ganze Modellfamilie von zehn DMM auf-

weisen und hat für jeden Gebrauch ein pas-

sendes Modell. Für dieses DMM gibt es eine 

kostenlose Lizenz für Universitäten und For-

schungseinrichtungen. Da auch hier wieder 

hauptsächlich die Automobilbranche dahin-

tersteht, wird sich vorwiegend auf die Simu-

lation von Crashtest fokussiert. Dennoch 

sind die anatomischen Strukturen interessant 

und passend für den ersten Anwendungsfall. 

Hinzu kommt, dass die GHBMC Familie 

momentan in der dritten Entwicklungsphase 

ist und hier die Verbesserung eben jener in-

teressanten anatomischen Strukturen priori-

siert. Allerdings besteht auch bei diesem 

DMM wieder das analoge Problem mit dem 

zweiten Anwendungsfall wie bei THUMS.  

4.2.5 Biomechanics of Bodies 
Das DMM Biomechanics of Bodies6, [5,7] 

im folgenden BoB genannt, ist genau ge-

nommen eine Familie aus fünf unterschiedli-

chen DMM, die auf explizite Anwendungs-

gebiete angepasst wurden. Diese Anwen-

dungsgebiete sind Research, Teaching, Ergo, 

EMG und Xsens. Jedes der DMM hat einen 

unterschiedlichen Funktionsumfang. Für 

diesen Artikel werden die DMM Teaching 

Xsens und EMG nicht beachtet. Das begrün-

det sich darauf, dass man bei der Lehrvari-

ante keine eigenen Daten einspielen kann. 

Die Xsens Variante ist zwar sehr gut für den 

zweiten Anwendungsfall geeignet, aller-

dings kann das gleiche Ergebnis auch güns-

tiger mit anderen Varianten erreicht werden. 

Zudem hat die EMG-Variante zu viele zu-

sätzliche Funktionen, die nicht notwendig 

sind und somit den hohen Preis nicht recht-

fertigen. Optisch betrachtet ist das Modell 

5http://www.ghbmc.com/ - abgerufen: 

05.10.2022 

6 https://www.bob-biomechanics.com/ - ab-

gerufen: 05.10.2022 
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einfach aufgebaut, da man auf eine Hüllflä-

che verzichtet hat. Mit den gegebenen Funk-

tionen ist es aber optimal dafür geeignet so-

wohl den ersten als auch den zweiten An-

wendungsfall umzusetzen. 

4.3 Tabellenaufbau 
Die Tabellen 2 und 3 dienen als Evaluie-

rungstabellen. Sie sind nach dem gleichen 

Schema angelegt. Da beide Tabellen eine 

komplette Seite belegen und einen wichtigen 

Bestandteil der Arbeit ausmachen, sind sie 

im Anhang des Artikels zu finden. Dabei 

wird in Zeile Eins, über der eigentlichen Ta-

belle, ein Titel für die besten DMM festge-

legt. In Zeile Zwei und Drei stehen der Name 

und die Firma des vorgestellten DMM. In 

Zeile Vier finden sich die graphischen Kom-

ponenten, die das DMM anzeigen kann. 

Zeile Fünf beschäftigt sich mit den Eigen-

schaften des Modells. Das heißt, was an dem 

digitalen Menschen im Voraus angepasst 

werden kann (Geschlecht u.Ä.). In Zeile 

Sechs befinden sich die Manipulationsarten, 

mit denen der User auf das Modell einwirken 

kann. In Zeile Sieben sind die Analysefunk-

tionen zu finden, die das DMM durchführen 

kann. Zeile Acht beschäftigt sich mit Funkti-

onen, die sich nicht in die vorherigen Kate-

gorien eingliedern lassen, aber nennenswert 

sind. Zeile Neun und Zehn befassen sich mit 

der Systemintegration und den Modellkos-

ten. Abschließend steht in Zeile Elf die ver-

gebene Gesamtpunktzahl. Funktionen, die in 

den Anforderungen in Kapitel 4.1 aufgezählt 

wurden, werden in der Evaluation bewertet. 

Die vergebenen Punkte stehen dazu zur 

Nachvollziehbarkeit nochmals in Klammern 

hinter den Funktionen. 

5 Diskussion 
Wenn die Punkteverteilung der Evaluations-

tabelle betrachtet wird, ist zu sehen, dass die 

DMM THUMS (7P.) und GHBMC (9P.) auf 

den beiden letzten Plätzen sind. Einzeln be-

trachtet könnten sie die Anwendungsfälle 

durchführen, aber die anderen Modelle sind 

auf allen Gebieten im direkten Vergleich 

besser. Das Modell Santos(12P.) weist alle 

nötigen Funktionen auf, um die Anwen-

dungsfälle ohne große Probleme umzuset-

zen. Mit der Kombination von Motion Cap-

ture als Eingabemittel und der Haltungsana-

lyse zur Überprüfung der Ergonomie erfüllt 

es alle Mindestanforderungen. Das DMM er-

hält dadurch und durch die Modellkosten den 

Titel der günstigsten Alternative. Allerdings 

lässt der Funktionsumfang nicht viele Erwei-

terungen der Anwendungsfälle zu, weshalb 

es in der Gesamtwertung auch nur den drit-

ten Platz erreicht. Das DMM BoB(20P.) 

kann den ersten Platz vor dem Any-

Body(14P.) Modell belegen, in dem es die 

Möglichkeit der Teilkörperanalyse vorwei-

sen kann, ein paar nebensächliche Funktio-

nen mehr hat und etwas günstiger ist. Die 

Teilkörperanalyse ist sowohl im ersten An-

wendungsfall zur Betrachtung einzelner 

Körperpartien als auch, im zweiten Anwen-

dungsfall bei einer Betrachtung eines be-

stimmten Körperteils nützlich. Beide Mo-

delle haben die Möglichkeit aus zwei unter-

schiedlichen Motion Capture Ansätzen zu 

wählen und bieten somit eine größere Frei-

heit bei der Entscheidungsfindung. Ebenfalls 

können die Anwendungsfälle mit dem ver-

bleibenden Funktionsumfang noch erweitert 

werden. Folglich ist ein Projekt, das mit die-

sen beiden DMM durchgeführt wird, zukünf-

tig leicht zu erweitern. 

6 Fazit 
Für diesen Artikel wurden aus über 100 re-

cherchierten Digitalen Menschmodellen fünf 

herausgefiltert, die sich für den Einsatz bei 

Anwendungsfällen medizinischer Art, mit 

einem Hauptaugenmerk auf den ganzen Kör-

per, eignen. In Forschungsfrage 1 werden 

DMM gesucht, die in einem medizinischen 

Umfeld einsetzbar sind. Diese Frage lässt 

sich mit den sechs ausgeschiedenen DMM 

Ramsis, Human Builder, MakeHuman, Jack 

and Jill, LifeMod und Emma CC sowie den 

fünf Evaluierten Modellen AnyBody, San-

tos, THUMS, GHBMC und BoB beantwor-

ten. Für die zweite Forschungsfrage ist es 

8



Menschmodelle für ergonomische Analysen in der Radiologie 

 

wichtig, dass ein DMM eine Haltungsana-

lyse bzw. eine ergonomische Analyse durch-

führen kann. Als Eingabemöglichkeiten 

kann das DMM entweder manuell an die 

Haltung des Patienten angepasst werden 

oder mithilfe von Motion Capture gesteuert 

werden. Wenn der zweite Ansatz eingesetzt 

wird, kann mit dem gleichen Setup an Funk-

tionen auch der zweite Anwendungsfall 

durchgeführt werden. Demnach eignen sich 

die DMM AnyBody, Santos, THUMS, 

GHBMC und BoB für den Einsatz und be-

antworten somit die dritte Forschungsfrage. 

Zuletzt können nach der Evaluation drei Mo-

delle für den Gebrauch bei diesen oder ähn-

lichen Anwendungsfällen empfohlen wer-

den. Falls nicht damit zu rechnen ist, dass die 

Anwendungsfälle erweitert werden, dass das 

durchzuführende Projekt an einer For-

schungseinrichtung oder einer Universität 

durchgeführt wird und möglichst wenig Geld 

investiert werden soll, so lässt sich die güns-

tigste Alternative Santos empfehlen. Falls je-

doch Erweiterungen für die Anwendungs-

fälle geplant sind, oder diesen zumindest der 

Funktionsumfang der DMM nicht im Weg 

stehen soll, dann lassen sich die Modelle 

BoB, der Vergleichssieger oder AnyBody 

die zweite Wahl empfehlen. Desweitern bie-

ten die Hersteller dieser beiden Modelle 

mehr Hilfestellungen und Tutorials an als bei 

Santos. 
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Tabelle 2: Digitale Menschmodelle 1-3 

 Zweite Wahl Günstigste Alternative  

Name AnyBody Santos THUMS 

Firma AnyBody Technology Santos Human Inc Toyota Motor Cor-

poration 

Graphi-

sche Kom-

ponenten 

-Skelett                                            

-Volumenskelett                        

-Anatomische Strukturen 

-Skelett                                   

-Volumenskelett                           

-Anatomische Struk-

turen                                                   

-Hüllfläche 

-Skelett                                      

-Volumenskelett                            

-Anatomische 

Strukturen                                                

-Hüllfläche 

Eigen-

schaften 

 - Geschlecht (1) -Geschlecht (1)                              

-50 Perzentiles                    

-Fußgänger und In-

sasse 

Manipula-

tionen 

-Vorwärtskinematik               

-Inverse Kinematik              

-Motion Capture (2)              

-Muskelmodellierung (1) 

-Vorwärtskinematik 

-Inverse Kinematik 

-Motion Capture (2) 

-Vorwärtskinematik 

-Inverse Kinematik 

-Muskelmodellie-

rung (1) 

Analysen -Sichtbarkeit 

-Lastenhandhabung 

-Haltung                                 

-Bewegung (2)                            

-Kinematik (1) 

-Sichtbarkeit                           

-Lastenhandhabung            

-Kinematik (1)                           

-Haltung                                  

-Bewegung (2)                            

-Kraft (1) 

-Lastenhandhabung             

-Haltung                                     

-Kinematik (1)                            

-Aufprall                                 

-Sportmedizinisch 

(1) 

Weitere 

Funktio-

nen 

-Bibliotheken (1)                       

-AnyScript                           

-Umfangreiches GUI                          

-Interface für markerbasier-

tes Motion Capture System 

(1)                            

-Interface für IMU Motion 

Capture System (1)                           

-Modellskalierung(2)           

-Frei bewegliches DMM(2)                     

-Routine zur Muskelkalib-

rierung (1) 

-Bibliotheken (1)                        

-GUI                                  

-Frei bewegliches 

DMM(2) 

-Bibliotheken (1)                          

-GUI                                             

-Drei vorgeschrie-

bene Modellhaltun-

gen                                                                                                                        

-Verletzungsevalu-

ierung 

Systemin-

tegration 

Stand alone Stand alone Stand alone 

Modell-

kosten 

Floating:7950Euro                   

Node- locked:5500Euro (0) 

Kostenlos mithilfe des 

Santos University Pro-

gramm (2) 

Free Access (2) 

Punkte 14 12 7 
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Tabelle 3: Digitale Menschmodelle 4 und 5 

  Vergleichssieger 

Name GHBMC BoB 

Firma Global Human Body Models Con-

sortium 

BoB Biomechanics 

Graphi-

sche 

Kompo-

nenten 

-Skelett                                                                     

-Volumenskelett                                                    

-Anatomische Strukturen                                           

-Hüllfläche 

-Skelett                                                                 

-Volumenskelett                                                             

-Anatomische Strukturen 

Eigen-

schaften 

-Geschlecht (1)                                                                

-Perzentiles                                                                

-Proportionen                                                                 

-Kinder (1) 

 

Manipula-

tionen 

-Vorwärtskinematik 

-Inverse Kinematik 

-Muskelmodellierung (1) 

-Vorwärtskinematik 

-Inverse Kinematik 

-Motion Capture (2)                                                           

-Muskelmodellierung (1) 

Analysen -Sichtbarkeit                                           

-Erreichbar-

keit(1)                                            

-Lastenhand-

habung                                                          

-Haltung                                                     

-Kinematik (1)                                                    

-Sitz Komfort (1)                                       

-Aufprall 

-Sichtbarkeit                                                  

-Erreichbarkeit (1)                                        

-Lastenhandha-

bung                               

-Haltung                                                    

-Kinematik (1)                                                

-Kinetik (1)                                          

-Kraft (1)                                                        

-EMG                                                          

-Teilkörper (2)                                                       

-Muskelbelas-

tung (2) 

 

Weitere 

Funktio-

nen 

-Bibliotheken (1)                                                             

-Zehn vorgeschriebene Modellhal-

tungen                                                                

-Verletzungsevaluierung 

- Bibliotheken (1)                                                 

-Umfangreiches GUI                                   

-Interface für markerbasiertes Motion 

Capture System (1)                                                 

-Interface für IMU Motion Capture 

System (1)                                                          

-Modellskalierung (2)                                  

-Frei bewegliches DMM (2)                         

-EMG Schnittstelle                                        

-Muskelkennzeichnung (1) 

Systemin-

tegration 

Keine Angabe gefunden MATLAB 

Modell-

kosten 

Kostenlose Akademische Lizenz 

(2) 

Research 2497 Euro(2400USD)            

Ergo 3641Euro(3500USD). (1) 

Punkte 9 20 
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Genauigkeitsevaluation
der HoloLens 2 Tiefensensorik

Michael Pietschmann
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Zusammenfassung
Microsofts HoloLens 2 besitzt in vielen An-
wendungsbereichen durch ihre umfassende
Sensorenausstattung ein hohes Einsatzpoten-
tial. Die Genauigkeit des integrierten Tie-
fensensors für Objektrekonstruktionen ist je-
doch noch unzureichend erforscht. In dieser
Arbeit wird die Genauigkeit des Tiefensen-
sors durch ein kontrolliertes Experiment un-
tersucht. Zur Durchführung der Messungen
für das Experiment mit 17 verschiedenen Ob-
jekten wurde ein 3D-Mesh-Rekonstruktions-
verfahren implementiert. Die mit der Unity
Game-Engine und dem Mixed Reality Tool-
kit entwickelte Anwendung konnte genutzt
werden, um eine maximale durchschnittli-
che Abweichung des Tiefensensors im Be-
zug auf 3D-Rekonstruktionen von 5.67 cm
±2.14 cm zu ermitteln. Des Weiteren kön-
nen Objekte mit einer Abmessung von bis
zu 0,5 cm rekonstruiert werden, solange eine
Dimension des Objekts ca. 30 cm überschrei-
tet. Mit den in dieser Arbeit erarbeiteten Er-
gebnissen kann der Nutzen der HoloLens 2
Tiefensensor-Kapazitäten für weiter Anwen-
dungen besser eingeschätzt werden.

CCS Concepts
• Computing methodologies → Mixed /
augmented reality; Mesh geometry mo-
dels.

Keywords
HoloLens 2, Tiefensensorexperiment, 3D-Mesh-
Rekonstruktion

1 Einleitung
Zentraler Bestandteil von Augemented Reali-
ty (AR) und Mixed Reality (MR) Anwendun-
gen sind die verwendeten 3D-Modelle und
ihre Einbettung in die reale Welt. Um eine
möglichst optimale Verbindung zwischen der
realen Welt und der virtuellen Welt zu schaf-
fen, werden Tiefensensoren eingesetzt, damit
Informationen über die reale Umgebung der
Nutzer*innen gewonnenwerden können. Die
HoloLens 2 (HL2) vonMicrosoft1 ist ein soge-
nanntes Head-Mounted Display (HMD) und
besitzt neben ihren Displays, welche für Ein-
blendungen virtueller Hologramme genutzt
werden, auch einen integrierten Tiefensen-
sor. Seit 2019 ist die HL2 auf dem Markt er-
hältlich und stellt damit aktuell den Indus-
triestandard für HMD MR Geräte dar. Da die
HL2 damit relativ neu ist, wurde in einer ers-
ten Recherche herausgefunden, dass die Ge-
nauigkeit des verbauten Tiefensensors noch
nicht ausführlich getestet wurde. Eine Eva-
luation dieses Tiefensensors und der HL2 3D-
Rekonstruktions-Kapazitäten wird daher in
diesem Paper durchgeführt.
Forschungsfrage Zur Betrachtung der
technischen Fähigkeiten im Bezug auf die
3D-Rekonstruktion der HL2 wurde folgende
1https://www.microsoft.com/de-de/d/hololens-
2/91pnzzznzwcp?activetab=pivot:technischendatentab,
29.09.22
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Forschungsfrage formuliert:RQ 1: Welchen
Detailgrad unterstützt die HL2 beim Scannen
und 3D-Rekonstruieren physischer Objekte?
Methodik Zur Bildung einer Wissens-
grundlage und der Beantwortung der For-
schungsfrage wurden eine systematische Li-
teraturrecherche durchgeführt, deren Ergeb-
nisse in Kapitel 2 zusammengefasst sind. Es
wurden Suchterme gebildet, die in den Da-
tenbanken ACM Digital Library2, IEEE Xplo-
re3, Springer Link4 genutzt wurden, um nach
passender Literatur zu suchen. Für die Su-
che nach bestehenden Projekten und For-
schungsarbeiten wurden zusätzlich die In-
ternetseiten GitHub5, GitLab6 und Twitter7
eingesetzt. Die Genauigkeitsevaluation des
HL2 Tiefensensors wurde mit einem kon-
trollierten Experiment unter Laborbedingun-
gen durchgeführt. Zur Ausführung des Ex-
periments wurde eine prototypische Anwen-
dung mit der Unity Game-Engine zur 3D-
Objektrekonstruktion implementiert.

2 Verwandte Arbeiten
Zur Beantwortung der Forschungsfrage RQ1
muss zunächst thematisiert werden, wie die
Genauigkeit von Tiefensensoren grundsätz-
lich angegeben wird. Bei Betrachtungen von
Produktseiten von Tiefensensoren wird die
Genauigkeit des Sensors meist auf zwei ver-
schiedene Arten angegeben. Die Genauigkeit
wird entweder mit einer Prozentangabe8, wie
beispielsweise ±3%, oder in absolutenWerten
mit der maximalen Abweichung in Millime-
ter9 angegeben. Alle überprüften Dokumen-
tationen nennen zudem die maximale Reich-
weite des Tiefensensors. Manche technische-
re Produktdokumentationen teilen darüber
2https://dl.acm.org/, 16.09.22
3https://ieeexplore.ieee.org/Xplore/home.jsp, 16.09.22
4https://link.springer.com/, 16.09.22
5https://github.com, 16.09.22
6https://gitlab.com, 16.09.22
7https://twitter.com, 16.09.22
8https://shop.m5stack.com/products/tof-sensor-unit,
20.09.22
9https://www.st.com/en/imaging-and-photonics-
solutions/vl53l4cx.html, 20.09.22

hinaus auch die Größe des Sensors in Pixeln
und die maximale Abtastfrequenzrate mit10.
Passende Fachliteratur nutzt zur Beschrei-
bung der Genauigkeit häufig Diagramme, die
die Messgenauigkeit in Abhängigkeit zur Di-
stanz zumObjekt darstellen [2, Abb. 6, 8, Abb.
8, 10, Abb. 3 & 4, 16, Tab. 1]. Es wird also
eine Angabe der Genauigkeit oder des Rau-
schen (engl. Noise) des Sensors in mehreren
Schritten bzw. einer Kurve abhängig von der
Distanz zum Objekt durchgeführt.
Mit dieser Grundlage wird folgend darge-
legt, welche Angaben in der offiziellen HL2-
Dokumentation11 veröffentlicht sind und
welche Ergebnisse bezüglich des Detailgra-
des bisher von anderen Forschungsgrup-
pen für die HL2 identifiziert wurden. Die
HL2 besitzt einen 1-Megapixel (MP) Time-
of-Flight (ToF) Tiefensensor12. Die Aktive-
Korrespondenzen-Analyse [13] wird für die-
se ToF-Technologie verwendet und basiert
dabei auf dem Aussenden von Licht in einer
bestimmten sichtbaren oder ultra-violetten
Frequenz [13, 16]. Diese in einem spezifi-
schen Muster ausgesendete Lichtfrequenzen
werden von einer passenden Kamera aufge-
nommen [16]. Das aufgenommene Muster
kann mit dem ursprünglichen Muster ver-
glichen und damit eine Tiefeninformation
für jedes Pixel der Kamera abgeleitet werden
[16]. Auf diese Weise entsteht eine Tiefen-
map, für die aktuelle Position der Kamera
bzw. des Betrachters [13]. Durch mehrere
Messungen an unterschiedlichen Positionen
kann ein gesamtes dreidimensionales Abbild
der Umgebung erzeugt werden [13]. Die HL2
nutzt diese Technologie, indem sie den Tie-
fensensor der Microsoft Kinect einsetzt13.

10https://www.ti.com/lit/ds/sbas704b/sbas704b.pdf?ts=
1659530925126&ref_url=https%253A%252F%252Fwww.
google.com%252F, 20.09.22
11https://docs.microsoft.com/de-de/hololens/hololens2-
hardware, 18.09.22
12https://www.microsoft.com/de-de/d/hololens-
2/91pnzzznzwcp?activetab=pivot:technischendatentab,
18.09.22
13https://www.businesswire.com/news/home/
20190917005239/en/Mixel, 18.09.22

13



Genauigkeitsevaluation der HoloLens 2 Tiefensensorik

Dieser Kinect Sensor ist mit zwei Modi14
ausgestattet, sodass zwei Messbereiche15
ausgelesen werden können. Ein Bereich ist
auf der HL2 für die Handgestenerkennung
optimiert15 und mit einer Frequenz von
45 Bilder-Pro-Sekunde14(engl. Frames-Per-
Second, FPS) auf einen Bereich bis 1.0 Me-
ter14eingestellt. Der zweite Bereich ist für
die Fernwahrnehmung konstruiert, wird mit
einer niedrigeren Frequenz von 1-5 FPS14
ausgelesen und umfasst einen Sichtbereich
von 1.0 bis 5.0 Meter. Zur Genauigkeit dieses
Sensors wird über die Angabe der 1024x1024
Pixel (1 MP) Tiefenmap jedoch keine Aussa-
ge gemacht. Eine Verbesserung des Sensors
im Bezug auf die Genauigkeit wird von Mi-
crosoft nur noch über einen Rauschreduzie-
rungsalgorithmus ausgeführt15.
Im Folgenden werden verwandte Arbeiten
beschrieben, die Beobachtungen zur Genau-
igkeit der HL2 Tiefensensorik liefern.
Guan et al. [6] stellen in ihrer Arbeit ein
Deep Neural Network (DNN) vor, welches
Objekterkennung auf mobilen MR Headsets
durchführen kann. Darin werden auch Ver-
suche und Vergleiche mit der HL2 durchge-
führt, indem die Tiefensensordaten als Einga-
beparameter in das DNN eingegeben werden.
Beim Auslesen der Tiefenmap wurde fest-
gestellt, dass nur eine Tiefenbild-Auflösung
von 360x360 Pixel für interaktive Anwendun-
gen erreicht werden kann. Dies wird mit der
verringerten FPS Frequenz des Sensors von
1-5 FPS für volle 1 MP Tiefenbilder begrün-
det. Für performante interaktive 30 FPS An-
wendungen beträgt die Tiefenbildgröße so-
mit nur 360x360 Pixel, was die Genauigkeit
der Messungen deutlich beeinflussen kann.
Das Auslesen der Tiefensensordaten erfolgt
dabei über den Research Mode der HL2, wel-
cher direkten Zugriff auf die Sensordaten

14https://www.microsoft.com/en-us/research/blog/
microsoft-hololens-2-improved-research-mode-to-
facilitate-computer-vision-research/?ocid=msr_blog_
hl2_eccv_tw, 19.09.22
15https://www.youtube.com/watch?v=S0fEh4UdtT8,
19.09.22

ohne Vorverarbeitung durch bereits imple-
mentierte Algorithmen bietet.
Teruggi et al. [15] nutzen die HL2mit der inte-
grierten Spatial Mapping Technologie zu 3D-
Rekonstruktionstests von sehr großen und
weitläufigen Architekturstrukturen. Bei den
Experimenten in einem Kirchenschiff und
dem Glockenturm-Treppenhaus wurden die
aufgezeichneten Meshdaten mit dem Ergeb-
nis von Laserscanaufnahmen verglichen. Als
Genauigkeitsfehler ermitteln die Autoren ei-
ne maximale durchschnittliche Abweichung
von 3 cm. Die Ground Truth Laserscanauflö-
sung beträgt dabei 1 cm. Zudem ist die größte
absolute Abweichung von der Ground Truth
entlang der x-Achse mit 0.59 m beziffert. Des
Weiteren kann ein maximaler Messradius der
HL2 von sechs bis sieben Metern identifiziert
werden. Im Treppenhaus des Turmes wird
zudem herausgefunden, dass eine zu enge
Aufnahmeumgebung von unter 0.5 m zu star-
ken Unterschieden in denMessungen führen.
Kuan et al. [14] vergleichen in ihrer Ar-
beit die Performance drei verschiedener
Tiefensensor-Systeme im Außenbereich. Der
Kinect v2 Sensor wird hierbei ebenfalls im
Vergleich verwendet. Da dieser Sensor in
der HL2 zum Einsatz kommt, können die
Messergebnisse in der vorliegenden Arbeit
verwendet werden. Das Team um Kuan et
al. [14] führt dabei Versuche durch mit je-
weils variierender Distanz zu einer ebenen
Fläche unter Variation der Intensität der
Sonneneinstrahlung, der Materialbeschaf-
fenheit, des Messwinkels, des Sonnenlicht-
Einstrahlungswinkels und der Objektform.
Für eine min. 90 prozentige Genauigkeit der
Abstandsmessungen des Kinect v2 Sensores
identifizieren Sie weniger als drei Meter für
sehr geringen Lichteinfall, weniger als zwei
Meter für mittlere Sonneneinstrahlung und
weniger als 1.5 Meter für eine sehr starke
Lichtintensität. Nur die Objektoberfläche hat
noch einen Einfluss auf die Messgenauigkeit.
Sie kann bei näheren Messungen detaillierter
nachgebildet werden. Die anderen getesteten
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Einflussfaktoren haben dabei keinen signifi-
kanten Einfluss auf die Messgenauigkeit.
Da die HL2 erst seit 2019 auf dem Markt
verfügbar und somit relativ neu ist, konn-
te speziell für die HL2 keine weitere Litera-
tur gefunden werden. Jedoch wurde das The-
mengebiet bereits auf der ersten Generation
der HoloLens erforscht, welche aufgrund der
Ähnlichkeit der Geräte in dieser Arbeit be-
achtet werden kann. Vor allem Hübner et al.
haben im Bereich der Rekonstruktion von
Innenräumen mit der HoloLens 1 drei Paper
veröffentlicht [7–9]. In der ersten Veröffent-
lichung [9] wurden mehrere Scanvorgänge
von Innenräumen mit der HoloLens 1 durch-
geführt und mit dem Mesh eines Terrestrial
Laserscanners (TLS) verglichen. Es konnte
dabei eine starke Varianz der Genauigkeit
von fast 0 cm Abweichung bis deutlich über
10 cm Differenz identifizierte werden. Wobei
die stärksten Differenzen in den eher schwe-
rer zugänglichen Positionen, wie den oberen
Ecken eines Raumes zu finden sind [9, vgl.
Abb. 8].
Hübner et al. haben darüber hinaus in ih-
rer Veröffentlichung im Februar 2020 [8] den
Zeitfaktor der Benutzung der HoloLens zu-
sätzlich untersucht. Sie identifizieren, dass
die Messgenauigkeit in den ersten 40 Minu-
ten nach Start des Gerätes starken Schwan-
kungen unterliegt, jedoch im Bereich von
2mm bis 6 mmAbweichung bleibt. Zwischen
40 und 60 Minuten wird eine stetige Abwei-
chung von 6mm gemessen und ab einer Stun-
de erhöhte sich die stetige Abweichung auf
8 mm. Zudem führen Hübner et al. in die-
ser Arbeit ebenso Messungen über die Di-
stanz und das dabei entstehende Rauschen
des Sensors durch. Sie können dabei heraus-
finden, dass ab einer Messdistanz von 2,5 m
das Rauschen steil ansteigt. Wobei das Team
ebenso identifiziert, dass das Rauschen stark
abnimmt, wenn nur die besten 75% der Pi-
xel für die Messung verwendet werden. Die
Abweichung des Rauschens bleibt bei diesen
Messungen unter 1 cm.

In der neusten Veröffentlichung aus dem Jahr
2020 [7] wird ein Voxel-basiertes-Verfahren
angewendet mit einer Voxelgröße von 5 cm.
Aufgrund der min. Mesh-Dreiecksgröße der
HoloLens 1 von 5 cm, wurde diese Größen-
dimension der Rekonstruktionsgenauigkeit
von den Autoren bewusst festgelegt.
Aus der Literatur kann somit mit eine durch-
schnittliche Genauigkeit des rekonstruier-
ten Objekt-Gitternetzes (engl. Mesh) von ±3-
5 cm erwartet werden. Wobei die Sensorge-
nauigkeit der Rohdaten des Sensors prinzi-
piell im Bereich von 0.5 mm bis 1 cm liegen
sollte.
Im weiteren Verlauf werden Literaturquellen
und Projekte vorgestellt, die sich mit der 3D-
Mesh-Rekonstruktion beschäftigen, da diese
für das Genauigkeitsexperiment unabding-
bar sind. Dazu wird die Frage formuliert, wie
die Sensordaten der HL2 ausgelesen werden
können. Dafür konnten drei Methoden iden-
tifiziert werden. Das Mixed Reality Toolkit
(MRTK; aktuell Version 2)16 stellt die erste
Möglichkeit dar. Es handelt sich dabei um ein
Toolkit von Microsoft, welches speziell für
die Anwendungsentwicklung für die Holo-
Lens (Gen. 1 & 2) veröffentlicht wurde. Jung
et al. [12] nutzen das MRTK beispielsweise
zur 3D-Model-Rekonstruktion, wie auch in
Kapitel 3 vorgestellt wird. Es wird dabei auf
die Spatial Awarness API des MRTK zugegrif-
fen, um die Meshdaten des Spatial Mappings
auszulesen. Das MRTK kann hierbei in Ver-
bindung mit der Unity Game-Engine oder
der Unreal Game-Engine eingesetzt werden.
Auch Communityprojekte nutzen das MRTK,
um beispielsweise Objekterkennung17 durch-
zuführen. Eine weitere Möglichkeit bietet der
Research Mode, der auf der HoloLens (Gen.
1 & 2) aktiviert werden kann. Auf die Daten
des Research Mode können dabei mit der

16https://learn.microsoft.com/de-de/windows/mixed-
reality/mrtk-unity/mrtk2/?view=mrtkunity-2022-05,
21.09.22
17https://gitlab.com/mpavlopoulou/
hololensobjectdetectionapp/-/tree/main/, 21.09.22
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HoloLens2ForCV18 Bibliothek zugegriffen
werden. Puljiz et al. [4] benutzen den Rese-
arch Mode mit der HoloLensForCV Biblio-
thek beispielsweise für die Voxel-basierte Re-
konstruktion einer Arbeitsumgebung mit der
HoloLens 1, um einen Roboterarm sicher be-
wegen zu können. Die letzte identifizierte
Möglichkeit für einen Zugriff auf die Sensor-
daten der HL2 stellt das Community geförder-
te Mixed Reality Toolkit XRTK19 dar. Es bie-
tet ebenso eine Spatial Awarness API Imple-
mentierung, welche Zugriff auf das erzeugte
Raummesh gewährt. Sowohl das XRTK als
auch das MRTK führen somit eine Vorverar-
beitung der Sensordaten des Tiefensensors
durch. Jedoch kann nur über den Research
Mode der Rohdatenstream des Tiefensensors
ausgelesen werden.
Nachdem thematisiert wurde wie die Sens-
ordaten ausgelesen werden können, wird
nun die 3D-Rekonstruktion betrachtet. Dabei
wird spezifisch die Frage gestellt, welche an-
wendbaren Algorithmen existieren, um aus
einem gescannten Mesh ein zusammenge-
hörendes und vollständiges Objekt zu for-
men? Wie kann also eine sogenannte Form-
vervollständigung (engl. Shape completion)
durchgeführt werden? Eine zufriedenstellen-
de Formvervollständigung ist keine einfa-
che Aufgabe, wie an den vielen präsentierten
Möglichkeiten von Tao Ju [11] zu sehen ist.
Die meisten Methoden basieren auf einer re-
gelbasierten Triangulation der Vektoren und
eventuell einem nachträglichen Glätten des
gesamten Meshes. Darüber hinaus existieren
Voxel-basierte Verfahren, wie zum Beispiel
von Puljiz et al. [4] mit einer Voxel-Gitter-
Filterung durchgeführt wird. Aktuell wird die
Formvervollständigung von komplexen 3D-
Meshes überwiegend mit Maschinellen Lern-
verfahren durchgeführt. Dai et al. [1] nutzen
beispielsweise ein Convolutional Neural Net-
work mit 3D-Encodern zur 95.5 prozentiger

18https://github.com/microsoft/HoloLens2ForCV,
21.09.22
19https://xrtk.io/README.html, 22.09.22

Formvervollständigung. Diese Verfahren be-
sitzen jedoch meist einen begrenzten Einsatz-
bereich, da der Datensatz für das Training
nur eine oder mehrere spezielle Modellkate-
gorie, wie architektonische Strukturen um-
fasst [1, vgl. Kapitel 8]. Hier wird also ein
Vorwissen über die zu scannenden Objekte
benötigt.

3 3D-Mesh-Rekonstruk-
tions-Anwendung

Zur Durchführung des Experiments auf der
HL2 wird eine Anwendung benötigt, wel-
che das zu scannende Objekt rekonstruie-
ren kann. Diese Anwendung zur 3D-Mesh-
Rekonstruktion wird im Folgenden geschil-
dert.

3.1 Technologieauswahl
Wie in Kapitel 2 ausgeführt, existieren
drei Möglichkeiten zur Sensorauslesung auf
der HL2. Zur Implementierung der 3D-
Rekonstruktionsanwendung für das Experi-
ment wird das MRTK mit der Unity Game-
Engine genutzt. Um diese Entscheidung tref-
fen zu können, wurden alle drei Möglich-
keiten mit passenden Beispielanwendungen
oder Standardtutorials der Bibliotheken zum
Auslesen der Tiefensensoren getestet. Da-
bei stellen sich die vorhandene Spatial Map-
ping Funktionalität16 des MRTK, die fehler-
freie Installation und der einfache Zugriff
auf die Sensordaten am effektivsten für diese
Arbeit heraus. Aus einem Bildvergleich bei
den durchgeführten Vortests ist zu schließen,
dass eine Rohdatenauslesung über den Re-
search Mode zu einem genaueren Ergebnis
führen könnte. Aufgrund der stark erhöh-
ten Komplexität der zu implementierenden
Sensordaten-Verarbeitungsalgorithmen wird
die schlechtere Genauigkeit des MRTK je-
doch hingenommen.
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3.2 Technische Umsetzung
Zur Umsetzung des 3D-Mesh-
Rekonstruktionsverfahrens wurde eine
Unity 2021.3.8f1 LTS Anwendung aufgesetzt.
Die Konfiguration für die HL2 und der
Zugriff auf die Meshdaten erfolgte durch
Integration des MRTK. Zur Interaktion,
Konfiguration und Starten des Scanvorgangs
besitzt die Unity-Szene des Experiments ein
individuelles Einstellungsmenü. Durch das
Auslesen der Meshdaten mit dem MRTK
ergibt sich der in Abbildung 1 gezeigte
technische Ablauf für die Rekonstruktion.
Basierend darauf wurde eine Softwarearchi-
tektur entworfen (siehe Klassendiagramm
im Projektrepository22). Die Architektur
ist zur einfachen Austauschbarkeit der
Schritte mit dem Fassaden-Entwurfsmuster
[5] in mehrfacher Kombination mit dem
Strategie-Entwurfsmuster [5] designet.
Im Folgenden wird das Vorgehen der
Implementierung jedes Einzelschritts aus
Abbildung 1 kurz zusammengefasst.
Objekt scannen Beim Scannen geht es
darum, das Mesh des Objektes zu erzeu-
gen und somit die Hauptgrundlage der
Rekonstruktion zu schaffen. Im MRTK
wird dazu eine Instanz der Klasse Spatial-
ObjectMeshObserver konfiguriert, indem
das Update Intervall auf 0.25 Sekunden, die
Observationsabmessungen auf 5 m erhöht
und der Detailgrad (engl. Level of Detail,

Abbildung 1: UML Aktivitätsdiagramm
des 3D-Rekonstruktionsverfahrens

LoD) auf unlimited eingestellt wird. Diese
Einstellungen führen somit zu einem auto-
matischen Erfassen der 3D-Abmessungen
des zu scannenden Objekts und werden mit
dem Starten des Scans über das erstellte
Menü angewendet.
Raummesh extrahieren Um das Mesh
des gescannten Raumes zu extrahieren, wird
es aus dem SpatialObjectMeshObserver
ausgelesen. Dabei findet eine Vereinigung
der einzelnen sogenannten Submeshes
statt, da das Spatial Mapping System das
Raummesh in einzelne Abschnitte unterteilt.
Modellmesh isolieren Bei diesem Schritt
findet die Filterung des Meshes des Zielob-
jekts aus dem gesamten Raummesh statt.
Dafür wird ein virtueller Würfel genutzt, der
in der Anwendung positioniert wird und die
3D-Begrenzung für das Zielobjekt darstellt.
Alle Vektoren und Dreiecke des Raummes-
hes, die sich innerhalb dieser Begrenzungen
befinden werden isoliert und in ein neues
Meshobjekt kopiert. Zur Filterung werden
einfache Koordinatenvergleiche mit den
Vektoren des Meshes durchgeführt.
Form vervollständigen In vielen Fällen
beinhaltet das im vorherigen Schritt extra-
hierte Mesh Löcher und somit fehlende
Dreiecke, da das Zielobjekt oft nicht in alle
drei Dimensionen ganzheitlich umrundet
werden kann. Wie in Kapitel 2 bereits
thematisiert existieren viele Möglichkeiten
solche Löcher zu schließen. Maschinelle
Lernverfahren wurden für diese Arbeit aus-
geschlossen, da möglichst beliebige Objekte
gescannt werden sollen und viele Verfahren
Objektvorwissen voraussetzen. Zudem ist
die Implementierung eines Maschinellen
Lernverfahrens keine triviale Aufgabe, da
die Hardwarebeschränkungen der HL2 be-
rücksichtigt werden müssen. Es wird daher
auf eine einfache Meshbibliothek namens
Geometry3DSharp20 zurückgegriffen, deren
SimpleHoleFiller Klasse eine Triangulierung

20https://github.com/gradientspace/geometry3Sharp,
23.09.22
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der Löcher durch eine Identifizierung der
Kanten des Meshes ausführt.
Mesh zu Modell umwandeln Zur
Verwendung des Meshes in der Unity
Anwendung muss aus dem Mesh ein Unity
GameObject erstellt werden. Durch eine
Mittelpunktbestimmung des Meshes kann
das Mesh dafür zum Koordinatenursprung
verschoben werden, um die weitere Be-
nutzung des Modells in der Anwendung
zu optimieren. Zudem wird die Objektre-
konstruktion abgeschlossen, indem eine
Materialzuweisung stattfindet, welche die
Gitterstruktur des Modells visualisiert.
Für eine komfortable Betrachtung des
Modells wird zudem eine Hand-Interaktions-
Komponente hinzugefügt. Abbildung 2 zeigt
abschließend eine Rekonstruktion eines
Tisches.

Abbildung 2: Beispielhafte Rekonstruk-
tion eines Tisches (Modell skaliert)

4 Tiefenscan Experiment
Zur Evaluation der Genauigkeit der 3D-
Mesh-Rekonstruktion wird in diesem Kapitel
das Experiment geschildert mit dem Genau-
igkeitsmessungen durchgeführt wurden. Zur
geregelten Durchführung des kontrollierten
Experiments wurden dabei die Schritte von
Cash et al. [3] und Rebecca Bevans Blogein-
trag21 befolgt.

21https://www.scribbr.com/methodology/experimental-
design/, 23.09.22

4.1 Versuchsplanung
Für das Experiment wurden die unabhängi-
gen, die abhängigen und die äußeren Ein-
flussfaktoren herausgearbeitet. Die unabhän-
gigen und abhängigen Variablen sind in Ta-
belle 1 aufgelistet und ihre Kontrollparame-
ter im Experiment zugeordnet. Als äußere
Haupteinflussfaktoren konnten die 360° Um-
rundung mit zwölf Messpunkten in 30° Ab-
ständen, die konstante Messhöhe und das
konstant gehaltene virtuelle Messverfahren
identifiziert werden. Alle weiteren äußeren
Einflussfaktoren, welche die Messwerte deut-
lich beeinflussen, können im Projektreposi-
tory22. nachgeschlagen werden. Aus diesen
Variablen wurden dann drei Hypothesen ab-
geleitet.H01: Die Distanz zum Objekt hat
keinen Einfluss auf die Genauigkeit der Re-
konstruktion (m=0). H11: Eine höhere Di-
stanz zumObjekt führt zu einer ungenaueren
Rekonstruktion (m>=0).H02: Die Größe des
Objekts hat keinen Einfluss auf die Genau-
igkeit der Rekonstruktion (m=0). H12: Ein
kleineres Objekt führt zu einer ungenaueren
Rekonstruktion (m>=0). H03: Unterschied-
liche Formen des Objekts haben einen Ein-
fluss auf die Genauigkeit der Rekonstruktion
(d>10%). H13: Die Form des Objektes hat
keinen Einfluss auf die Genauigkeit der Re-
konstruktion (d<=10%). Die Erhöhung des
üblichen Schwellenwerts bei Hypothesen-
tests von 5% auf 10% ist dabei durch die star-
ke Varianz der Objekte in die Y-Dimension
zu erklären. Mit diesen Hypothesen konnten
die Kontrollparameter, wie Tabelle 1 zeigt,
festgelegt werden.

4.2 Versuchsdurchführung
Für jedes Objekt bzw. für jede Umrundung
des Objekts mit der festen Distanz muss die
Anwendung immer neu gestartet werden, um
in denWindowseinstellungen die vorherigen
Meshdaten löschen zu können. Abbildung 3
zeigt den gewählten Versuchsaufbau mit den
implementierten Hilfsmitteln. Auf dem zu se-
henden Tisch wurden bei der Durchführung
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Tabelle 1: Abhängige und unabhängige
Variablen des Experiments

Name Einheit Kontrollparameter
Unabhängige Variablen
Distanz zum Objekt m 0.5, 0.75, 1, 1.5, 2, 3

–> zufällige Reihenfolge
Größe des Objekts cm Quaderbreite:

30, 20, 10, 6.6, 3.3, 1.6, 1, 0.7
Zylinderdurchmesser:
20, 12, 9.25, 5, 2.75, 2, 1.4, 1, 0.5

Form des Objekts Zwei Messreihen:
8 Quader, 9 Zylinder

Abhängige Variablen
Rekonstruierte Breite
(x-Achse)

m Virtuelles Raycasting Messverfah-
ren, Genauigkeit: 10-7

Rekonstruierte Höhe
(y-Achse)

m Virtuelles Raycasting Messverfah-
ren, Genauigkeit: 10-7

Rekonstruierte Tiefe
(z-Achse)

m Virtuelles Raycasting Messverfah-
ren, Genauigkeit: 10-7

somit die Objekte platziert. Durch das blaue,
virtuell eingeblendete, radiale Netz auf dem
Boden kann die Umrundung in konstantem
Abstand durchgeführt werden. Nachdem alle
Messpunkte abgelaufen sind, kann der Scan-
prozess beendet werden, der Begrenzungs-
würfel platziert und die Rekonstruktion bis
hin zu Ausgabe des Modells als eigenstän-
diges Objekt gestartet werden. Danach fin-
det die Messung mit dem selbst implemen-
tierten virtuellen Messwerkzeug in alle drei
Dimensionen statt. Pro Dimension wurden
zwei Messpunkte gewählt, die jeweils die mi-
nimalen undmaximalen Ausmaße der Rekon-
struktion kennzeichneten. Damit die virtu-
ellen Messwerte mit den realen Ausmaßen
der Objekte verglichen werden können, wur-
de zudem ein Kalibrierungswürfel mit 1x1x1
Meter Ausmaßen der Szene hinzugefügt und
überprüft. Ein Meter entspricht so genau ei-
ner Messeinheit im virtuellen Koordinaten-
system.

Abbildung 3: Aufbau des Experiments
mit allen implementierten Hilfsmitteln

4.3 Beobachtungen
B1: Das erzeugte Mesh variiert während ei-
ner Umrundung bzw. Messung stark. Teil-
weise konnten während der Umrundung ge-
nauere Rekonstruktionsergebnisse über die
Gitternetzvisualisierung beobachtet werden,
als am Ende der Messung als Ergebnis do-
kumentiert wurde. B2: Zudem wurde beob-
achtet, dass die Größe der Mesh Dreiecke
von Messung zu Messung stark variierten.
Es konnte nicht identifiziert werden, ob die
Varianz nur durch die immer minimal abwei-
chenden Messungen oder durch eine nicht
vorgesehene Änderung der LoD MeshObser-
ver Einstellung Zustande kommt. B3: Die
Meshgenauigkeit wurde bei manchen Mes-
sungen durch die verringerte Messhöhe ver-
bessert und manchmal verschlechtert. Diese
Veränderungen wurden nur über die Live-
Visualisierung des Meshes wahrgenommen
und es konnte keine Systematik festgestellt
werden, wann eine Verbesserung bzw. eine
Verschlechterung eintritt.

4.4 Messergebnisse
Einige Ergebnisse der Messungen sind in den
Abbildungen 4-6 visualisiert. In Kapitel 5 fin-
det die Diskussion dieser Ergebnisse statt.
Die zu den Diagrammen gemessenen Rohda-
ten können im Projektrepository22 eingese-
hen werden. Über dieser Ausarbeitung hin-
aus werden die Rohdaten noch ausführliche-
ren Untersuchungen unterzogen, um weitere
Ergebnisse zu extrahieren.

5 Diskussion
Im Bezug auf die Anwendung des Experi-
ments kann die Machbarkeit einer 3D-Mesh-
Rekonstruktionmit dem gewähltenAnsatz in
Kapitel 3 gezeigt werden. Für größere Objek-
te ist die Qualität der Rekonstruktion rein vi-
suell sehr zufriedenstellend. Verbessert wer-
den könnte vor allem das

22https://gitlab.reutlingen-university.de/pietscmi/
3dreconstructionhololens2,
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Abbildung 4: Abweichungen der Rekon-
struktionen abhängig von der Distanz

Abbildung 5: Abweichungen der Rekon-
struktionen abhängig von der Objekt-
größe

Abbildung 6: Vergleich der Abweichun-
gen der Rekonstruktionen der verschie-
denen Objektformen

Formvervollständigungsverfahren, da dieses
nur die nötigste Schließung der Löcher im
Mesh übernimmt. Ein komplexerer Algorith-
mus oder der Einsatz eines Maschinellen
Lernverfahrens könnte die Qualität des Ge-
samtmodells dabei verbessern. Eine Verbes-
serung der Genauigkeit des rekonstruierten

Meshes, könnte weiterhin der Einsatz des Re-
search Mode zum Auslesen der Tiefendaten
bringen. Da die vom MRTK implementierte
Spatial Mapping Technik hauptsächlich für
das Rekonstruieren eines gesamten Raumes
optimiert ist, könnte durch ein anderes Mes-
herzeugungsverfahren eventuell eine Verbes-
serung des Meshes erzielt werden.
Folgende Erkenntnisse können darüber hin-
aus aus dem Experiment gewonnen werden.
Zunächst kann die Beurteilung und Evalua-
tion der Hypothesen aus Kapitel 4 durch-
geführt werden. Fehlende Messwerte durch
nicht erkannte Objekte wurden bei den Be-
rechnungen hierfür ausgelassen, wie bei-
spielsweise Abbildung 5 zeigt. Für die Hypo-
thesen eins und zwei wurde dazu eine lineare
Regressionsanalyse durchgeführt, welche die
Regressionskoeffizienten m1 = -0,6091 (H1)
und m2 = 1,134 (H2) ergaben. Durch den ne-
gativen Koeffizienten und wie das Diagramm
in Abbildung 4 zeigt, muss H11 abgelehnt
werden. Jedoch kann H01 auch nicht unbe-
dingt angenommen werden, da der Regressi-
onskoeffizient negativ und nicht Null ist. Es
könnte hierbei sogar die Hypothese formu-
liert werden, dass eine weitere Entfernung zu
einer höheren Genauigkeit führt. Das müss-
te jedoch in einer getrennten Untersuchung
nochmals bestätigt werden. Zudem lässt sich
aus den Messungen des Hypothesenpaars H1
ableiten, dass die HL2 die höchste Genauig-
keit in einer Entfernung von zwei Meter mit
einer maximalen durchschnittlichen Abwei-
chung von 3,20 cm erzielt.
Die Null-Hyphothese H02 muss aufgrund des
positiven m2-Koeffizienten abgelehnt wer-
den. Im Gegensatz zur ersten Alternativhy-
pothese kann Hypothese H12 jedoch ange-
nommenen werden, wie Abbildung 5 zeigt.
Im Bezug auf die Form der Objekte, wurde
die mittlere Differenz d vergleichbarer Ob-
jekte in Prozent berechnet. Diese Differenz
von 44,94%, welche größer als der festgelegte
Schwellenwert von 10% ist, bestätigt somit
die Hypothese H03. Die erwartete
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Alternativhypothese H13 kann also nicht be-
stätigt werden, sodass diese abgelehnt und
H03 weiterhin angenommen werden muss.
Abbildung 6 zeigt hierfür den Vergleich der
beiden Messreihen.
Im Bezug auf die Beobachtungen B1-B3 soll-
ten noch folgende Überlegungen in Betracht
gezogen werden. Um den Scanvorgang zu
optimieren und somit B1 zu berücksichti-
gen, sollte das Vorgehen zur Auswahl der
Messstellen nach Möglichkeit überarbeitet
werden. Dabei könnte eventuell die Aggre-
gation von vier oder mehr Einzelmessungen
zu einem insgesamt genaueren Ergebnis der
Messungen führen. Für Beobachtung B2 wä-
re eine Überprüfung des gesetzten LoD zu
empfehlen. Zur Optimierung desMessverfah-
rens im Bezug auf Beobachtung B3 könnten
getrennte Messreihen mit unterschiedlichen
Messhöhen Klarheit verschaffen. Dadurch
könnte identifiziert werden, inwieweit der
durch die Messhöhe entstehende Messwin-
kel Einfluss auf die Messgenauigkeit nimmt.
Insgesamt sollten auch noch folgende Ein-
sichten berücksichtigt werden. Die maximale
durchschnittliche Abweichung aller Messun-
gen von 5,67 cm ±2,14 cm ist festzuhalten.
Zudem kann die Erkennung und somit die
erfolgreiche Rekonstruktion von sehr schma-
len Objekten, wie der 0,5 cm Zylinder, durch-
aus durchgeführt werden, solange das Objekt
in eine Dimension ein bestimmte Länge über-
schreitet. Diese Länge kann aus dem Experi-
ment aktuell nur auf ca. 30 cm geschätzt wer-
den. Darüber hinaus weisen die rekonstruier-
ten Modelle teilweise nicht mehr die gleiche
Form auf, wie ihre gescannten Objekte in der
realenWelt. Abbildung 7 zeigt beispielsweise,
dass eine Ähnlichkeit zu dem verwendeten
Holzzylinder nicht zwangsläufig wiederzu-
erkennen ist. Die Rekonstruktionen besitzen
ähnliche Abmessungen, aber die Form muss
daher ab einer Größe von unter zehn Zen-
timetern nicht unbedingt übereinstimmen.
Um eine detailliertere Genauigkeitsaussage
in diese Richtung treffen zu können, sollte

Abbildung 7: Ergebnis der Rekonstruk-
tion des 1,4 cm Holzzylinders

ein Vergleich des Meshes mit einem TLS er-
zeugen Mesh ausgeführt werden.
Die Limitierungen der Ergebnisse des kon-
trollierten Experiments liegen vor allem in
der Auswahl der Objekte, dem gewählten
Umrundungs- bzw. Scanprozessverfahrens
und dem selbst implementierten Messinstru-
ments. So können die Ergebnisse nur für ähn-
liche Objekte übertragen werden, die auch
mit einem ähnlichen Scanprozess vermes-
sen wurden. Des Weiteren fehlt eine Vali-
dierung der Genauigkeit des Messvorgang
mit dem verwendeten virtuellen Messinstru-
ment Auch eine Wiederholung der Messrei-
hen würden die Aussagekraft der Ergebnis-
se noch verbessern. Die Messergebnisse soll-
ten daher nur unter Berücksichtigung dieser
Punkte verwendet werden, bieten jedoch si-
cherlich gute Richtwerte.

6 Fazit
In dieser Ausarbeitung wird ein erfolgrei-
cher 3D-Mesh-Rekonstruktionsansatzes un-
ter Einsatz der HL2, des MRTK und der Mes-
hbibliothek Geometry3DSharp vorgestellt.
Dieser Ansatz wurde daraufhin in einem Ex-
periment verwendet, um die Genauigkeit der
Rekonstruktionen zu evaluieren. Aus den 17
rekonstruierten Objekten und den digitalen
Vermessungen der erzeugtenMeshes kann ei-
ne maximale durchschnittliche Abweichung
von 5,67 cm ±2,14 cm festgestellt werden.
Des Weiteren wurde identifiziert, dass die
genauesten Messungen in einer Distanz von
zwei Metern erzielt werden, die Form der
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gescannten Objekte eine Rolle spielt und
die Genauigkeit mit der Größe der Objekte
abnimmt. Aus den Ergebnissen des Experi-
ments können nachfolgende Experimente ab-
geleitet werden, um die Genauigkeit der HL2
im Bezug auf 3D-Rekonstruktionen weiter zu
evaluieren. Zudem kann das hier vorgestellte
Verfahren der 3D-Rekonstruktion vor allem
durch die Verwendung des Research Modes
noch verbessert werden.
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Zusammenfassung
Methoden des Machine Learning (ML) wer-
den heutzutage in verschiedenen Anwen-
dungsgebieten undUmgebungen genutzt, um
komplexeAufgabenstellungen zu lösen. Durch
Simulationen können ML-Modelle interaktiv
getestet werden, um so Schwachstellen of-
fenzulegen. Mit der Inference-Engine Unity
Barracuda können in Unity Modelle ausge-
führt und so eine Simulationsumgebung ent-
wickelt werden. In dieser Arbeit wird Barra-
cuda anhand von zwei ML-Modellen evalu-
iert und in einer Literaturrecherche die Vor-
teile von grafischen Simulationen im Bezug
zuML-Modellen ermittelt. Dabei können Vor-
teile im Bereich der Datenbeschaffung und
dem Testen der ML-Modelle entstehen. Bei-
spielsweise können gefährliche Testszenari-
en im Kontext des autonomen Fahrens vir-
tuell durchgeführt werden, ohne dabei Ver-
kehrsteilnehmer zu gefährden. Bei der Be-
schaffung von Daten können diese in der Si-
mulation erstellt werden und so Kosten und
Zeit sparen. Die zwei ML-Modelle konnten
in Unity integriert und interaktiv getestet
werden. In der Evaluierung wurde die Ge-
nauigkeit und die Anzahl der FPS gemessen.
Im Vergleich zur Ausführung in Python ver-
ringerte sich die Genauigkeit um ca. 10% und
abhängig vom Modell konnten bis zu durch-
schnittlich 133 FPS erzielt werden.

CCS Concepts
• Computing methodologies → Machine
learning; Modeling and simulation.

Keywords
Unity Barracuda, Inference engine, ONNX,
Deep Learning

1 Einleitung
Machine Learning (ML) stellt die Basis von
intelligenten Systemen dar, die in ihrem Auf-
gabenfeld menschenähnliche oder gar über-
menschliche kognitive Fähigkeiten erreichen
[11]. Oft agieren solche Systeme in Umge-
bungen, in denen es viele Szenarien gibt und
es damit schwierig wird solche Systeme zu
testen. Abhilfe können Simulationen schaf-
fen, in denen solche Szenarien in kontrollier-
ter Umgebung von den ML-Modellen durch-
laufen werden [4]. Ein Beispiel dafür wäre
das Testen eines ML-Modells für das autono-
me Fahren in einem Szenarium in dem ein
Wildtier auf die Straße springt. Zudem kön-
nen in SimulationenModelle interaktiv getes-
tet werden, um so Schwächen zu identifizie-
ren. Solche Simulationen benutzen oft Spiele-
Engines um eine virtuelle Umgebung zu er-
schaffen [16][4]. Mit der Inference-Engine
Unity Barracuda ist ML auch in der Spiele-
Engine Unity vertreten. Eine Inference-Engine
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ermöglicht das Ausführen vonModellen in ei-
ner fremden Umgebung. Somit könnte Unity
mit Barracuda als Simulation fürML-Modelle
eignen. Ziel dieser Arbeit ist die Evaluierung
von Unity Barracuda. Dafür sollen zwei ML-
Modelle in Unity integriert und das Testen
interaktiv gestaltet werden.

1.1 Methodik
Aus den zuvor beschrieben Zielen wurden
Forschungsfragen (RQ) abgeleitet, die in Ta-
belle 1 zu sehen sind. Für die Beantwortung
der Fragen wurde eine Literaturrecherche
und eine Evaluierung durchgeführt.

Tabelle 1: Forschungsfragen

ID Forschungsfrage
RQ1 Wie kann ein ML-Modell mit Unity

Barracuda ausgeführt werden?
RQ2 Welche Vorteile bietet die Ausfüh-

rung von ML-Modellen in Simulatio-
nen?

RQ3 Wie wirkt sich die Ausführung von
ML-Modellen in Unity auf die Per-
formance aus?

RQ1 beschäftigt sich mit der Implementie-
rung eines ML-Modells mithilfe von Unity
Barracuda. In RQ2 sollen die Vorteile von 3D-
Simulationen für ML-Modelle ermittelt wer-
den. RQ3 befasst sich mit der Performance
der Modelle in Unity Barracuda.

1.2 Aufbau
In Kapitel zwei werden die Grundlagen er-
klärt, die für das Verständnis der darauf fol-
genden Kapitel dient. Das dritte Kapitel um-
fasst den Stand der Wissenschaft im Bezug
auf Unity Barracuda und 3D-Simulationen
für ML-Modelle. Im vierten Kapitel wird die
Implementierung von zweiML-Modellenmit-
hilfe von Barracuda in Unity beschrieben.
Darauf folgt im fünften Kapitel die Evalu-
ierung der Implementierung. Im sechsten Ka-
pitel werden die Ergebnisse diskutiert. Den

Abschluss stellt das siebte Kapitel mit dem
Fazit der Arbeit dar.

2 Grundlagen
In diesem Kapitel werden die Grundlagen er-
läutert. Im ersten Unterkapitel wird der Auf-
bau von künstlichen neuronalen Netzen be-
schrieben, welche eine Rolle im Kapitel zur
Implementierung spielen. Das zweite Unter-
kapitel umfasst das in Barracuda verwendete
Format für ML-Modelle ONNX.

2.1 Aufbau von künstlichen
neuronalen Netzen

Unter dem Begriff ML wird die Fähigkeit von
Systemen beschrieben durch problembezo-
gene Daten zu lernen, um dadurch Aufga-
ben zu lösen. Deep Learning (DL) stellt da-
bei einen beliebten Ansatz des ML dar und
basiert auf künstlichen neuronalen Netzen
mit mehreren sogenannten Hidden-Layers
[11]. Da in dieser Arbeit zwei convolutional
neural networks (CNN) verwendet werden,
beschreiben die folgenden Unterkapitel den
Aufbau von CNNs und feedforwards neural
networks (FNN), welche ein Bestandteil von
CNNs sind.

2.1.1 Feedforward neural network
Goodfellow et al. bezeichnet FNN als das Fun-
dament von DL-Modellen [7]. In Abbildung 1
ist der vereinfachte Aufbau eines FNN zu se-
hen. Diese bestehen aus einer Input-Schicht,
mindestens einer Hidden-Schicht und einer
Output-Schicht. Die einzelnen Schichten be-
stehen wiederum aus sogenannten Neuro-
nen. Als Eingabe wird ein Vektor benötigt [5].
Neuronen empfangen von der Input-Schicht
oder von anderen Neuronen einen Input, wel-
cher mit Gewichten und einem Bias zu einer
gewichteten Summe verrechnet wird. Die-
se Summe wird an eine Aktivierungsfunkti-
on weitergeleitet. Überschreitet die Summe
den Schwellenwert der Aktivierungsfunkti-
on wird dieser Output an das nächste Neuron
oder an die Output-Schicht weitergeleitet [5].
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Die Neuronen sind bei einem FNN mit den
Neuronen der nächsten Schicht (ggf. mehr-
fach) verbunden. Wie der Name FNN impli-
ziert, gibt es keine Rückkoppelung, d.h. der
Informationsfluss verläuft von hinten nach
vorne [7]. Da das Trainieren von neuronalen

Input-
Schicht

Hidden-
Schicht

Output-
Schicht

Abbildung 1: Vereinfachte Darstellung
eines FNN nach Ernst et al. [5]

Netzen nicht im Fokus dieser Arbeit steht,
wird dies nur kurz und oberflächlich erklärt.
Im Training werden die Gewichte der Neu-
ronen anfangs zufällig initialisiert. Danach
werden die Daten an das Modell geschickt
und das Ergebnis mit dem Output des Mo-
dells abgeglichen. Basierend darauf werden
die Gewichte der Neuronen von vorne nach
hinten geändert, so dass der Output dem rich-
tigen Ergebnis stärker ähnelt[5].

2.1.2 Convolutional neural network
In seiner Arbeit definiert Goodfellow et al.
ein CNN als ein FNN mit mindestens einer
Schicht, die eine Faltungsoperation durch-
führt[7]. Da ein Bild aufgrund der drei Farb-
kanäle durch eine dreidimensionale Matrix
dargestellt werden kann und CNNs eine Ma-
trix als Eingabe akzeptieren, sind CNNs für

die Bildverarbeitung attraktiv. Wie in der Ab-
bildung 2 zu sehen ist besteht ein CNN aus
unterschiedlichen Schichten.
Die Input-Schicht gibt die Größe der Matrix
vor und empfängt diese. Darauf folgt eine
sogenannte Convolution-Schicht in der die
Faltungsoperation stattfindet. Ziel der Fal-
tung ist das Extrahieren von Merkmalen, wie
zum Beispiel Kanten und Formen. Dies wird
durch einen sogenannten Kernel (zu dt. Filter)
realisiert, der die Matrix durchläuft und mit
seinen Werten verrechnet. Der Output des
Kernels wird als Feature Map bezeichnet und
ist eine Matrix, die als Input für die Pooling-
Schicht dient [7]. Ziel der Pooling-Schicht ist
die Verkleinerung der Matrix durch die Ver-
werfung von überflüssigen Informationen. Es
existieren verschieden Pooling-Ansätze, wie
z.B. das Max-Pooling, bei dem die Matrix un-
terteilt und innerhalb der Unterteilung der
größte Wert als Repräsentation in der neu-
en verkleinerten Matrix verwendet wird. In
der Regel haben CNNs mehrere Convolution-
und Pooling-Schichten[7]. Die Fully Connec-
ted-Schicht (FC-Schicht) ist ein FNNund folgt
nach der letzten Pooling-Schicht. Aus die-
sem Grund muss die Matrix in ein Vektor
umgewandelt werden. Dieser Vorgang wird
als Flattening bezeichnet. Am Ende der FC-
Schicht wird durch die Aktivierungsfunktion
die Zugehörigkeit zu einem Output in Form
einer Wahrscheinlichkeit wiedergegeben [5].

2.2 ONNX
DasOpenNeural Network Exchange (ONNX)1
ist ein offenes Format für ML-Modelle, so-
wohl für traditionelle ML-Modelle als auch
für DL. Durch den Export der Modelle in die-
ses Format sollen diese in verschiedenen Fra-
meworks und Umgebungen ausführbar ge-
macht werden2. Im ONNX-Format wird die
oberste Ebene als Modell bezeichnet, mit dem
Zweck die Metadaten mit einem Graphen zu

1https://onnx.ai/ (Zuletzt aufgerufen am 05.10.2022)
2https://github.com/onnx/onnx (Zuletzt aufgerufen am
05.10.2022)
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Abbildung 2: Aufbau eines CNN[10]

verknüpfen [13]. Der Graph enthält dabei
alle ausführbare Elemente3 und besteht des-
wegen aus Listen mit Knoten, Ein- und Aus-
gaben sowie Initialisierungen. Ein Knoten
enthält den Namen des Operators, der aufge-
rufen werden soll und zusätzlich dessen Ein-
und Ausgaben. Operatoren werden in ONNX
in Funktionen und primitive Operatoren un-
terteilt. Funktionen sind dabei Operatoren,
deren Berechnungen wiederum durch einen
Untergraphen beschrieben werden [13]. Ein
Beispiel für ein primitiven Operator ist der
Abs-Operator4, der einen Tensor als Input
annimmt, den Betrag jedes Elements davon
berechnet und in einem neuen Tensor als
Output wiedergibt.

3 State of the Art
In diesem Kapitel wird der Stand der Wis-
senschaft im Bezug zu Unity Barracuda und
dem Ausführen von ML-Modellen in Simula-
tionen wiedergegeben.

3.1 Unity Barracuda
Neben der Entwicklung von Videospielen,
wird Unity auch für Visualisierungen und in-
teraktive 3D-Anwendungen verwendet. Dies
spiegelt sich auch in der Verwendung von
Barracuda wieder. Im Folgenden werden drei
Arbeiten vorgestellt in denen Unity Barracu-
da verwendet wird.

3https://github.com/onnx/onnx/blob/main/docs/IR.md
(Zuletzt aufgerufen am 05.10.2022)
4https://github.com/onnx/onnx/blob/main/docs/
Operators.md#Abs (Zuletzt aufgerufen am 05.10.2022)

Kaisar et al. entwickelten 2022 ein genera-
tionenübergreifendes Fitnesspiel mit Unity
[12]. Senioren und junge Menschen müssen
in den drei unterschiedlichen Level zusam-
menarbeiten und über die Körperbewegung
die Spielfigur steuern. Junge Menschen steu-
ern die Spielfigur, welche als Vogel darge-
stellt wird über das Balancieren auf einer Plat-
te mit darunterliegenden Halbkugeln (NEO-
NEO Balance Ball). Senioren hingegen steu-
ern den Vogel über ihre Armbewegungen,
die über eine Webcam aufgenommen wird.
Die Autoren nutzen Unity Barracuda für die
Ausführung eines nicht näher beschriebenen
ML-Modells, um die Pose auf dem Bild zu
erkennen. Abhängig von der erkannten Pose
wurde die Spielfigur vertikal bewegt. Für die
horizontale Steuerung, war die junge Person
mit dem Balancieren auf der Platte verant-
wortlich [12].
Neben der Nutzung für die Entwicklung von
Videospielen kann Unity auch für die Visua-
lisierung verwendet werden. Nagasaka et al.
beschreiben in ihrer Arbeit aus dem Jahr 2021
ein System zur Visualisierung von DL-Model
-len in der virtuellen Realität (VR) [14]. Ziel
der Visualisierung ist das Verhalten der Mo-
delle nachvollziehbarer für die Nutzer zu ma-
chen. Das System lädt ein ONNX-Modell mit-
hilfe von Barracuda in die Scene und basie-
rend auf den Schichten werden zwei- und
dreidimensionale Visualisierungen erzeugt.
Mit diesen Visualisierungen kann der Nut-
zer mit einer VR-Brille interagieren. Neben
den verschiedenen Outputs der jeweiligen
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Schicht zeigen die Visualisierungen auch Per-
formance-Metrikenwie loss und Genauigkeit
des Modells an. In einem kleinen Nutzertest
mit fünf Personen, die Erfahrung in DL be-
sitzen, konnte positives Feedback gesammelt
werden [14].
Castanyer et al. beschäftigen sich in ihrer
Arbeit mit der Integrierung von CNNs in mo-
bilen Anwendungen [3]. Dabei konzentrie-
ren sich Castanyer et al. auf die Herausfor-
derungen bei der Integration und dem Tra-
deoff zwischen Genauigkeit und Komplexi-
tät der Modelle. Besonders bei mobilen End-
geräten ist die Performance ein wichtiger
Aspekt, da eine niedrigere Rechenleistung
zur Verfügung steht und die Energieversor-
gung durch ein Akku beschränkt ist. In ihre
Studie trainierten sie ein MobileNetV2 und
ein ResNet34 für die Klassifizierung von Ver-
kehrsschildern und integrierten diese mit-
hilfe von Barracuda in eine Unity-App. Als
Benchmark-Datensatz diente der bereits in
der Literatur oft verwendete GTSRB-Daten-
satz [17]. Insgesamt konnten die Autoren
fünf verschiedene Herausforderungen in ih-
rer Studie ermitteln [3]. Die erste Heraus-
forderung ist der frühe Entwicklungsstand
der Frameworks. Während der Entwicklung
fiel auf, dass einige Operatoren nicht durch
ONNX oder Barracuda unterstützt werden.
Aufgrund der Weiterentwicklung der Frame-
works entschärft sich diese Herausforderung
im Laufe der Zeit. Beispielsweise wird Barra-
cuda weiterentwickelt und bittet in ihrer Do-
kumentation5 umdie Erstellung eines Tickets
auf GitHub, falls ein benötigter Operator nicht
unterstützt wird. Die zweite Herausforderung
ist die Abhängigkeit gegenüber den einge-
speisten Daten. In der Studie schwankten die
Ergebnisse der Anwendung stark bei realen
Daten. Als weitere Herausforderung wurde
die Zuverlässigkeit der Daten identifiziert,

5https://docs.unity3d.com/Packages/com.unity.
barracuda@3.0/manual/SupportedOperators.html
(Zuletzt aufgerufen am 05.10.2022)

welche im Zusammenhang mit der vorheri-
gen Herausforderung steht. Um eine gewisse
Zuverlässigkeit der Daten zu gewährleisten,
implementierten die Autoren die Augmenta-
tion für reale Daten. Die Kompatibilität bzw.
die Abhängigkeit zwischen den verwendeten
Frameworks gestaltet sich ebenfalls als eine
Herausforderung. So muss das exportierte
Modell mit der Inference-Engine kompatibel
sein und das Preprocessing der Eingabedaten
muss in verschiedenen Umgebungen identi-
sche Ergebnisse liefern. Die letzte ermittelte
Herausforderung stellt die Perfomance dar.
KomplexereModelle die genauere Ergebnisse
liefern benötigten mehr Speicherplatz, was
beim mobilen Endgerät nicht zu vernachläs-
sigen ist [3].

3.2 3D-Simulationen für ML-
Modelle

In der Bildverarbeitung können 3D-Simula-
tionen für die Erstellung von Daten [1] und
für das Testen von Modellen verwendet wer-
den [4]. In der Simulation können gefährliche
oder selten auftretende Szenarien durchlau-
fen werden. Beispielsweise können so Mo-
delle für das autonome Fahren trainiert oder
getestet werden, ohne dabei andere reale Ver-
kehrsteilnehmer zu gefährden. Weitere posi-
tive Aspekte finden sich in der Organisation.
In der Simulationwerden keine Genehmigun-
gen benötigt, die beispielsweise bei einem
Flug einer Drohne ab einer bestimmten Hö-
he anfallen. Zudem kann die Erstellung von
Daten in der Simulation zu einer Kosten- und
Zeitersparnis führen [1]. Im folgenden wer-
den die zwei Simulationsumgebungen CAR-
LA und AirSim untersucht.
Im Jahr 2017 veröffentlichten Dosovitskiy et
al. in ihrer Arbeit einen freien Fahrsimulator
für die Erprobung und Forschung von Mo-
dellen für das autonome Fahren namens Car
Learning to Act (CARLA) [4]. Dafür wurde
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in der Unreal Engine zwei Städte mit ver-
schiedenen Fahrzeugen, Gebäuden, Passan-
ten und weiteren Objekten erstellt (siehe Ab-
bildung 3). Das Verhalten der Fahrzeuge und
der Passanten wird simuliert und beinhaltet
auch den Spurwechsel oder das Überqueren
einer Straße durch Passanten. Dies ist beson-
ders für die Evaluierung der Modelle wichtig,
da in der Simulation gefährliche Situationen
sicher durchlaufen werden können [4]. Die
Simulation ist nach dem Server-Client Prin-
zip aufgebaut. Auf dem Server läuft eine In-
stanz der Simulation und durch eine Client-
API können Modelle mit der Simulation in-
teragieren. Dabei schickt der Server Sensor-
daten vom Auto (z. B. Kamerabilder) an den
Client bzw. an dasModell und erhält dann die
Steuerbefehle für das Auto vom Client. CAR-
LA kann dabei nicht nur für die Ausführung
der Modelle benutzt werden, sondern auch
für das Training und Optimieren verwendet
werden. Dafür trainierten die Autoren bei-
spielsweise einen Agenten zum Steuern eines
Autos auf Basis von Reinforcement Learning
[4].

Abbildung 3: Ausschnitt vom Simulator
CARLA mit unterschiedlichemWetter

Eine weitere Simulation ist AirSim, die 2017
von Shah et al. veröffentlicht worden ist [16].

Ähnlich wie bei CARLA wurde eine Simulati-
on mit der Unreal Engine entwickelt, um die
Forschung im Bereich autonome Fahrzeuge
zu unterstützen. Anfangs beschränkte sich
AirSim auf autonome Drohnen, mittlerweile
werden auch Autos und andere Fahrzeuge
unterstützt6. Über eine API können Modelle
mit der Simulation interagieren und so bei-
spielsweise eine Drohne steuern. In einem
Experiment verglichen Shah et al. den Flug
einer Drohne in AirSim und in der realen
Welt. Dafür flog die Drohne zuerst in der Si-
mulation in Kreisen und Vierecken und dann
in der realen Welt. Um die Vergleichbarkeit
zu gewährleisten, wurden die Steuerbefehle
der Simulation für den Flug in der Realität
verwendet. Der Unterschied zwischen Rea-
lität und Simulation lag beim Kreis bei 1,47
Meter und beim Viereck bei 0,65 Metern. Als
Ursache vermuten die Autoren unter ande-
rem leichte Winde und Fehler beim Approxi-
mieren des Drohnenmodells. Ein praktischer
Anwendungsfall ist die Zählung und Lokali-
sierung vonWildtieren. Auf Basis vonAirSim
wurde von Bondi et al. AirSim-W [1] entwi-
ckelt, um Wildtiere und Wilderer in der afri-
kanischen Savanne zu erkennen. Durch die
in der Simulation erstellten Daten konnten
die Entwickler im Vergleich zu echten Da-
ten die Kosten von 8000$ auf 5000$ und den
zeitlichen Aufwand von 800 Stunden auf 200
Stunden reduzieren [1].

4 Implementierung
In diesem Kapitel wird die Implementierung
und Ausführung der Modelle in Unity erläu-
tert. Zu Beginnwerden die zwei verwendeten
CNNs kurz beschrieben. Darauf aufbauend
wird die Verwendung der Modelle in Unity
mithilfe von Unity Barracuda beschrieben.

4.1 Maskenmodell
Die Implementierung des Maskenmodells in
Unity soll Nutzern die Möglichkeit bieten,
6https://microsoft.github.io/AirSim (Zuletzt aufgerufen
am 05.10.2022)
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verschiedene Szenarien zu simulieren und so
das Verhalten des Modells zu untersuchen.
Das Modell klassifiziert Bilder von Gesich-
tern in die Kategorien PersonmitMund-Nasen-
Schutz (MNS) und Personen ohne MNS. In der
Unity-Scene kann eine virtuelle Maske im
Bild bewegt werden, um so verschiedene Sze-
narien zu erstellen.
Das verwendete CNN wurde zuvor im Rah-
men einer studentischen Arbeit erstellt und
basiert auf der MobileNetV2-Architektur[15].
Für die Implementierung wurde hauptsäch-
lich Tensorflow und Keras verwendet. Dabei
wurde die FC-Schicht ersetzt und mit einem
Datensatz neu angelernt. Als Datensatz wur-
den ca. 11000 Bilder verwendet, die aus dem
Datensatz von Cabani et al. [2] und einem
öffentlichen GitHub-Repository7 stammen.
Zum Trainieren des CNNs wurden 80% der
Bilder vom Datensatz verwendet. Die restli-
chen 20%wurden für die Validierung verwen-
det. Auf dem Validierungsdatensatz konnte
das Modell ein F1-Score von 97% erreichen
und zeigt dabei keine Anzeichen von Over-
fitting an. Das Modell akzeptiert als Input
ein mindestens 224x224 großes Bild mit ei-
ner Normalisierung der Farbwerte zwischen
-1 und 1. Das Output des Modells besteht aus
einer 1x2 Matrix, welche die Wahrscheinlich-
keit der zwei Klassen beinhaltet. Für die Kon-
vertierung des Modells in das ONNX-Format
wurde das Tool tf2onnx8 verwendet.

4.2 Tiermodell
Das zweite Modell ist ebenfalls ein CNN und
klassifiziert Bilder in neun verschiedene Tier-
arten. Das Modell wurde mit Pytorch erstellt
und basiert auf der ResNet50-Architektur[9].
Die Auswahl der Architektur und Techno-
logie wurde aus folgenden Gründen getrof-
fen. Pytorch ist neben Tensorflow ein belieb-
tes Framework für ML und daher sollte der

7https://github.com/chandrikadeb7/Face-Mask-
Detection (Zuletzt aufgerufen am 05.10.2022)
8https://github.com/onnx/tensorflow-onnx (Zuletzt auf-
gerufen am 05.10.2022)

Umgang von Unity Barracuda mit Pytroch-
Modellen untersucht werden. Im Vergleich
zu MobileNetV2 ist ResNet50 nicht auf Per-
formance ausgelegt und soll hingegen eine
höhere Genauigkeit besitzen. Dadurch soll
der Umgang von Unity Barracuda mit kom-
plexeren Modellen beobachtet werden. Au-
ßerdem wird die Architektur nicht offiziell
von Unity Barracuda unterstützt. Nichtsde-
stotrotz kann dasModell in das ONNX-Format
exportiert werden und in Unity Barracuda
ausgeführt werden. Hierbei soll untersucht
werden, wie die Inference Engine mit nicht
unterstützten Modellen agiert.
Ähnlich wie bei dem Maskenmodell wurde
die FC-Schicht des vortrainierten ResNet50
ersetzt und mit einem neuen Datensatz ange-
lernt. Aus dem Datensatz Caltech101 [6] wur-
den dafür die Bilder für die benötigten Klas-
sen extrahiert. Insgesamt kann das Modell
ein Bild in folgende Tiere klassifizieren: Leo-
pard, Schmetterling, Krokodil, Elefant, Fla-
mingo, Igel, Kangaroo, Okapi und Nashorn.
Dabei wurden 75% der Daten zum Trainie-
ren und jeweils 12,5% für die Validierung und
das Testen verwendet. Das Modell erreicht
auf dem Testdatensatz eine Genauigkeit von
96,3%. Als Input wird ein mindestens 224x244
großes Bild mit einer Normalisierung der
Farbwerte zwischen 0 und 1 benötigt. Der
Output besteht aus einer 1x9 Matrix, welche
die Wahrscheinlichkeiten der Klasse beinhal-
tet.

4.3 Implementierung in
Unity

Für die Implementierung wurde die Unity-
Version 2021.2.6f1 und die Barracuda-Version
3.0 verwendet. Für die zwei zuvor beschriebe-
nen Modelle wurde jeweils eine Unity-Scene
erstellt, die bis auf das Pre- und Postproces-
sing nahezu identisch sind. Abbildung 4 zeigt
den Ablauf des Programms anhand eines Ak-
tivitätsdiagramms. Im ersten Schritt wird die
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Schnittstelle IWorker von Barracuda initia-
lisiert und das Modell geladen. Dabei bietet
Barracuda verschiedene Backends an, die ent-
weder die CPU oder GPU für die Ausführung
verwenden9.

Initialisierung
Barracuda

Start des
Preprocessings

GPU?

Normalisierung
mit GPU

Normalisierung
mit CPU

Weitergabe des
Inputs an IWorker

True False

Ausführung des
ML-Modells 

Verarbeitung des
Outputs

Unity-Scene

beendet?

True

False

Abbildung 4: Aktivitätsdiagram der Im-
plementierung

Im zweiten Schritt werden die Daten für das
Modell vorbereitet. Als Input für die CNNs
wird das Bild der Kamera benutzt. Dafür wird
das Bild auf die Größe 224x224 skaliert und
normalisiert. Für die Normalisierung stehen
zwei verschiedene Optionen zur Verfügung.
Die erste Option nutzt die CPU und parallele
Threads zur Normalisierung. Bei der zwei-
ten Option wird ein Shader für die Berech-
nung verwendet. Hauptsächlich werden Sha-
der für die Berechnung von Reflexionen und
anderen grafischen Effekten verwendet und
werden dabei auf der GPU ausgeführt. Unity
bietet mit dem Compute shader die Möglich-
keit Quellcode auf der GPU außerhalb der
9https://docs.unity3d.com/Packages/com.unity.
barracuda@3.0/manual/Worker.html (Zuletzt aufgerufen
am 05.10.2022)

normalen Rendering Pipeline auszuführen10.
Das normalisierte Bild wird in einem Tensor

Abbildung 5: Anwendung der ML-
Modelle in Unity

abgespeichert, der als Input dient. Die Klasse
Tensor ist in Barracuda integiert und ähnelt
einemmehrdimensionalenArray, welches als
In- und Output verwendet wird. Der Input
wird als Übergabeparamter an die Execute-
Funktion der IWorker-Schnittstelle überge-
ben. Diese Funktion führt das ML-Modell mit
dem Input aus. Als Output wird ein Tensor
zurückgegeben und für die Darstellung in
der Scene weiterverarbeitet. Wird die Unity-
Scene nicht geschlossen, wiederholt sich der
ganze Prozess ab dem zweiten Schritt und das
nächste Bild der Kamera wird vorbereitet.
Die Abbildung 5 zeigt die Klassifizierung der
ML-Modelle in Unity. In der Unity-Scene kann
das Bild bzw. das Gesicht und zusätzlich beim
Maskenmodell die Position des MNS verän-
dert werden. Dadurch können verschiedene
10https://docs.unity3d.com/Manual/class-
ComputeShader.html (Zuletzt aufgerufen am 05.10.2022)
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Szenarien erstellt werden und so beispiels-
weise das Verhalten des Modells analysiert
werden. Befindet sich die Maske seitlich vom
Gesicht, erkennt dasModell die Person fälsch-
licherweise als Person mit MNS.

5 Evaluierung
In der Evaluierung wird die Performance der
beiden Modelle in der Barracuda-Umgebung
gemessen. Dafür wurde die Genauigkeit der
Modelle in verschiedenen Umgebungen er-
mittelt und die Bildwechselfrequenz (FPS) in
Unity erfasst. Für die Evaluierung der Ge-
Tabelle 2: Genauigkeit der Modelle in
verschiedenen Umgebungen

Masken-
modell Tiermodell

Tensorflow/
Pytorch 97% 90,01%

ONNX-
RT 90,35% 89,78%

Barra-
cuda 87% 81,03%

nauigkeit wurden die Modelle in verschiede-
nen Formaten und Umgebungen ausgeführt.
Die dafür verwendeten Datensätze waren die
Testdatensätze der jeweiligen Modelle. Die
Metrik Genauigkeit ist allerdings anfällig ge-
genüber unausgewogenen Datensätzen [8].
Bei einer starken Überrepräsentation einer
Klasse könnten die Ergebnisse verzerrt wer-
den, da möglicherweise das Modell bei einer
bestimmten Klasse genauer oder ungenau-
er klassifiziert. Aus diesem Grund wurden
die Testdatensätze gleichmäßig aufgestellt.
Neben der Ausführung der Modelle in ih-
rem Framework ohne die Exportierung in das
ONNX-Format, wurde die ONNX-Varianten
auch in der ONNX-Runtime (ONNX-RT) und
in Barracuda getestet. Die Ereignisse der Eva-
luierung sind in der Tabelle 2 zu sehen.
Bei der Evaluierung der FPS wurden die Mo-
delle in Unity mit zwei verschiedenen Ba-
ckends ausgeführt und die durchschnittlichen

Tabelle 3: Durchschnittliche FPS
Backend/
Preprocess

Masken-
modell Tiermodell

CPU/CPU 31 FPS 10 FPS
CPU/GPU 34 FPS 11 FPS
GPU/CPU 102 FPS 59 FPS
GPU/GPU 133 FPS 81 FPS

FPS ermittelt. Das erste Backend CSharpBurst
wird auf der CPU ausgeführt und wird von
Barracuda zu den effizienteren CPU-Backends
gezählt11. Das zweite wird auf der GPU aus-
geführt, trägt die Bezeichnung ComputePre-
compiled und wird ebenfalls von Barracu-
da als effizienteres GPU-Backend aufgeführt.
Neben den unterschiedlichen Backends wur-
de auch mit unterschiedlichen Preprocess-
ing-Arten evaluiert, die in Kapitel 4.3 erläu-
tert wurden. Die aufgerundeten Ergebnisse
sind in Tabelle 3 zu sehen.

6 Diskussion
Die Implementierung zeigt, dass ML-Modelle
in Unity nicht nur ausgeführt, sondern auch
interaktiv getestet werden können. Am Bei-
spiel des Maskenmodells konnte in Unity das
Verhalten des Modells bei unterschiedlichen
Positionen des MNS getestet und der Über-
gang zwischen den zwei Klassifikationsklas-
sen beobachtet werden. Mithilfe von Barra-
cuda könnte in Unity eine Simulationsum-
gebung, ähnlich wie bei AirSim oder CAR-
LA geschaffen werden, mit dem Unterschied,
dass die Modelle direkt in Unity ausgeführt
werden könnten. Dadurch wären Vorteile bei
der Performance denkbar, da im Vergleich zu
CARLA keine Client-API nötig wäre. Jedoch
müsste dies in einer weitere Studie belegt
werden. Neben dem Einsatz in der Simulation
kann Unity Barracuda auch in Videospielen
oder in mobilen Applikationen verwendet
werden. Beispielsweise könnte in einer mo-
bilen Anwendung die Kamera-App dadurch
11https://docs.unity3d.com/Packages/com.unity.barracuda@3.0/
manual/Worker.html (Zuletzt aufgerufen am 05.10.2022)
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erweitert werden, dass fremde Menschen im
Videostream erkannt und sofort unkenntlich
gemacht werden, um in einem Livestream
den Datenschutz zu erhöhen.
Die Genauigkeit der in Barracuda ausgeführ-
te Modelle sank im Vergleich zur Ausführung
in Tensorflow bzw. Pytorch. Der Unterschied
beträgt beim Maskenmodell 10% und beim
Tiermodell 8,98%. Wie bereits erwähnt, ba-
siert das Maskenmodell auf der MobileNetV2
Architektur und wird offiziell von Unity Bar-
racuda unterstützt. Das auf ResNet50 basier-
te Tiermodell hingegen wird nicht offiziell
unterstützt. Es ist also nicht auszuschließen,
dass bestimmte Operatoren deswegen gar
nicht oder nur teilweise korrekt ausgeführt
werden. Dies könnte eine Erklärung für den
größeren Unterschied zwischen der Ausfüh-
rung in der ONNX-RT und der in Barracuda
sein. Beim Export des Maskenmodells in das
ONNX-Format sank die Genauigkeit um ca.
7%. In diesem Fall wäre eine Optimierung
des Exports sinnvoll, da der Unterschied zwi-
schen ONNX-RT und Barracuda vergleichs-
weise klein ist. Die Wahl des Backends hatte
keine Auswirkung auf die Genauigkeit.
Bei der Messung der FPS hatte die Wahl des
Prozessors einen großen Einfluss auf die Per-
formance. Wurde das Modell und das Prepro-
cessing auf der GPU ausgeführt so konnten
beim Maskenmodell eine ca. vier mal höhere
FPS erzielt werden. Beim Tiermodell sogar ei-
ne ca. acht mal höhere FPS. Diese Zahlen sind
jedoch von der verwendeten Hardware ab-
hängig und könnten bei einer leistungsstär-
keren CPU geringer ausfallen. Interessant ist
jedoch, dass beimGPU-Backend dieWahl des
Preprocessings eine größere Wirkung hatte.
Beim Vergleich der beiden Modelle erreicht
das Maskenmodell eine höhere FPS. Grund
dafür ist, wie in Kapitel 4 bereits erwähnt
die Architektur der Modelle. Das Maskenmo-
dell basiert auf der MobileNetV2-Architektur,
die auf eine schnelle Ausführung optimiert
ist [15]. Die in Tabelle 3 erreichten Zahlen
wurden in einer minimalistisch gehaltenen

Unity-Scene erreicht. In einer echten Anwen-
dung würde die Anzahl der FPS niedriger
ausfallen, da Ressourcen für anderen Berech-
nungen benötigt werden. Dies könnte jedoch
entschärft werden, indem das Modell nicht
mehr in jedem Frame ausgeführt wird.

7 Fazit
Diese Arbeit befasst sich mit der Inference-
Engine Unity Barracuda und der Ausführung
von ML-Modellen in grafischen Simulatio-
nen. Ziel war es ein ML-Modell in Unity aus-
zuführen, die Performance zu untersuchen
und die Vorteile von Simulationen für ML-
Modelle zu erfassen. Neben einer Literaturre-
cherche wurden auch zwei ML-Modelle mit-
hilfe von Barracuda in Unity integriert und
dann evaluiert. Das erste Modell erkennt, ob
Personen eine Maske tragen und das zweite
Modell klassifiziert Bilder in neun verschie-
dene Tierarten. In der Unity-Scene des ersten
Modells kann eine virtuelle Maske über Ge-
sichter gelegt und bewegt werden, um so die
Ergebnisse des Modells zu untersuchen. Da-
durch konnten Grenzfälle simuliert werden
und das Verhalten der Modelle dabei beob-
achtet werden. Dieser Vorteil wurde auch in
der Literaturrecherche ermittelt. Neben der
Ausführung der Modelle können die Simula-
tionen auch Daten für das Training generie-
ren. Dadurch können finanzielle Mittel und
Zeit gespart werden. Außerdem können ge-
fährliche Situationen simuliert werden. In
einer Evaluierung wurde die Implementie-
rung der beidenModelle in Unity imHinblick
auf die Genauigkeit und der Performance der
FPS untersucht. Die Genauigkeit der Modell
sank insgesamt um ca. 10% im Vergleich zur
Ausführung in Python. In der Evaluierung
konnte das leichtgewichtige Maskenmodell
bis zu durchschnittlich 133 FPS erzielen, je-
doch ist die FPS stark davon abhängig, ob
eine GPU oder CPU für die Ausführung ver-
wendet wird.
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Zusammenfassung
In der vorliegenden Arbeit wird eine grup-
penbasierte Sichtweise auf das Geometric De-
ep Learning gegeben. Das Geometric Deep
Learning besitzt viele praxisrelevante An-
wendungen in den Bereichen der Compu-
tergrafik und der Netzwerkanalyse. Es er-
folgt eine Konstruktion von Ansatzfunktio-
nen mit bestimmten geometrischen Eigen-
schaften. Die Konstruktion erfolgt mithilfe
des Geometric Deep Learning Blueprints. Es
wird das theoretischeMinimumbereitgestellt
um diesen adäquat zu motivieren und zu ver-
stehen. Zur Veranschaulichung wird die Mo-
dellarchitektur eines Convolutional Neural
Networks eingeordnet. Für die konstruier-
ten Ansatzfunktionen wird zudem eine Feh-
lerabschätzung im Rahmen der empirischen
Risikominimierung durchgeführt.
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1 Einleitung
In den letzten Jahren hat sich im Bereich des
Machine Learning insbesondere das Deep
Learning (DL) durch erfolgreiche praktische
Anwendungen basierend auf Bild-, Video-
und Audiodaten hervorgetan [3]. Beispiels-
weise wird DL in der Windows Spracher-
kennung verwendet um Audio- und Vide-
odateien mithilfe der menschlichen Stimme
und Sprache zu suchen oder bei der Google-
Suchmaschine für die Funktion des Bilder-
Suchdienstes eingesetzt [8, 18]. Bild-, Video-
und Audiodaten sind Beispiele für euklidi-
sche Daten.
Ebenfalls haben sich in den letzten Jahren
Problemstellungen im DL ergeben die auf
Daten ohne zugrunde liegender euklidischer
Struktur beruhen. Wird DL auf Daten ohne
euklidischer Struktur betrieben spricht man
von Geometric Deep Learning (GDL) [3, 4].
Die Anwendungsgebiete des GDLs sind viel-
fältig. Beispiele sind im Kontext der sozialen
Netzwerke zu finden. Das soziale Netzwerk
kann mithilfe von Graphen und auf deren
Knoten definierten Funktionen modelliert
werden [3]. Die Knoten werden mit Mitglie-
dern des sozialen Netzwerkes identifiziert.
Die Kanten geben eine Bekanntschaft der
Mitglieder an. Die Funktion auf den Kno-
ten beschreibt das Alter der Mitglieder. Mit-
hilfe von GDL kann dann das Alter eines
Mitglieds anhand seiner Bekanntschaften ge-
schätzt werden. Auch können mit GDL Netz-
werkanalysen ausgeführt werden. Mitglieder
mit gemeinsamen Interessen können detek-
tieren werden. Ferner können Empfehlungs-
dienstverfahren umgesetzt werden. Dabei
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werden Objekte vorgeschlagen die Mitglie-
dern mit einer hohen Wahrscheinlichkeit ge-
fallen. Überdies finden Anwendungen in der
Teilchenphysik und der Chemie statt, denn
Partikelsysteme oder Moleküle können als
Graphen modelliert werden. Hier existieren
Anwendungen im Bereich des Wirkstoffdesi-
gns. In diesen Anwendungen werden physi-
kalische, chemische sowie biologische Eigen-
schaften anhand der betrachteten Molekül-
struktur vorhergesagt [3]. Eine weitere An-
wendung ist die Verkehrsprognose. Es wer-
den Straßennetze als Graphenmodelliert und
die Ankunftszeit bezüglich einer bestimmten
Route geschätzt [4].
Im Bereich der Computergrafik und der Com-
puter Vision treten Begrenzungsflächen von
dreidimensionalen Objekten auf [15]. Die-
se Begrenzungsflächen werden mithilfe Rie-
mannscher Mannigfaltigkeiten modelliert
[3]. Eine RiemannscheMannigfaltigkeit ist ei-
ne mathematische Beschreibung einer Ober-
fläche. Auch im Bereich der Virtual Reali-
ty, der Augmented Reality und beim Motion
Capture dienen Riemannsche Mannigfaltig-
keiten als Datengrundlage [4, 5]. Beispiels-
weise werden beim Motion Capture die er-
fassten Bewegungen eines Akteurs auf ein
dreidimensionales Modell transferiert. Wei-
tere nichteuklidische Daten in der Computer-
grafik sind Punktwolken oder Polygonnetze.
In der Computergrafik wird GDL bei Klas-
sifikationsproblemen eingesetzt. Zum Bei-
spiel wenn zwischen einem dreidimensiona-
lenModell eines Hundes und einesMenschen
unterschieden werden soll. Die prominen-
testen Vertreter von Daten mit nichteuklidi-
scher Struktur sind Graphdaten und Mannig-
faltigkeitsdaten.

1.1 Motivation und Ziele
Wie bereits ausgeführt treten in den Anwen-
dungsgebieten des GDL verschiedene Arten
von Daten auf. Euklidische Daten besitzen
eine bewegungssymmetrische Struktur. Be-
wegungen sind zum Beispiel Translationen

oder Rotationen. Nichteuklidische Daten hin-
gegen besitzen andere Symmetrien. Nichteu-
klidische Daten besitzen keine Translations-
ymmetrie [7]. Symmetrien führen zu Inva-
rianzen, also zu Funktionen die sich unter
einer Symmetrie nicht ändern. Im Kontext
des DL wird durch die Struktur der Daten der
Hypothesenraum festgelegt. Das heißt der
Raum, der die Funktionen enthält die die Da-
ten erklären können. Der Hypothesenraum
für Daten mit bestimmter Symmetriestruktur
besitzt durch die Daten vorgegebene symme-
trische Eigenschaften. Beispielsweise kann
eine Eigenschaft der Hypothesen bei der Ein-
zelobjektklassifizierung auf zweidimensiona-
len Bildern eine Rotationsinvarianz sein. Die-
ses Beispiel ist in Abbildung 1 veranschau-
licht. BeimDLwerdenHypothesenräumemit

Abbildung 1: Rotationsinvarianz um 90°
bei der Einzelobjektklassifizierung

Ansatzfunktionen approximiert. Nun stellt
sich die Frage ob Ansatzfunktionen gefunden
werden können die genau die symmetrischen
Eigenschaften besitzen wie der durch die Da-
ten vorgegebene Hypothesenraum. Da die
symmetrischen Eigenschaften unterschied-
lich ausfallen können, wäre ein allgemeines
Konstruktionsprinzip der Ansatzfunktionen
wünschenswert, das Fähig ist Ansatzfunk-
tionen mit beliebigen symmetrischen Eigen-
schaften zu erzeugen.
Beim Lern- bzw. Approximationsprozess im
DL kommt es unweigerlich zu einem Feh-
ler zwischen der approximierten Hypothe-
se und der eigentlich gesuchten Funktion.
Wenn eine Konstruktion angegeben werden
kann, die Ansatzfunktionen mit bestimmten
Eigenschaften erzeugt, stellt sich die Frage
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wie sich die Konstruktion auf den Fehler aus-
wirkt.

1.2 Forschungsfragen
Die oben stehenden Fragestellungen sind mit
den folgenden zwei Forschungsfragen kon-
kretisiert:
RQ1 Es gibt Hypothesenräume mit be-

stimmten Eigenschaften. Lassen sich
Ansatzfunktionen erzeugen die ge-
nau diese Eigenschaften besitzen?

RQ2 Können aus der Konstruktion von
Ansatzfunktionen mit vorgegebenen
Eigenschaften Rückschlüsse auf den
Fehler beim Lernprozess gezogen
werden?

Das Ziel der Arbeit ist die Beantwortung der
oben stehenden Fragestellungen und den dar-
aus spezifizierten zwei Forschungsfragen.

1.3 Methodik
Die Beantwortung der zwei Forschungsfra-
gen erfolgt mithilfe einer systematischen Li-
teraturrecherche. Zusätzlich wurde eine un-
systematische Literaturrecherche mit dem
Schneeballsystem bezüglich des Artikels [4]
von Bronstein et al. durchgeführt. Hier wurde
der Artikel [3] von Bronstein et al. gefunden
und als relevant eingestuft. Chronologisch
erfolgte erst die unsystematische Literaturre-
cherche und anschließend die systematische
Literaturrecherche mit der unten erläuterten
Suchstrategie.

1.3.1 Suchstrategie
Der Suchterm "Geometric Deep Learning"
AND "Survey" ergab in den Datenbanken
ACM Digital Library, arXiv, IEE Xplore,
ScienceDirect, SpringerLink und demWeb of
Science im Zeitraum von 2017 bis 2022 ins-
gesamt 199 Treffer. Die genaue Anzahl der
Ergebnisse pro Datenbank ist in Tabelle 1
dargestellt. Der Zeitraum ergibt sich daher,
dass der Begriff GDL erstmals im Jahr 2017
im Artikel [3] von Bronstein et al. verwendet
wird. Aufgrund der ausreichend gefundenen

Literatur wurde auf synonyme Suchterme
mit dem OR Operator wie Manifold Learning
oder Graph Learning verzichtet.

Tabelle 1: Anzahl der Literaturergebnis-
se pro Datenbank

Datenbank Ergebnisse
ACM Digital Library 31

arXiv 16
IEEE Xplore 2
ScienceDirect 65
SpringerLink 28
Web of Science 57

1.3.2 Literaturauswahl
Neben dem Einschlusskriterium das die Arti-
kel im Zeitraum von 2017 bis 2022 publiziert
wurden, wurden die Ergebnisse weiter da-
nach gefiltert das sie in deutscher oder engli-
scher Sprache vorliegen. Anschließend wur-
den Duplikate entfernt. Daraufhin wurden
die Titel überprüft und es verblieben elf Arti-
kel. Diese elf Artikel wurden dann weiter auf
ihr Abstract hin überprüft und für die vorlie-
gende Arbeit als relevant eingestuft. Zusam-
men mit den Artikeln [3, 4] von Bronstein et
al. werden demnach insgesamt 13 Artikel als
relevant befunden. Diese 13 Artikel werden
für die Ergebnisse dieser Arbeit berücksich-
tigt und werden im folgenden Kapitel darge-
stellt.

1.4 Verwandte Arbeiten
Mit demArtikel [3] von Bronstein et al. ist ein
2017 publizierter Übersichtsartikel des For-
schungsfeldes GDL gegeben. Hierin werden
in komprimierter Form die mathematischen
Grundlagen für das Lernen auf Graphen und
Riemannschen Mannigfaltigkeiten bereitge-
stellt und Verallgemeinerungen der euklidi-
schen Convolutional Neural Network (CNN)
Modellarchitektur auf nichteuklidische Be-
reiche dargestellt.
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Im Artikel [22] von Zhang et al. werden
Graph Neural Networks (GNNs), insbeson-
dere Graph CNNs nach Anwendungen und
zugrunde liegendem Faltungsmechanismus
kategorisiert.
Aufgrund der Schnelllebigkeit des For-
schungsfeldes publizierten Cao et al. mit dem
Artikel [5] der im Jahr 2020 publiziert wurde
einen zumArtikel [3] von Bronstein et al. ver-
wandten Übersichtsartikel. Dieser schließt
die bis dahin aufgrund neu entwickelten Mo-
dellarchitekturen entstandene Lücke.
Im Artikel [25] von Zhou et al. stellen diese
eine generelle Designpipeline für GNN Mo-
dellarchitekturen vor.
In dem Artikel [20] von Xiao et al. wer-
den die Vor- und Nachteile verschiedener
Repräsentationen von 3D Formdaten wie
Punktwolken oder Polygonnetze bezüglich
unterschiedlicherModellarchitekturen unter-
sucht.
Der Artikel [21] von Yuan et al. stellt sowohl
traditionelle als auch DL Methoden für die
3D Form Editierung, insbesondere Deforma-
tionstechniken für Polygonnetze vor.
Der Artikel [1] von Abadal et al. stellt Grund-
lagen der GNNs vor und gibt eine historische
Einordnung bezüglich verschiedener GNN
Modellarchitekturen. Außerdem werden effi-
ziente Rechentechniken bezüglich spezieller
Hardware präsentiert.
Im prototypischen Buch [4] das von Bron-
stein et al. im Jahr 2021 veröffentlicht wurde
wird der GDL Blueprint vorgestellt. Mit die-
sem können viele existierende Modellarchi-
tekturen eingeordnet werden.
Der Artikel [6] von Cao et al. beschäftigt sich
neben einer kurzen Einführung in das GDL
sowie einer Einordnung von gängigen An-
wendungen hauptsächlich mit den bekann-
ten Problemen bisheriger Modellarchitektu-
ren sowie zu bewältigenden Herausforderun-
gen des Forschungsfeldes.
Im Artikel [7] von Cao et al. wird die His-
torie des Forschungsfeldes GDL beleuchtet
und Benchmark Datensätze für verschiedene

Modellarchitekturen vorgestellt. Zudem wer-
den potenzielle Forschungsrichtungen und
Herausforderungen des Forschungsfeldes be-
sprochen.
Der Artikel [11] von Keramatfar et al. stellt
eine bibliometrische Übersicht über Artikel
die GNNs behandeln seit 2004 dar. Es werden
Forschungstrends sowohl quanti- als auch
qualitativ evaluiert.
Zhou et al. evaluieren und kategorisieren im
Artikel [26] insgesamt 327 Artikel im Bereich
GNNs .
Der Artikel [19] von Ward et al. stellt ein
Tutorial bezüglich GNNs dar und stellt pra-
xisnahe Beispiele vor.

1.5 Aufbau der Arbeit
In Kapitel 2 wird der Rahmen festgelegt in
dem die Ergebnisse eingeordnet werden. Es
wird auf das überwachte Lernen eingegan-
gen und die empirische Risikominimierung
(ERM) der statistischen Lerntheorie erläutert.
Weiter umfasst das Kapitel technische Erläu-
terungen zu Gruppen. Im Kapitel 3 werden
die Ergebnisse vorgestellt. Hier wird der GDL
Blueprint erläutert und anhand der CNN Mo-
dellarchitektur verdeutlicht. Daraufhin wird
eine Fehlerzerlegung der ERM präsentiert.
Das Kapitel 4 enthält eine Diskussion der Er-
gebnisse bezüglich der gestellten Forschungs-
fragen und Das Kapitel 5 beinhaltet ein ab-
schließendes Fazit.

2 Grundlagen
Im folgenden werden die Grundlagen erläu-
tert die zumVerständnis der Ergebnisse benö-
tigt werden. Ziel ist es einen Rahmen bereit-
zustellen indem die Ergebnisse eingeordnet
und diskutiert werden können.

2.1 Überwachtes Lernen
Es sei die Menge X der Attribute und die
Menge Y, der Label gegeben. Dann heißt
die Menge D = {(𝑥𝑖 , 𝑦𝑖 ) : 𝑥𝑖 ∈ X, 𝑦𝑖 ∈
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Y, für 𝑖 = 1, ..., 𝑛} bestehend aus 𝑛 ∈ N Ele-
menten die Menge der Daten. Weiter wird
eine unbekannte Funktion 𝑓 : X → Y ange-
nommen. Deren unabhängige Variable ent-
spricht 𝑥 ∈ X und deren abhängige Variable
entspricht gerade 𝑦 ∈ Y. Die Funktion 𝑓
wird Hypothese genannt. Das Problem des
überwachten Lernens entspricht dann dem
Bestimmen der Hypothese 𝑓 mithilfe der Da-
ten D [4].

2.2 Empirische Risikomini-
mierung

Beim statistischen Lernen wird eine statis-
tische Sichtweise auf das maschinelle Ler-
nen eingenommen. Eine Verfahrensweise um
die Güte einer Hypothese einzuschätzen ist
die ERM. Daten werden als Observationen
einer zugrunde liegenden Wahrscheinlich-
keitsverteilung interpretiert. Sei sonach eine
Wahrscheinlichkeitsverteilung 𝑃 über X×Y
definiert und die Observationen bezüglich
𝑃 (𝑥,𝑦) unabhängig und identisch verteilt.1
Sei außerdem 𝐿 : Y × Y → R, (𝑦1, 𝑦2) ↦→
𝐿(𝑦1, 𝑦2) eine Verlustfunktion die die Dif-
ferenz zwischen dem vorhergesagten Label
𝑓 (𝑥) und dem tatsächlichen Label 𝑦 misst.
Dann bezeichnet:

R(𝑓 ) =
∫
X×Y

𝐿(𝑓 (𝑥), 𝑦) 𝑑𝑃 (𝑥,𝑦) (1)

den durchschnittlichen Verlust, auch das Risi-
ko genannt.1 Mit 𝑛 Observationen D ist das
empirische Risiko mit:

R̂ (𝑓 ) = 1
𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

𝐿(𝑓 (𝑥𝑖 ), 𝑦𝑖 ) (2)

definiert.2 Ziel der ERM ist es R(𝑓 ) zu mi-
nimieren. Da 𝑃 (𝑥,𝑦) unbekannt ist wird an-
stelle von R(𝑓 ) das empirische Risiko R̂ (𝑓 )

1https://www-m5.ma.tum.de/foswiki/pub/M5/
Allgemeines/MA4801_2021S/ML.pdf, zuletzt abge-
rufen am 29.10.2022.
2https://geometricdeeplearning.com/lectures/, zuletzt ab-
gerufen am 29.10.2022.

auf den bekannten Observationen ausgewer-
tet und mithilfe eines Lernalgorithmus mini-
miert [2].1 Ziel ist es, dass das DL Architek-
turmodell gut generalisiert, demgemäß nicht
nur auf den bekannten Observationen eine
bestmögliche Approximation leistet sondern
auch auf bisher unbekannten Daten.

2.3 Gruppen
Informell gesprochen ist eine Symmetrie ei-
nes Objektes oder eines Systems eine Trans-
formation die das Objekt oder das System un-
verändert oder anders ausgedrückt invariant
lässt [4]. Eine Gruppe ist ein algebraisches
Objekt das Symmetrien codiert und wird im
folgenden definiert.

2.3.1 Gruppen
Ein geordnetes Paar (𝐺, ◦), bestehend aus
einer Menge 𝐺 und einer inneren, zweistelli-
gen Verknüpfung
◦ : 𝐺 ×𝐺 → 𝐺 : (𝑔1, 𝑔2) ↦→ 𝑔1 ◦ 𝑔2 mit den
folgenden Axiomen:

• Für alle 𝑔1, 𝑔2, 𝑔3 ∈ 𝐺 gilt:
(𝑔1 ◦ 𝑔2) ◦ 𝑔3 = 𝑔1 ◦ (𝑔2 ◦ 𝑔3).

• Es gibt ein Element 𝑒 ∈ 𝐺 , so dass
für alle 𝑔 ∈ 𝐺 gilt:
𝑔 ◦ 𝑒 = 𝑒 ◦ 𝑔 = 𝑔.

• Für jedes Element 𝑔 ∈ 𝐺 gibt es ein
Element 𝑔−1, so dass gilt:
𝑔 ◦ 𝑔−1 = 𝑔−1 ◦ 𝑔 = 𝑒 .

wird als Gruppe bezeichnet [10]. Das Ele-
ment 𝑒 wird als neutrales Element bezeich-
net. Wenn möglich wird im folgenden die
Verknüpfung in der Notation unterdrückt,
somit 𝐺 anstelle von (𝐺, ◦) geschrieben. Als
Beispiel ist hier die Diedergruppe 𝐷3, die
Symmetriegruppe eines ebenen gleichseiti-
gen Dreiecks angeführt. Die Gruppe enthält 6
Elemente, nämlich drei Rotationen 𝑟1, 𝑟2 und
𝑟3 um 0°=360°, 120° und 240°, sowie die Spie-
gelungen 𝑠1, 𝑠2, 𝑠3 an den drei Mittelsenkrech-
ten. Der Zusammenhang ist in der Abbildung
2 dargestellt. Werden die Ecken des Dreiecks
nummeriert so vertauschen sie sich unter ei-
ner Rotation oder Spiegelung entsprechend.
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Abbildung 2: Die Diedergruppe 𝐷3 als
Symmetriegruppe eines gleichseitigen
Dreiecks mit Rotationen 𝑟1, 𝑟2, 𝑟3 und
Spiegelungen 𝑠1, 𝑠2, 𝑠3

Fasst man die Ecken als Menge auf operiert
die Gruppe auf der Menge. Eine solche Ver-
knüpfung wird Gruppenaktion genannt.

2.3.2 Gruppenaktionen
Sei𝐺 eine Gruppe undX eine nichtleereMen-
ge. Dann operiert die Gruppe𝐺 auf der Men-
ge X mit der äußeren zweistelligen Verknüp-
fung ⊲ : 𝐺 × X → X, (𝑔, 𝑥) ↦→ 𝑔 ⊲ 𝑥 , wenn
folgende Axiome erfüllt sind:

• Für alle 𝑥 ∈ X und das neutrale Ele-
ment 𝑒 ∈ 𝐺 gilt: 𝑒 ⊲ 𝑥 = 𝑥 .

• Für alle 𝑔1, 𝑔2 ∈ 𝐺 und 𝑥 ∈ X gilt:
(𝑔1 ◦ 𝑔2) ⊲ 𝑥 = 𝑔1 ⊲ (𝑔2 ⊲ 𝑥).

Die Verknüpfung ⊲ wird Gruppenaktion ge-
nannt [10].
Operiert nun eine Gruppe auf Elemente die
einer Funktion als Argumente dienen und
ändert sich der Funktionswert nicht unter
der Gruppenaktion, spricht man von einer
invarianten Funktion bezüglich dieser Grup-
pe [4].

2.3.3 Invariante Funktionen
Eine Funktion 𝑓 : X → Y wird 𝐺 invariant
genannt, wenn gilt: 𝑓 (𝑔⊲𝑥) = 𝑓 (𝑥), für alle
𝑔 ∈ 𝐺 und 𝑥 ∈ X.

Solche Invarianzen sind im DL allgegenwär-
tig. Beispielsweise beim Bestehen einer Ro-
tationsinvarianz um 90° bei der Einzelobjekt-
klassifizierung auf zweidimensionalen Bil-
dern. Dies ist in der Abbildung 1 dargestellt.
Ein anderes Beispiel ist in der computerge-
stützten Chemie zu finden. Hier sollen Eigen-
schaften von Molekülen unabhängig ihrer
Orientierung im Raum vorhergesagt werden.
Eine erklärende Hypothese 𝑓 soll hier folg-
lich Rotationsinvariant sein. Weißen Daten
bestimmte Symmetrien auf, soll die Hypo-
these die die Daten erklärt diese Symmetrien
respektieren. Die Hypothese soll𝐺 invariant
bezüglich einer Gruppe 𝐺 sein. Durch die
Daten sind Hypothesenräume infolgedessen
mit F ⊆ {𝑓 : X → Y, 𝑓 ist G invariant} ge-
geben. Wird nun der Hypothesenraum mit-
tels Ansatzfunktionen approximiert sollen
die Ansatzfunktionen auch die Eigenschaf-
ten des Hypothesenraums besitzen.

3 Ergebnisse
Im folgenden wird vorgestellt wie sich G in-
variante Ansatzfunktionen im allgemeinen
erzeugen lassen. Anschließend wird ein kon-
kretes Beispiel vorgeführt und hiernach eine
Fehlerabschätzung im Kontext der ERM vor-
genommen.

3.1 Geometric Deep Learning
Blueprint

Der im Artikel [4] von Bronstein et al. vorge-
stellte GDL Blueprint erlaubt es G invariante
Ansatzfunktionen zu erzeugen. Dies wird im
folgenden dargestellt.

3.1.1 Signale auf geometrischen Bereichen
Sei Ω eine Menge und hier Bereich genannt.
DL Architekturmodelle operieren auf Funk-
tionen die auf Bereichen definiert sind und
die im folgenden Signale genannt werden.
Sei X(Ω, C) = {𝑥 : Ω → C} der Raum
der vektorwertigen Signale auf Ω, mit ei-
nem Hilbertraum C. Außerdem sei der Raum
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X(Ω, C) selbst ein Hilbertraum. Ein Hilber-
traum ist ein Vektorraum mit einem Skalar-
produkt, der vollständig ist. Demnach ein
Raum in dem jede Cauchy Folge konvergiert.

3.1.2 Gruppenaktionen auf Signalen
Sei mit ⊲ : 𝐺 × Ω → Ω, (𝑔,𝑢) ↦→ 𝑔 ⊲ 𝑢 eine
Gruppenaktion auf Ω gegeben. Dann ist mit
¤⊲ : 𝐺 × X(Ω, C) → X(Ω, C), (𝑔, 𝑥) ↦→
(𝑔¤⊲𝑥) (𝑢) = 𝑥 (𝑔−1 ⊲ 𝑢) eine Gruppenaktion
auf X(Ω, C) gegeben. Weiterhin ist ¤⊲ linear.
3.1.3 Equivariante Funktionen
Eine Funktion 𝑓 : X(Ω, C) → X(Ω, C) wird
𝐺 equivariant genannt, falls gilt: 𝑓 (𝑔¤⊲𝑥) =
𝑔¤⊲𝑓 (𝑥).
3.1.4 Geometric Deep Learning Blueprint
Seien Ω und Ω′ Bereiche und 𝐺 eine Grup-
pe die auf Ω operiert. Des Weiteren sei Ω′
eine gröbere Version von Ω. Dann sind die
folgenden Bausteine definiert:

• Eine lineare𝐺 equivariante Funktion
𝐵 : X(Ω, C) → X(Ω′, C′), für die
𝐵(𝑔 ⊲𝑥) = 𝑔¤⊲𝐵(𝑥), für alle 𝑔 ∈ 𝐺 und
𝑥 ∈ X(Ω, C) gilt.

• Ein nichtlineare Funktion
𝜎 : C → C′, elementweise ange-
wandt als (( ¤𝜎) (𝑥)) (𝑢) = 𝜎 (𝑥 (𝑢)).

• Eine vergröbernde Funktion
𝑃 : X(Ω, C) → X(Ω′, C)

• Eine 𝐺 invariante Funktion
𝐴 : X(Ω, C) → Y, mit
𝐴(𝑔¤⊲𝑥) = 𝐴(𝑥), für alle 𝑔 ∈ 𝐺 und
𝑥 ∈ X(Ω, C).

Diese Bausteine ermöglichen es𝐺 invariante
Funktionen 𝑓 : X(Ω, C) → Y, der Form:
𝑓 = 𝐴 ◦ ¤𝜎𝑛 ◦𝐵𝑛 ◦𝑃𝑛−1 ◦ ... ◦𝑃1 ◦ ¤𝜎1 ◦𝐵1 (3)

zu konstruieren. Mit ◦ ist hier die übliche
Komposition von Funktionen bezeichnet.

3.2 Convolutional Neural
Networks

Im folgenden werden die Bausteine des GDL
Blueprints wie im Artikel [4] von Bronstein
et al. ausgeführt den Bausteinen der CNN

Modellarchitektur zugeordnet. Damit lässt
sich zeigen das der GDL Blueprint nicht nur
theoretisch G invariante Ansatzfunktionen
erzeugt, sondern das solche Ansatzfunktio-
nen auch tatsächlich existieren. Es werden
quadratische, skalarwertige diskretisierte Bil-
der als Datengrundlage betrachtet. Dann sei
der zugrunde liegende zweidimensionale geo-
metrische Bereich durch Ω = {(𝑖, 𝑗) : 𝑖 =
0, . . . , 𝑑 − 1 und 𝑗 = 0, . . . , 𝑑 − 1} mit 𝑢 =
(𝑢1, 𝑢2) ∈ Ω gegeben. Die skalarwertigen
Signale sind mit X(Ω,R) gegeben. Der geo-
metrische Bereich Ω bildet ein Gitter. Mit
zusätzlich geforderten periodischen Randbe-
dingungen sei die zugrunde liegende Gruppe
das direkte Produkt 𝐺 = Z𝑑 × Z𝑑 der zy-
klischen Gruppe Z𝑑 . Die Gruppe 𝐺 wird als
diskrete Translationsgruppe bezeichnet. Sei
𝐶Θ ∈ R𝑛×𝑛 eine zyklische Matrix, also eine
Matrix der Gestalt:

𝐶Θ =

©­­­­­­
«

𝜃0 𝜃𝑛−1 · · · 𝜃1
𝜃1 𝜃0 · · · 𝜃2
...

...
. . .

...

𝜃𝑛−1 𝜃𝑛−2 · · · 𝜃0

ª®®®®®®
¬

(4)

Eine zyklische Matrix erhält man dadurch
das die jeweils nächste Spalte durch zykli-
sches Verschieben der Spalte davor gewon-
nen wird. Die erste Spalte besteht aus dem
Vektor Θ = (𝜃0, ..., 𝜃𝑛−1)𝑇 ∈ R𝑛 . Das Pro-
dukt 𝐶Θ𝑥 einer zyklischen Matrix 𝐶Θ und
eines Vektors 𝑥 ∈ R𝑛 kann als diskreter Fal-
tungsoperator:

(𝑥 ∗ Θ)𝑖 =
𝑛−1∑︁
𝑗=0

𝑥 𝑗 mod 𝑛 𝜃𝑖− 𝑗 mod 𝑛 (5)

interpretiert werden. Es gilt demnach 𝐶Θ𝑥 =
(𝑥 ∗ Θ). Die spezielle Wahl von Θ =
(0, 1, . . . , 0)𝑇 führt zu der zyklischen Matrix
die hier mit 𝑆 bezeichnet ist. Die Matrix 𝑆
heißt Translationsoperator. Weiter ist das
Produkt von zyklischen Matrizen kommu-
tativ. Es gilt demzufolge 𝐶Θ𝐶𝐻 = 𝐶𝐻𝐶Θ für
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Θ, 𝐻 ∈ R𝑛 . Mit 𝐶𝐻 = 𝑆 ist der Faltungsope-
rator equivariant bezüglich des Translations-
operators 𝐶Θ𝑆 (𝑥) = 𝑆𝐶Θ (𝑥).
Sei der Faltungskern Θ der Größe 𝑙 ×𝑚, in-
terpretiert als Vektor aus R𝑙 ·𝑚 , in Form der
Linearkombination 𝛼11Θ1,1 + · · · + 𝛼𝑙 ·𝑚Θ𝑙,𝑚

mit 𝛼𝑣𝑤 ∈ R,Θ𝑣,𝑤 ∈ R𝑙 ·𝑚 gegeben. Dann
ist mit der konkreten Wahl Θ𝑣𝑤 (𝑢1, 𝑢2) =
𝛿 (𝑢1 −𝑣,𝑢2 −𝑤) des Faltungskerns jede loka-
le lineare equivariante Funktion darstellbar
als:

𝐵(𝑥) =
𝑙∑︁

𝑣=1

𝑚∑︁
𝑤=1

𝛼𝑣𝑤𝐶Θ𝑣,𝑤𝑥 (6)

mit Patch 𝑥 ∈ R𝑙×𝑚 , ebenso interpretiert
als Vektor aus R𝑙 ·𝑚 . Für die konkrete Wahl
Θ𝑣𝑤 (𝑢1, 𝑢2) ist 𝛿 (0) = 1, ansonsten ist 𝛿 (𝑢1−
𝑣,𝑢2 − 𝑤) = 0. Dies führt in Koordinaten
zur Formel für die diskrete Faltung in zwei
Dimensionen:

𝐵𝑢𝑣 (𝑥) =
𝑙∑︁

𝑎=1

𝑚∑︁
𝑏=1

𝛼𝑎𝑏𝑥𝑢+𝑎,𝑣+𝑏 (7)

Die populärste elementweise angewand-
te nichtlineare Aktivierungsfunktion 𝜎 der
CNN Modellarchitektur ist die Rectifier Akti-
vierungsfunktion 𝜎 (𝑥) = max(𝑥, 0) [4].
Das Vergröbern dient hier als Gittervergröbe-
rung 𝑃 : X(Ω, C) → X(Ω′, C). Im Kontext
der CNNs werden solche Vergröberungsstra-
tegien als Pooling bezeichnet. Bekannte Poo-
lingstrategien sind das Max Pooling oder das
Average Pooling.
Eine zu den Kompositionen 𝑃𝑖 ◦ ¤𝜎𝑖 ◦𝐵𝑖 korre-
spondierende Schicht eines CNNs kann ins-
gesamt als 𝐿𝑖 = 𝑃𝑖 (𝜎𝑖 (𝐵𝑖 (𝑥))) angegeben
werden.
Die G invariante Funktion 𝐴, im Kontext der
CNNs auch translationsinvariantes globales-
Pooling genannt, kann mit der Mittelwerts-
funktion als average Pooling umgesetzt wer-
den.

3.3 Fehlerzerlegung
Im Kontext der ERM kann der Fehler des
Lernprozesses in verschiedene Komponenten

zerlegt werden. Gibt man die Ansatzfunktio-
nen vor lassen sich mit der Fehlerzerlegung
Rückschlüsse auf den Fehler insgesamt zie-
hen.
Sei R∗ = inf𝑓 ∈X×YR(𝑓 ) das optimale Risi-
ko und RF = inf𝑓 ∈FR(𝑓 ) das optimale Ri-
siko eines festen Hypothesenraumes F . Sei
eine Funktion 𝑓 ∈ F gegeben die das empi-
rische Risiko minimiert, also R̂ (𝑓 ) ≤ R̂(𝑓 ),
für alle 𝑓 ∈ F . Dann kann nach Bottou und
Bousquet in [2] die Differenz zwischen dem
Risiko einer Ansatzfunktion 𝑓 die von einem
Lernalgorithmus approximiert ist und dem
optimalen Risiko zerlegt werden in:

R(𝑓 ) − R∗ = (R(𝑓 ) − R(𝑓 ))︸             ︷︷             ︸
Optimierungsfehler

+

(R(𝑓 ) − RF)︸          ︷︷          ︸
Schätzungsfehler

+

(RF − R∗)︸       ︷︷       ︸
Approximationsfehler

(8)

Dabei stellt 𝑓 eine Annäherung an 𝑓 dar.
Der Optimierungsfehler hängt davon ab wie
gut der Lernalgorithmus der zu 𝑓 geführt hat
bezüglich idealer ERM ist. Der Schätzungs-
fehler misst wie gut der empirische Risikomi-
nimierer 𝑓 ∈ F im Vergleich zum optima-
len Risikominimierer abschneidet. Er hängt
von der Anzahl der Observationen und der
Größe des Hypothesenraumes ab. Größere
bzw. komplexere Hypothesenräume führen
zu größeren Schätzungsfehlern. Der Appro-
ximationsfehler hingegen ist unabhänig von
den Observationen sowie der Ansatzfunkti-
on 𝑓 . Er gibt an wie gut der Hypothesenraum
F ist. Komplexerere bzw. reichhaltigere Hy-
pothesenräume führen zu kleineren Appro-
ximationsfehlern. Da der Hypothesenraum
durch den GDL Blueprint auf Ansatzfunktio-
nen eingeschränkt wird die bestimmte Eigen-
schaften besitzen verringert sich die Kom-
plexität des Hypothesenraumes. Der Schät-
zungsfehler sollte folglich im Vergleich zu
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Ansatzfunktionen die die bestimmten Eigen-
schaften nicht erfüllen kleiner werden. Da
der Approximationsfehler unabhängig von
den Ansatzfunktionen ist und die Eigenschaf-
ten der Ansatzfunktionen (da sie mit dem
GDL Blueprint konstruiert sind) die Struk-
tur der Daten respektieren, sollte sich der
Approximationsfehler nicht verschlechtern.2

4 Diskussion
Mithilfe des GDL Blueprints lassen sich be-
reits existierende Architekturen die sowohl
auf euklidischen als auch auf nichteuklidi-
schen Daten agieren einordnen. Der Fall der
CNN Modellarchitektur auf euklidischen Da-
ten ist im Kapitel 3 behandelt. Ist der Bereich
hingegen eine Riemannsche Mannigfaltig-
keit und die Symmetriegruppe die Gruppe
der Isometrien lassen sich damit ebenfalls
Modellarchitekturen einordnen [4]. GNNs
können dadurch eingeordnet werden das der
Bereich ein Graph darstellt und die Symme-
triegruppe gerade die Grupper aller Permu-
tationen.
DL Modellarchitekturen treffen Annahmen
über noch nicht verarbeitete Daten die nicht
aus den Informationen der bereits gesehenen
Daten hergeleitet werden können [17]. Dies
wird Inductive Bias genannt. Findet dies in
der Form statt, dass der Hypothesenraum ein-
geschränkt wird wird dies als Declarative Bi-
as bezeichnet [17]. Die Invarianzeigenschaft
der Ansatzfunkionen ist damit als Declarati-
ve Bias zu verstehen. Daten werden aus der
echten Welt gewonnen. Diese verhält sich
nach gewissen physikalischen Gesetzmäßig-
keiten, die wiederum bestimmten Symme-
trien unterliegen. Diese Symmetrien sollten
sich sonach auch in den Daten widerspiegeln.
Die Ansatzfunkionen dementsprechend zu
wählen erscheint somit sinnvoll.
Komplexe Daten weißen Korrelationen auf,
die sich über mehrere Skalen hinweg erstre-
cken. Eine Modellarchitektur sollte deshalb
dazu in der Lage sein Signale auf mehreren

Skalen zu repräsentieren, um Zusammen-
hänge dieser Art erfassen zu können. Der
GDL Blueprint setzt diese Eigenschaft mithil-
fe der Vergröberungsfunktionen um. Ist 𝑓 ′
auf Signalen 𝑥 ∈ X(Ω′, C) definiert genügt
𝑓 ≈ 𝑓 ′ ◦ 𝑃 . Der Sachverhalt ist in Abbildung
3 illustriert. Mit mehreren Schichten und da-

Abbildung 3: Vergröberung am Beispiel
der Einzelobjektklassifizierung

zugehörigen Vergröberungsfunktionen wer-
den sowohl Korrelationen die auf einer fei-
nen Auflösung bestehen als auch diese die
auf gröberen Auflösungen bestehen erkannt.
Dies geschieht indem die Korrelationen lokal
erfasst werden und dann an die gröberen Auf-
lösungen weitergereicht werden [4]. Ein Bei-
spiel für Langzeitkorrelationen sind Zeitrei-
hen des menschlichen Herzschlags [14].
Eine weitere Eigenschaft die mit dem GDL
Blueprint umgesetzt wird ist die Deformati-
onsstabilität. Die Eigenschaft meint das die
Modellarchitektur sich invariant bezüglich
hinreichend kleiner Deformationen verhal-
ten soll. Sowohl Signale als auch der geome-
trische Bereich an sich kann Deformationen
unterliegen. Beispielsweise kann ein Bild das
mit entsprechender Belichtungszeit durch ei-
ne Fotokamera aufgenommen wird eine Be-
wegungsunschärfe enthalten. Trotzdem soll-
te beim Beispiel der Einzelobjektklassifizie-
rung immer noch dasselbe Objekt identifi-
ziert werden. Im Kontext der Sozialen Netz-
werke können zu zwei unterschiedlichen
Zeitpunkten unterschiedliche Bekannschafts-
beziehungen vorliegen. Hier liegt demgemäß
eine Änderung des Bereichs vor [4]. Defor-
mationsstabilität wird umgesetzt indem lokal
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Deformationsequivariante Funktionen ange-
setzt werden.
Der GDL Blueprint ist schichtweise bzw.
kompositionell aufgebaut. Unter der Annah-
me das mithilfe der Kompositionalität kom-
plexe Sachverhalte wie sie in der echtenWelt
vorkommen gut erklärt werden können ist
dies ebenfalls eine sinnvolle Eigenschaft.3
Konkrete CNN Modellarchitekturen die das
generelle Schema das im Kapitel 3 vorgestellt
wird erfüllen sind LeNet, AlexNet, ResNet,
sowie UNet [9, 12, 13, 16].
Es existieren CNN Modellarchitekturen in
denen keine Translationsinvarianz gegeben
ist [4]. Solche Modellarchitekturen lassen
sich ohne auch den zugrunde liegenden Be-
reich Ω zu ersetzen nicht mit dem GDL Blue-
print ableiten. Gängige algorithmische Erwei-
terungen von DL Modellarchitekturen wie
die Batch Normalization lassen sich ebenfalls
nicht mit dem GDL Blueprint abbilden [4].
Außerdem sind keine Bausteine durch den
GDL Blueprint gegeben die andere Transfor-
mationen wie Illuminationseffekte oder Far-
bänderungen erhalten [4]. Diese Informatio-
nen können aber mithilfe Datenaugmentati-
on ohne architekturelle Änderungen in die
Modellarchitektur inkooperiert werden [4].
Für die Fehlerzerlegung muss eine ERM vor-
liegen. Die ERM kann jedoch zu Overfitting
führen. Also dazu das die gelernte Hypothese
gut auf den bekannten Observationen agiert,
jedoch keine ungesehenen Daten gut erklärt
bzw. vorhersagt [23].
Um bei der ERM trotzdem eine gute Gene-
ralisierung zu realisieren kann angelehnt an
das Sparsamkeisprinzip auch Ockhams Ra-
siermesser genannt, wobei die am wenigsten
komplexe Hypothese ausgewählt wird, die
Regularisierung eingeführt werden.
Sei dazu der Hypothesenraum mit einem
nichtnegativen Komplexitätsmaß 𝛾 : F → R

3https://cfcs.pku.edu.cn/docs/2019-
10/20191010101730652831.pdf, zuletzt abgerufen
am 29.10.2022.

ausgestattet. Ein Komplexitätsmaß ist bei-
spielsweise die Anzahl der Neuronen eines
neuronalen Netzes. Dann kann im Kontext
der ERM die Regularisierung durchgeführt
werden mit der Funktion 𝑓 ∈ F die das gege-
bene Komplexitätsmaß 𝛾 minimiert, also für
die 𝛾 (𝑓 ) ≤ 𝛾 (𝑓 ), für alle 𝑓 ∈ F gilt. Das Mo-
dell wird so auf eine bestimme Komplexität
beschränkt. Ein komplexes Modell tendiert
zu Overfitting da es eher das Rauschen in
den bekannten Daten lernt als die wirklich
relevanten Zusammenhänge [24]. Eine Ver-
wirklichung der Regularisierung findet damit
so statt, dass die ERM in einer eingeschränk-
ten Form mit dem restringierten Hypothe-
senraum F𝛿 = {𝑓 ∈ F : 𝛾 (𝑓 ) ≤ 𝛿} als
𝑓𝛿 = arg min

𝑓 ∈F𝛿
R̂ (𝑓 ) ausgeführt wird [4].

5 Fazit
Mithilfe des GDL Blueprints können G inva-
riante Ansatzfunktionen konstruiert werden.
Für diese Kontruktion müssen auf entspre-
chenden Bereichen zu bestimmten Gruppen
equivariante und invariante Funktionen so-
wie nichtlineare und vergröbernde Funktio-
nen definiert werden. Damit können Model-
larchitekturen die auf euklidischen sowieMo-
dellarchitekturen die auf nichteuklidischen
Daten agieren beschrieben werden.
Außerdem setzt der GDL Blueprint weitere
Eigenschaften um unter denen komplexe Hy-
pothesen voraussichtlich gut approximiert
werden können.
Im Kontext der ERM kann eine Fehlerzer-
legung in drei Komponenten durchgeführt
werden. Bei Ansatzfunktionen die durch den
GDL Blueprint erzeugt werden sollte eine
Fehlerkomponente nicht verschlechtert und
eine zweite Fehlerkomponente verbessert
werden.
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