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Tobias Ranfft 

Thema der Arbeit 

Identifikation Sozialer Gruppen von Fußgängern in Videos, Motion-Similarity-Clustering und 

Multi-Object-Tracking unter Anwendung eines CNNs zur Identifikation von Personen in Vi-

deostreams 

Stichworte 

YOLO, Object-Detection, Motion-Similarity-Clustering, Convolutional Neural Network, Bild-

verarbeitung 

Kurzzusammenfassung 

Die Echtzeiterkennung von Personengruppen in Videos ist für diverse Anwendungs- und For-

schungsbereiche zu einem relevanten Thema geworden. Hier zu nennen sind unter anderem 

Videoüberwachung, Verhaltensforschung und Prozessoptimierung. Ziel dieser Arbeit ist daher 

die Entwicklung eines Systems zur automatisierten Erkennung und Markierung von Personen 

und deren Gruppenzugehörigkeiten. Beschrieben wird zunächst YOLOv3 als genutztes Con-

volutional Neural Network. Unter heranziehen der Konzepte des NMSC-Algorithmus wird ein 

System zur Erkennung von Personengruppen anhand ihrer Bewegungsparameter entwickelt 

und beschrieben. Die Auswertung und Parametrisierung des Systems findet exemplarisch an-

hand eines Beispiels statt. Es wird gezeigt, dass das System Personen und Gruppen im Ver-

gleich zur manuellen Identifikation meist zuverlässig erkennt. Ausnahmen resultieren vor al-

lem aus der zugrundeliegenden Gruppendefinition und der gewählten Methoden. Zur Verbes-

serung des Systems wäre eine Modifikation in Bezug auf die zugrundeliegenden Methoden für 

die Erkennung und das Tracking von Personen denkbar. 
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Title of Thesis 

Identification of social groups from Pedestrians in Videos, Motion-Similarity-Clustering and 

Multi-Object-Tracking with the usage of a CNN to identify persons in videostreams 

Keywords 

Motion-Similarity-Clustering, YOLO, Object-Detection, Convolutional Neural Network, 

Computer Vision 

Abstract 

Real-time detection of grouped persons in videos has recently become a relevant topic in re-

search and for various applications, e.g. video-surveillance, social studies or process-optimiza-

tion. The aim of this thesis is therefore the development of a system to identify and label pe-

destrians and groups. Firstly, the thesis provides insights regarding the YOLOv3 architecture 

since its used as a detection-framework in the developed system. By using basic concepts from 

the NMSC-Algorithm a system to identify and follow up groups of persons through motion-

similarity is developed. Its evaluation and parameterization is performed based on a demo-

video. It is shown that in comparison to manual identification the system identifies persons and 

groups almost as accurately. Discrepancies can be explained through the applied grouping def-

inition and through the selected methods for object-detection and -tracking. Improvements in 

accuracy might be achievable by modifying these. 
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1 Einleitung 

1.1 Thema 

Die automatisierte Erkennung von Personen und ihren Gruppenbildungen zeigt thematische 

Relevanz in diversen Bereichen: Unter anderem im Bereich der Überwachung und Sicherheit 

im öffentlichen Raum, sowie in der Sozialforschung findet diese ihre Anwendung (vgl. 

Bhargava/Chaudhuri, 2014). So kann die Erkennung von Gruppen in Menschenmassen bei-

spielsweise zur frühzeitigen Evaluierung eventueller Sicherheitsrisiken genutzt werden (vgl. 

Maheshwari/Heda, 2016). Weitere mögliche Anwendungsszenarien sind außerdem die Ana-

lyse von Warteschlangen oder die Analyse gruppenbasierten Einkaufsverhaltens (vgl. Chan-

dran et al., 2015).  

Die Identifikation von Gruppen in Videos kann auf unterschiedliche Weisen erfolgen: Denkbar 

sind hierbei Kriterien wie unter anderem Erscheinungsbild, Bewegungsparameter oder Inter-

aktionen zwischen Personen (vgl. Cheng et al. 2011). 

Diese Arbeit befasst sich insbesondere mit der Erkennung von sozialen Gruppen in Videos 

anhand ihrer Bewegungsparameter als gängige Methode (vgl. ebd.). Hierbei wird ein Gruppie-

rungs-Algorithmus entwickelt und anhand eines Beispielvideos ausgewertet. Die Erkennung 

der Personen im Video findet dabei mithilfe eines Convolutional Neural Network (CNN) statt. 

Im speziellen stellt sich heraus, das sich für das genutzte Beispielvideo YOLOv3 (vgl. 

Redmon/Farhadi, 2018) eignet. Um den entwickelten Algorithmus entsprechend auswerten zu 

können, wird eine simple Multi-Object-Tracking-Methode entwickelt und angewandt.  
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1.2 Aufgabenstellung 

Ziel der Arbeit ist es ein System zur Identifikation sozialer Gruppen in Videos zu erstellen und 

zu bewerten.  

Die Aufgabenstellung dieser Arbeit umfasst daher mehrere Teilbereiche:  

1. Die Auswahl einer geeigneten Methode für die Multi-Object-Detection. 

2. Die Entwicklung eines Gruppierungsalgorithmus auf Basis bestehender Konzepte. 

3. Die Entwicklung eines für den Gruppierungsalgorithmus nötigen  

Multi-Object-Tracking-Algorithmus. 

4. Die Evaluation des Systems anhand eines Beispiels. 

Ziel ist es, Gruppen erfolgreich durch das System erkennen und markieren zu lassen. Personen, 

die keiner Gruppe angehören, sollen dabei gesondert markiert werden. Gruppen und Personen 

sollen über die Dauer des Beispielvideos (Anhang 1) hinweg verfolgt werden.  

1.3 Zielgruppe 

Diese Arbeit orientiert sich an Leser mit einem abgeschlossenen Informatikstudium, oder ähn-

lichen Vorkenntnissen, bezogen auf die Funktionsweise und Evaluationsmetriken von CNNs. 

Vorausgesetzt werden so unter anderem Kenntnisse in den Bereichen Bildverarbeitung, Soft-

ware-Engineering und weiterführender Mathematik.  
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2 Methodik 

2.1 Multi-Object-Detection mit YOLO 

Im Bereich Multi-Object-Detection durch CNNs stehen bereits diverse Architekturen zur Ver-

fügung (vgl. Shetty et al., 2021). Hier können generell zwei große Architektur Kategorien un-

terschieden werden: Einerseits die sog. one-stage-Algorithmen, bei welchen Input-Bilder ein-

malig durch ein CNN propagiert werden und dieses anschließend direkt die zugehörigen Posi-

tionen und Dimensionen als Erkennung zurückgibt (vgl. ebd.). Dem gegenüber stehen die sog. 

two-stage-Architekturen. Der elementare Unterschied zu Ersteren besteht darin, dass ein CNN 

zunächst nur Vorschläge für bestimmte Bereiche des Bildes ermittelt. In einem zweiten Schritt 

findet dann die Klassifizierung statt (vgl. ebd.).  

Die hier verwendete YOLOv3-Architektur gehört zu den one-stage-Architekturen (vgl. 

Redmon et al., 2016). Im Folgenden wird YOLO als Architektur-Modell und seine Weiterent-

wicklung bis zur dritten Version näher erläutert. 

2.1.1 YOLO – You Only Look Once in der ersten Version 

YOLO ist eine CNN-Architektur aus dem Bereich Multi-Object-Detection, welches die Ob-

jekterkennung als Regressionsproblem betrachtet. Die ursprüngliche und daher im Folgenden 

näher erläuterte Version wurde von Redmon et al. (2016) entwickelt und beschrieben.  

Das Input-Bild wird in YOLO einmalig durch das CNN propagiert, woraufhin direkt die zuge-

hörigen Koordinaten der Bounding-Boxes ausgegeben werden und pro jeweiliger Bounding-

Box ein Confidence-Wert erzeugt wird. In dieser ersten Version von YOLO – im Folgenden 

alternativ als YOLOv1 bezeichnet - wird das Input-Bild in ein S x S Raster eingeteilt, wobei 

hier jede Zelle für die Objekterkennung in dieser Zelle verantwortlich ist (vgl. ebd.).  

Für jede Bounding-Box ermittelt das CNN die Koordinaten (x, y), welche relativ zur zugehöri-

gen Zelle angegeben sind (vgl. Redmon et al., 2016). Des Weiteren werden die Breite w und 

die Höhe h in Relation zur Größe des Input-Bildes angegeben. Zusätzlich wird für jede 

Bounding-Box der Confidence-Wert als Pr(Object) x IoU(truth, predict) betrachtet. Pr(Object) 
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ist dabei diejenige Wahrscheinlichkeit, mit welcher ein Objekt in einer Zelle vorhanden ist. 

IoU(truth, predict) ist die Schnittfläche zwischen der vorhergesagten Bounding-Box und dem 

ground-truth des Datensatzes. Der Confidence-Wert soll daher 0 entsprechen, wenn kein Ob-

jekt erkannt wird oder, falls ein Objekt erkannt wird, die entsprechende anteilige Fläche der 

Prediction von dem ground-truth (vgl. Redmon et al., 2016). 

Zusammengefasst werden in YOLOv1 also pro Zelle einmal die zugehörigen Klassenwahr-

scheinlichkeiten für die zu ermittelnden Objekte vorhergesagt. Um klassenspezifische Con-

fidence-Werte zu erzeugen, werden die ermittelten Confidence-Werte mit den ermittelten Klas-

senwahrscheinlichkeiten multipliziert. Dieser Wert gibt an, mit welcher Wahrscheinlichkeit ein 

Objekt einer bestimmten Klasse in einer Bounding-Box liegt und wie genau die Bounding-Box-

Koordinaten und -Dimensionen vorhergesagt werden (vgl. ebd.). 

Daraus ergibt sich anschließend einen Vorhersagetensor von S x S x (B x 5 + C) Werten. Dabei 

entspricht B der Anzahl der vorhergesagten Bounding-Boxes pro Zelle und C der Anzahl der 

verschiedenen zu erkennenden Klassen (vgl. ebd.).   

Training 

Für das Training des CNNs wurde von Redmon et al. (2016) zunächst ein Teil des Netzes als 

Bildklassifikator auf dem ImageNet 1000-class competition Datensatz (vgl. Russakovsky et al., 

2015) mit einer kleineren Input-Auflösung von 224 x 224 vortrainiert. Der Idee folgend, dass 

das Hinzufügen von convolutional-layer sowie fully-connected-layer (vgl. Lin et al., 2013) zu 

einem bereits vortrainierten CNN die Performanz erhöhen könne, wurde das vortrainierte CNN 

daraufhin um die jeweiligen Schichten erweitert und zu dem Detection-Model konvertiert (vgl. 

Redmon et al., 2016). 

Die Initialisierung der Gewichte in den hinzugefügten Schichten erfolgte randomisiert (vgl. 

ebd.). Da der Erkennungsvorgang feinkörnige visuelle Informationen benötigt, wurde die In-

put-Auflösung auf 448 x 448 erhöht. Das so entstandene Modell wurde anschließend auf den 

öffentlich zugänglichen Datensätzen PASCAL VOC 2007 (Everingham et al., 2007) und 

PASCAL VOC 2012 (Everingham et al., 2012) als Objekterkennungsmodell trainiert (vgl. 

Redmon et al., 2016). Hierbei nutzten die Autor*Innen eine Batch-size von 64, ein Momentum 

von 0.9 sowie ein decay von 0.0005. Es wurde mit einer Lernrate von 10-3 begonnen, diese 

wurde über die ersten Epochen auf 10-2 gesteigert. Dadurch konnte ein zu frühes Divergieren 
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durch instabile Gradienten verhindert werden. Die Lernrate wurde nach 75 Epochen wieder auf 

10-3 verringert. Nach weiteren 30 Epochen wurde die Lernrate auf 10-4 verringert. Diese blieb 

dann für die letzten 30 Epochen bestehen (vgl. Redmon et al., 2016). Um ein overfitting zu 

verhindern, nutzten die Autor*Innen einen dropout-layer mit einer Rate von 0.5 sowie Data-

Augmentation (vgl. ebd.).  

Ziel des Trainings war, dass die Bounding-Boxes korrekt lokalisiert und klassifiziert werden. 

Zusätzlich sollte dabei die vorhergesagte Confidence für ein positives Ergebnis möglichst hoch 

sein. Daraus ergab sich für die Autor*Innen eine Loss-Funktion, die aus der Summe aus den 

im Folgenden näher beschriebenen drei Loss-Funktionen besteht: Dem Localisation Loss, dem 

Classification Loss und dem Confidence Loss (vgl. ebd.). 

Localisation Loss 

Der Localisation Loss (Formel 1) wird über die Abweichung der Dimensionen w und h und 

der Positionskoordinaten x und y vom zugehörigen ground-truth (𝑥, �̂�, �̂�, ℎ̂) wie folgt bestimmt 

(vgl. Redmon et al., 2016): 

 

𝝀𝒄𝒐𝒐𝒓𝒅 ∑ ∑ 𝟙𝒊 𝒋
𝒐𝒃𝒋

𝑩

𝒋=𝟎

𝑺𝟐

𝒊=𝟎

[(𝒙𝒊 − 𝒙𝒊)
𝟐 + (𝒚𝒊 − �̂�𝒊)

𝟐]  

+ 𝝀𝒄𝒐𝒐𝒓𝒅 ∑ ∑ 𝟙𝒊 𝒋
𝒐𝒃𝒋

𝑩

𝒋=𝟎

𝑺𝟐

𝒊=𝟎

[(√𝒘𝒊 − √�̂�𝒊)
𝟐

+ (√𝒉𝒊 − √�̂�𝒊)

𝟐

] 

 

 

 

(1) 

 

dabei gilt: 

𝟙𝑖 𝑗
𝑜𝑏𝑗

  = 1, Bounding-Box j in Zelle i für die Erkennung des Objektes verantwortlich ist  

𝟙𝑖 𝑗
𝑜𝑏𝑗

 = 0, Bounding-Box j in Zelle i nicht für die Erkennung des Objektes verantwortlich ist  

λcoord = 5 
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Da in Formel 1 nur diejenigen Boxes berücksichtigt wird, welche auch für die Vorhersage 

verantwortlich ist, werden diese über den Faktor λcoord höher Gewichtet, um eine Balance zwi-

schen den Losses herzustellen. Die Abweichung über die Dimensionen w und h wird über die 

Wurzel der Differenzen berechnet, um die Ungleichheit zwischen großen und kleinen 

Bounding-Boxes in der Bewertung zu verringern (vgl. Redmon et al., 2016). 

Classification Loss  

Der Classification Loss (Formel 2) wird über die Abweichung der ermittelten Klasse für eine 

Box vom ground-truth bestimmt (ebd.).  

∑ 𝟙𝒊
𝒐𝒃 𝒋

𝐒𝟐

𝐢=𝟎

∑ (𝒑𝒊(𝒄) −  �̂�𝒊(𝒄))𝟐

𝒄𝝐𝒄𝒍𝒂𝒔𝒔𝒆𝒔

 

 

 

(2) 

dabei gilt: 

𝟙𝑖 
𝑜𝑏𝑗

 = 1, wenn ein Objekt in Zelle i vorhanden ist 

𝟙𝑖
𝑜𝑏𝑗

 = 0, wenn kein Objekt in Zelle i vorhanden ist   

�̂�𝑖(𝑐) = klassenspezifische Confidence der Klasse c in Zelle i  

 

Die Abweichungen der Klassenspezifischen Confidence-Werte für alle Klassen findet also 

nur im Loss Berücksichtigung, wenn ein Objekt in der entsprechenden Zelle vorhanden ist. 

Confidence Loss 

Der Confidence Loss (Formel 3) beschreibt die Abweichung der ermittelten Wahrscheinlich-

keit, dass ein Objekt in einer Zelle vorhanden ist, vom ground-truth (vgl. Redmon et al., 2016): 

∑ ∑ 𝟙𝒊 𝒋
𝒐𝒃𝒋

𝑩

𝒋=𝟎

𝑺𝟐

𝒊=𝟎

(𝑪𝒊 − �̂�𝒊)𝟐 +  𝝀𝒏𝒐𝒐𝒃 𝒋 ∑ ∑ 𝟙𝒊 𝒋
𝒏𝒐𝒐𝒃𝒋

𝑩

𝒋=𝟎

𝑺𝟐

𝒊=𝟎

(𝑪𝒊 − �̂�𝒊)𝟐 

 

 

(3) 
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dabei gilt: 

𝟙𝑖 𝑗
𝑜𝑏𝑗

= 1, wenn die Box j in Zelle i für die Erkennung des Objektes verantwortlich ist 

𝟙𝑖 𝑗
𝑜𝑏𝑗

= 0, wenn die Box j in Zelle i nicht für die Erkennung des Objektes verantwortlich ist 

𝟙𝑖 𝑗
𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗

= 1, wenn die Box j in Zelle i nicht für die Erkennung des Objektes verantwortlich ist 

𝟙𝑖 𝑗
𝑛𝑜𝑜𝑏𝑗

= 0, wenn die Box j in Zelle i für die Erkennung des Objektes verantwortlich ist 

λnoobj = 0.5 

Ĉi = Confidence-Wert der Box j in Zelle i, dass ein Objekt in der Zelle vorhanden ist 

So werden von den Autor*Innen folgende Fälle unterschieden:  

1. Eine Box ist für die jeweilige Objekterkennung verantwortlich: Trifft dies zu, geht 

der Loss voll in die Berechnung ein.  

2. Eine Box ist nicht für die jeweilige Objekterkennung verantwortlich: Der Loss geht 

nur zu 50% in die Bewertung ein.  

Grenzen der ersten Version 

Zusammenfassend stellt YOLOv1 einen one-stage-Architekturen dar, welcher hinsichtlich der 

Benutzung unter Echtzeitvoraussetzungen geeignet ist (vgl. Shetty et al., 2021).   

Ein nicht zu vernachlässigendes Problem in der initialen Version von YOLO besteht jedoch 

darin, dass kleine Objekte, welche nah beieinander sind, nur schwer erkannt werden (vgl. 

Terven/Cordova-Esparza, 2023). Das liegt daran, dass eine Zelle immer nur eine begrenzte 

Anzahl von Objekten erkennen kann. Zusätzlich generalisiert das Netz nur unzureichend, 

wenn die zu erkennenden Objekte sich in ihren Dimensionen zu stark von den Objekten aus 

dem Trainingsdatensatz unterscheiden (vgl. ebd.). Zuletzt zeigt sich auch das Problem der 

Ungleichheit von großen und kleinen Objekten: Während kleine Fehler in großen Objekten 

auch nur zu einem kleinen Fehler in der Loss-Funktion führen, enden kleine Fehler in kleinen 

Objekten in einem großen Fehler bei der Schnittflächen-Berechnung dieses Objektes, was 

dann zu stark in der Loss-Funktion berücksichtigt wird (vgl. Redmon et al., 2016).  
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2.1.2 Weiterentwicklung und Änderungen bis YOLOv3 

Mit YOLOv2 stellten Redmon und Farhadi (2016) noch im selben Jahr eine weiterentwickelte 

Version vor: Fehler in der Lokalisation konnten vermindert werden und es erfolgte eine An-

passung der Schichten und des Trainings (vgl. Redmon/Farhadi, 2016). 

So wurden unter anderem sog. Anchor-Boxes (vgl. Ren et al., 2016) hinzugefügt: Hierdurch 

konnten die Dimensionen von zu erkennenden Objekten bereits im Vorhinein festgelegt wer-

den (vgl. Redmon/Farhadi, 2016). Durch Batch-Normalization (vgl. Ioffe/Szegedy, 2015) 

konnte zudem eine verbesserte Generalisierung, eine verbesserte Trainingsgeschwindigkeit 

und eine automatische Regulierung erreicht werden (vgl. Redmon/Farhadi, 2016). 

In YOLOv3 wurden schließlich Änderungen an der Netzwerkarchitektur vorgenommen, die 

Loss-Funktion angepasst und multi-label-classification hinzugefügt (vgl. Redmon/Farhadi, 

2018). Ein Fokus wurde zudem auf die Tiefe des CNNs gelegt: Hier zeigte sich jedoch, dass 

das reine Hinzufügen von Schichten ab einer bestimmten Menge nicht weiter dazu führt, dass 

die Fehlerrate im Training sinkt, sondern stattdessen stagniert oder sogar wieder steigt (vgl. He 

et al., 2015). Gelöst wurde diese Problematik durch das Hinzufügen von sog. residual-connec-

tions. Durch diese wird es einem CNN möglich ein identity-mapping über Schichten hinweg 

anzunähern (vgl. ebd.).  

Die untenstehende Abbildung (Abb. 1) zeigt die Netzwerkarchitektur von YOLO in der dritten 

Version. Hier auch zu sehen ist die Anwendung der Batch-Normalization und den residual-

connections. 
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Abbildung 1 - YOLOv3 Architektur (Terven/Cordova-Esparza, 2023) 

2.1.3 Ergebnisse von YOLOv3 im Vergleich zu anderen CNNs 

In Abbildung 2 und Abbildung 3 sind Performanz und Genauigkeit der von Redmon und Far-

hadi (2018) verglichenen Multi-Object-Detection-Architekturen abgebildet. Dabei ist zu er-

kennen, dass YOLOv3 ein performantes Netzwerk ist ohne große Schwächen in der Präzision 

aufzuzeigen (vgl. ebd.). 

 

Abbildung 2 – Precision YOLOv3 im Vergleich zu anderen Multi-Object-Detection  

Architekturen (Redmon/Farhadi, 2018) 
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Die Präzision eines CNN wird anhand verschiedener Metriken ermittelt: Hier wird die Average 

Precision (AP) unter anderem für kleine (APs), mittelgroße (APM) und große Objekte (APL) 

separat bestimmt und kann so für unterschiedliche Anwendungsszenarien zum Vergleich ver-

schiedener Multi-Object-Detection Architekturen herangezogen werden (vgl. Koech, 2020). 

Abbildung 2 zeigt, dass YOLOv3 im Vergleich zur Vorgängerversion YOLOv2 die angestreb-

ten Verbesserungen in der Erkennung kleiner Objekte erreicht. 

Im Vergleich zu allen anderen one-stage-Architekturen zeigt YOLOv3 vor allem in der Erken-

nung von großen Objekten schlechtere Ergebnisse als der Rest. Hier ist der APL von YOLOv3 

bis zu 10,2 schlechter als der, der anderen. In der Erkennung von mittelgroßen Objekten liegt 

YOLOv3 ungefähr im selben Bereich wie SSD513 (vgl. Liu et al. 2016) und DSSD513 (vgl. 

Fu et al., 2017).  

 

Abbildung 3 - Vergleich inference-time (Redmon/Farhadi, 2018) 

Hervorzuheben ist im Vergleich vor allem die inference-time: Hier liegt YOLOv3 wie in Ab-

bildung 3 erkennbar mit Werten zwischen 22ms und 51ms vorn. (Redmon et al., 2018) 

Zusammenfassend bietet YOLOv3 also bei ähnlicher Genauigkeit im Bereich der mittelgroßen 

Objekte gleichzeitig eine kurze inference-time. Aus diesem Grund wird YOLOv3 in dieser Ar-

beit als Multi-Object-Detection-Architektur genutzt. 
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2.2 Identifikation sozialer Gruppen – Motion-Similarity-Clustering 

Im Folgenden wird auf die hier als Grundlage verwendete Methode von Chandran et al. (2015) 

näher eingegangen. Der entwickelte Algorithmus wurde von den Autor*Innen als Non-Recur-

sive-Motion-Similarity-Clustering-Algorithmus (NMSC-Algorithmus) benannt (vgl. Chandran 

et al., 2015).  

2.2.1 Grundlagen des NMSC-Algorithmus 

Die Kernidee hierbei ist es, Fußgänger anhand von Positions- und Bewegungsdaten unter fol-

genden Kriterien in Gruppen einzuteilen: 

1. Abstand: s < 2 [m]  

2. Geschwindigkeitsunterschied: Δv < 0.4 [m/s] 

3. Bewegungsrichtungsunterschied: Δd < 3° 

Diese Kriterien stammen aus der sozialpsychologischen Untersuchung des Verhaltens von 

Fußgängern in Gruppen (vgl. Chandran et al., 2015). 

Die Autor*Innen berechnen zunächst Positionen und Geschwindigkeiten für alle Personen. In 

jedem Bild eines Videos wird für jede Person ein Vektor der Form fi
t = (xi

t, yi
t, ui

t, vi
t)T erstellt. 

Hierbei sind (xi
t, yi

t) die Positions-Koordinaten und (ui
t, vi

t) die entsprechenden Geschwindig-

keiten in x- und y-Richtung einer Person i zum Zeitpunkt t (vgl. ebd.). Die Bewegungsrichtung 

ist somit implizit über die Geschwindigkeiten abgebildet. Der Abstand ergibt sich dann direkt 

aus der Differenz der Positionen zweier Personen. Zur Ermittlung der Ähnlichkeit zwischen 

den Geschwindigkeiten und Richtungen zweier Personen (i, j) wird wie folgt die Differenz der 

Geschwindigkeiten (Formel 4) berechnet (vgl ebd.):  

ΔVi = (ui, vi) – (uj, vj) (4) 

Bewegungsgeschwindigkeit und -richtung gelten dann unter folgender Bedingung (Formel 5) 

als ähnlich (gemäß den oben definierten Kriterien): 

||Δ𝑉𝑖||∞ < 𝑉𝜖 (5) 
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wobei 𝑉𝜖 ein zu ermittelnder Grenzwert ist (vgl. Chandran et al., 2015). Die Autor*Innen be-

gründeten diesen Schritt damit, dass diese Methode weniger anfällig auf Rauschen in den er-

mittelten Geschwindigkeitsdaten und Bewegungsrichtungen reagiert. Um die Auswirkungen 

des Rauschens in den Datensätzen weiter zu vermindern wird zusätzlich das Longest-Common-

Subsequenz-tool (LCSS-Algorithmus) genutzt (vgl. ebd.). Hierbei müssen die Daten zweier 

Personen nicht zu jedem Zeitpunkt als ähnlich interpretiert werden um einen Ähnlichkeitswert 

zu erhalten.  Die ermittelten Werte aus dem LCSS-Algorithmus werden anschließend statis-

tisch weiterverarbeitet, woraufhin dann eine Gruppierung von Personen stattfindet. Personen 

werden gruppiert, wenn die Ähnlichkeit über einen definierten Zeitraum erhalten bleibt (vgl. 

Chandran et al., 2015). 

2.2.2 Bewertung des NMSC-Algorithmus  

Zur Evaluation des Algorithmus wurde der kappa-score (vgl. Berry, 1992) genutzt. Dieser ver-

gleicht die vom System identifizierten mit von Menschen identifizierten Gruppen. 

Der ermittelte kappa-score von 0,78 zeigt auf, dass das System in der Lage ist, Gruppen zu-

meist wie ein Mensch zu erkennen (vgl. Chandran et al., 2015).  

Als weiterer Vorteil wird von den Autor*Innen die Erkennung von Personengruppen beliebiger 

Größe angeführt. Die deutlich verbesserte Rechenzeit im Vergleich zu den konkurrierenden 

Algorithmen ist über die geringere Komplexität des Algorithmus erklärt. So hat der NMSC-

Algorithmus eine Komplexität von O(n2) (vgl. ebd.). Der von Chandran et al. (2015) vergli-

chene Konkurrenz-Algorithmus von Wirz et al. (2011), welcher ähnlich wie der NMSC-Algo-

rithmus dazu in der Lage ist beliebig große Gruppen zu identifizieren, weist eine Komplexität 

von O(n3) auf (vgl. ebd.).
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3 Design und Implementierung 

Nachfolgend wird das in dieser Arbeit entwickelte System und die dazugehörigen Teilsysteme 

zur Identifikation sozialer Gruppen in Videos näher beschrieben. 

Das System wurde auf Windows 10 22H2 in Python 3.10 entwickelt. Zusätzlich wurde O-

penCV in der Version 4.8.0 und NumPy in der Version 1.25.0 zur Analyse und Videoverarbei-

tung genutzt. 

Das System ist im Anhang referenziert und wird in der digitalen Version mit eingereicht (An-

hang 2). 

3.1 Systemkontext und -anforderungen  

Der Systemkontext (Abb. 4) besteht aus einem zu analysierenden Video und den zugehörigen 

Metainformationen hierzu. Metainformationen beinhalten diejenigen Informationen, welche 

für die Transformation der Bildpunkte in ein homogenes Koordinatensystem benötigt werden. 
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Abbildung 4 - Systemkontextdiagramm 

Aus dem vorgestellten Systemkontext und der beschriebenen Aufgabenstellung resultieren fol-

gende Anforderungen an das System: 

1. Das System liest Videos ein. 

2. Das System erkennt Personen in Frames und gibt erkannten Personen-Identifikations-

nummern (ID). 

3. Das System kann aktuell erkannte Personen den erkannten Personen aus dem vorigen 

Frame zuordnen. 

4. Das System ordnet allen Personen, die keiner Person aus dem vorherigen Frame zuge-

ordnet werden können, eine neue ID zu. 

5. Das System errechnet aktuelle Positionen und Geschwindigkeiten für aktuell erkannte 

Personen. 

6. Das System gruppiert Personen auf Basis der jeweiligen Positions- und Geschwindig-

keitsdaten und vergibt entsprechende Gruppen-Identifikationsnummern (grp-ID). 

7. Die grp-IDs bleiben über die Frames hinweg erhalten. 

8. Wenn eine Gruppe sich aufteilt, erhält eine verbliebene Teilgruppe die alte grp-IDs. 

Der anderen Teilgruppe wird eine neue grp-ID zugeordnet.  

9. Personen, die keiner Gruppe zugehören, werden als „nicht gruppiert“ erkannt und er-

halten die grp-ID 0. 
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10. Das System markiert die bestehenden Gruppen in jedem Bild. 

11. Das System generiert ein Video aus den Bildern mit den markierten Gruppen. 

3.2 Systemkomponenten 

Wesentliche Komponenten, welche für die Umsetzung der Aufgabenstellung (Abschnitt 1.2) 

nötig sind, sind in Abbildung 5 dargestellt. 

Der Input besteht aus einem zu analysierenden Video mit den zugehörigen Videoinformatio-

nen. Die Videoinformationen bestehen aus: 

1. Anzahl der aufgenommenen Bilder pro Sekunde 

2. Dimensionen = Breite und Höhe der Bilder im Video 

Input 

Die Transformationskoordinaten bestehen aus je zwei Sätzen mit je vier Bildpunktkoordinaten. 

Mithilfe dieser werden die Bildpunkte des Inputbildes auf Bildpunkte des Zielbildes so proji-

ziert, dass das Koordinatensystem des Zielbildes homogenisiert wird. Für die Transformation 

wurden Methoden aus der Bildverarbeitungsbibliothek OpenCV verwendet (Bradski, 2000). 

System 

Der „Detector“ ist als Komponente für die Erkennung von Personen in den einzelnen Frames 

verantwortlich. Hierfür wird das vortrainierte CNN YOLOv3 (siehe Abschnitt 2.1) genutzt, 

welches für die einzelnen Frames des Videos zugehörige Bounding-Boxes für erkannte Perso-

nen bestimmt.  

Die Komponente „Tracker“ ist für die Vergabe von IDs an erkannte Personen und für die Rei-

dentifizierung der Personen in aufeinanderfolgenden Frames verantwortlich.  

Die „Grouping“-Komponente ermittelt für alle aktuell erkannten Personen zunächst die Posi-

tion und Geschwindigkeit. Auf Basis dieser ermittelten Werte analysiert die Komponente da-

raufhin die Ähnlichkeit aller Personen im Bild. Die Komponente vergibt anschließend gleiche 

grp-IDs an Personen, wenn diese den Gruppierungsparametern zueinander entsprechen. 
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Die „Controller“-Komponente nutzt die „VideoProcessor“-Komponente, um die Bilder aus 

dem Inputvideo zu extrahieren. Sie verwaltet schließlich die Aktivitäten der beschriebenen ak-

tiven Komponenten „Detector“, „Tracker“ und „Grouping“. Zusätzlich speichert sie für jedes 

Bild die aktuell erkannten Personen sowie über alle Bilder hinweg alle verlorenen (also nicht 

mehr wiedererkannten) Personen. Personen werden dann in jedem Bild anhand ihrer grp-ID 

markiert. Diese Markierung findet zum einen über einen Text in der Form (<ID> // <grp-ID>) 

und zum anderen farblich statt. Das so entstandene Bild wird dann gespeichert. Die „Control-

ler“-Komponente nutzt am Ende der Analyse die Komponente „VideoConverter“ um aus den 

gespeicherten Bildern ein Outputvideo zu generieren.  

Die aktiven Komponenten „Detector“, „Tracker“ und „Grouping“ werden nun, da sie für die 

aktive Bildverarbeitung die relevanten Teilsysteme darstellen, näher erläutert. 
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Abbildung 5  Komponentendiagramm 
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3.2.1 Detector 

Aus der Ausgabe der YOLOv3-Architektur werden nur diejenigen Detections genutzt, welche 

eine Person mit einem Confidence-Wert von 0.5 oder höher erkennen. Zusätzlich wurde die 

Non-Maxima-Supression-Methode aus OpenCV (Bradski, 2000) angewandt, um gegebenen-

falls doppelt erkannte Personen zu eliminieren. Die so gefilterten Personen werden dann von 

der „Tracker“-Komponente weiterverwertet. In Abbildung 6 sind die resultierenden Detections 

in Form von weißen Rechtecken markiert. 

 

Abbildung 6 - Ausgabe „Detector“ in Frame 1 

3.2.2 Tracker 

Der „Tracker“ nutzt in jedem Frame die aktuellen Detections der Komponente „Detector“. Der 

Algorithmus berechnet die Euklidische Distanz von den Zentren der aktuellen Detections zu 

allen Zentren der zuvor erkannten Personen. Ist diese Distanz minimal und gleichzeitig kleiner 

der experimentell für das Beispielvideo ermittelten Grenze von 10, wird die Detection dieser 

Person zugeordnet. 
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Für alle Personen, denen keine Detection zugeordnet wurde, wird über maximal vier folgende 

Frames eine Prediction vorgenommen. Hierbei wird das Zentrum um denjenigen Abstand ver-

schoben, um welchen sich das Zentrum zuletzt verschoben hat. Die ermittelten Dimensionen 

zur betreffenden Person werden dabei aus der vorigen Detection übernommen. Personen, die 

über vier Bilder hinweg predicted sind, werden als lost markiert. Wenn eine aktuelle Detection 

keiner Person zugeordnet werden kann, wird die Detection als neue Person interpretiert. Diese 

Person erhält dann eine entsprechende neue ID. 

Der Algorithmus gibt jeweils eine Liste aus als lost markierten Personen, aus tracked Personen 

und aus predicted Personen zurück.  

In Abbildung 7 ist zu erkennen, dass der „Tracker“ jeder Person im ersten Bild des Videos eine 

entsprechend einzigartige ID zugewiesen hat. Dass IDs im Verlauf des Videos erhalten bleiben 

ist in Abbildung 8 zu sehen. 

 

Abbildung 7 - Ausgabe der markierten Personen mit ID in Frame 1 
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Abbildung 8 - Ausgabe der markierten Personen mit ID in Frame 14 

 

3.2.3 Grouping 

Zunächst werden mithilfe der Transformationskoordinaten Positionen und Geschwindigkeiten 

für alle Personen berechnet. Hierbei wird das Zielbild auf Basis einer bekannten Referenzfläche 

auf dem Boden des Quellbilds erstellt. Aufgrund dessen wird die Position einer Person wie 

folgt interpretiert: Die Position einer Person entspricht der Mitte derjenigen Seite einer Detec-

tion, an welcher sich die Füße der Person befinden. 

Die Position wird anhand der aktuellen Detection einer Person ermittelt. Als Geschwindigkeit 

wird das Mittel der Geschwindigkeiten über die letzte Sekunde genutzt. Auf Basis dieser er-

mittelten Positions- und Bewegungsdaten werden Ähnlichkeiten zwischen Personen berechnet. 

Als ähnlich werden die Bewegungs- und Positionsdaten zweier Personen nach den Kriterien 

aus Abschnitt 2.2.1 interpretiert. Besteht eine Ähnlichkeit zwischen zwei Personen länger als 

eine definierte zeitliche Grenze, werden diese Personen einer gemeinsamen Gruppe zugeord-

net. Eine Ähnlichkeit erhält initial die Parameter firstDetectedFrameNo und age. Die age-Va-

riable wird in jedem verarbeiteten Frame um Eins erhöht und immer dann auf 0 zurückgesetzt, 
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wenn die Ähnlichkeit in einem Bild gefunden wird. Die Ähnlichkeit wird entfernt, wenn age 

einen definierten Grenzwert überschreitet oder aber eine der zugehörigen Personen nicht mehr 

tracked ist.  

Die so ermittelten Ähnlichkeiten werden daraufhin in jedem Frame analysiert. Aus den Ähn-

lichkeiten werden Gruppen anhand folgender Bedingung gebildet: Die aktuelle Frame-Num-

mer abzüglich der firstDetectedFrameNo einer Ähnlichkeit ist größer einer definierten zeitli-

chen Grenze.  

So müssen Personen – ähnlich der Systematik des NMSC-Algorithmus (Abschnitt 2.2.1) –  

nicht in jedem Frame Ähnlichkeiten aufweisen, jedoch aber über einen definierten Zeitraum 

hinweg. Der so implementierte Algorithmus ist also weniger störanfällig auf Rauschen in den 

Positions- und Bewegungsdaten. Dieses Rauschen resultiert vornehmlich durch den „Detec-

tor“.  

In Abbildung 9 ist exemplarisch zu sehen, wie die gruppierten Personen in Bildern markiert 

sind. 

 

Abbildung 9 - Gruppen in Frame 40 
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4 Auswertung 

Die Auswertung der vom System ermittelten Gruppen erfolgte anhand eines Beispielvideos 

(Anhang 1). Dieses beinhaltet 341 Frames und wurde mit einer Rate von 25 Bildern pro Se-

kunde bei einer Auflösung von 640x360 Pixeln erstellt. 

Zu prüfen war, ob das System im Verlauf des Beispielvideos sinnvolle Gruppen erkennt und 

auch verfolgt. So sollen nach den oben beschriebenen Anforderungen aus Abschnitt 3.1 IDs 

und grp-ID zu Personen zugeordnet werden und erhalten bleiben. Zusätzlich wurde untersucht, 

ob Personen in einer erkannten Gruppe entsprechend markiert werden. Die Markierung soll 

sowohl über eine grp-ID als auch farblich stattfinden. Verlässt eine Person eine Gruppe, so soll 

diese entweder die grp-ID 0 (wenn sie fortan keiner Gruppe mehr zugehört) oder eine entspre-

chende grp-ID für die neue Gruppe erhalten.  

4.1 Vergleich der Ergebnisse mit Erwartungswerten 

Zur Erstellung von Erwartungswerten wurden manuell Gruppen in dem Beispielvideo identifi-

ziert.  

Hierzu wurden exemplarisch drei Zeitpunkte ausgewählt: Nach einer, drei und fünf Sekunden 

Videoverlauf. Für diese Zeitpunkte wurden auf den entsprechenden Frames Markierungen 

(gelb) eingefügt. Anschließend erfolgte ein quantitativer und qualitativer Vergleich zwischen 

manueller und systemgesteuerter Gruppenidentifikation.  

Vergleich der Erkennung nach einer Sekunde Videozeit 

Abbildung 10 zeigt die manuellen Gruppenidentifikationen, Abbildung 11 die durch das Sys-

tem markierten Gruppen zum selben Zeitpunkt. Im Vergleich der beiden Abbildungen zeigte 

sich, dass die vom System erkannte Gruppenanzahl vom Erwartungswert abweichte. Vier der 

erwarteten fünf Gruppen wurden vom System erkannt. Das System identifizierte insgesamt 7 

Gruppen. Somit hat das System drei Gruppen als solche identifiziert, die nicht in der 

Erwartungsmenge enthalten waren.  
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Als weiterer Vergleichsparameter konnte die identifizierte Gruppengröße herangezogen 

werden. So war zu erkennen, dass das System in der Gruppe mit der grp-ID 1 nur drei von vier 

Personen getrackt hat. Dementsprechend wurden also nur die drei getrackten Personen der 

zugehörigen Gruppe zugeordnet. Ursächlich hierfür waren fehlende Detections aus der  

„Detector“-Komponente: Personen, welche vom „Detector“ nicht als solche erkannt wurden, 

konnten auch nicht getrackt, und somit auch keiner Gruppe zugeordnet werden.  

Der Gruppe mit der grp-ID 4, in Abbildung 11 in hellgrün zu sehen (vgl. auch Gruppe 4 in 

Abb. 13), wurde vom System eine Person mehr hinzugefügt als erwartet. 

 

Abbildung 10 – Manuelle Identifikation von Gruppen nach einer Sekunde 
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Abbildung 11 – Vom System ermittelte Gruppierungen nach einer Sekunde 

Vergleich der Erkennung nach drei Sekunden Videozeit 

Im Vergleich der Bilder nach drei Sekunden (Abb. 12 und Abb. 13) ist zu sehen, dass auch hier 

die Anzahl der erwarteten Gruppen (4) von den durch das System identifizierten Gruppen (9) 

differiert. Dabei wurde eine der erwarteteten Gruppen nicht vom System erkannt. Zusätzlich 

durch das System erkannte Gruppen waren die Gruppen mit den grp-IDs  5, 8, 11 und 12  sowie 
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zwei der Gruppen am oberen Bildrand. Eine der manuell Identifizierten Gruppen, wurde jedoch 

nicht vom System erkannt. 

 

Abbildung 12 - Manuelle Identifikation von Gruppen nach 3 Sekunden 

 

Abbildung 13 - Vom System ermittelte Gruppierungen nach 3 Sekunden 
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Vergleich der Erkennung nach fünf Sekunden Videozeit  

Im Vergleich dieser Bilder (Abb. 14 und Abb. 15) ist zu erkennen, dass zwei der erwarteten 

Gruppen (grp-ID 1 und grp-ID 7) auch vom System erkannt wurden. Die anderen drei vom 

System erkannten Gruppen (grp-ID 8, grp-ID 15 und eine Gruppe am oberen Bildrand) wurden 

nicht manuell Identifiziert. Auch hier stimmten die Anzahl der jeweiligen Personen einer 

Gruppe meist nicht mit dem Erwartungswert überein. 

Die manuell nach 3 Sekunden erneut markierte Gruppe mit der grp-ID 4 (vgl. grp-ID 4 Abb. 

13) wurde vom System nach 5 Sekunden nicht wiedererkannt. Auf den Abbildungen ist zu 

erkennen, dass die Personen dieser Gruppe eine neue ID erhalten haben.  

Außerdem ist zu sehen, dass die rechte Gruppe an der oberen Bildkante (vgl. Abb. 14) nicht 

als solche erkannt wurde. Stattdessen wurden im gleichen Bildbereich zwei andere Personen 

gruppiert.  

 

Abbildung 14 - Manuelle Identifikation von Gruppen nach 5 Sekunden 
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Abbildung 15 - Vom System ermittelte Gruppierungen nach 5 Sekunden 

Zusammenfassend zeigte sich, dass das entwickelte System Gruppen anhand definierter 

Bewegungs- und Gruppierungsparameter erkannt und markiert hat. So bestand zu den 

untersuchten Zeitpunkten immer eine Schnittmenge zwischen der Erwartungsmenge und der 

Menge aus den vom System erkannten Gruppen. Es wurden jedoch meist mehr Gruppen vom 

System erkannt als manuell identifiziert wurden. Im Vergleich war zu erkennen, dass die 

Anzahl von Personen innerhalb erkannter Gruppen ebenfalls von dem zugehörigen 

Erwartungswert abwich.  

4.2 Szenenspezifische Auswertung der Gruppen 

4.2.1 Hinzufügen von Personen zu bestehenden Gruppen 

Um zu verdeutlichen, wie Personen durch das System zu bereits bestehenden Gruppen anhand 

der vorgegebenen Parameter hinzugefügt werden, wurde eine bestimmte Gruppe im zeiltichen 

Verlauf am oberen Bildrand herangezogen.  

Zur besseren Erkennbarkeit wurden entsprechende Bildausschnitte vergrößert. Hierzu sei auf 

Abbildung 16 verwiesen: Abbildung 17 stellt den in rot verdeutlichten Ausschnitt vergrößert 
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dar.  Abbildung 18 und Abbildung 19 sind entsprechend vergrößerte Ausschnitte eines 

Gesamtbildes zu den unter den Abbildungen genannten Zeitpunkten und stellen somit 

(zusammen mit Abb. 17) eine chronologische Abfolge dar. Die näher betrachtete Gruppe 

besteht aus vier Personen. Diese bewegen sich im Zeitverlauf in obere Richtung.  

Abbildung 17 zeigt, dass zunächst zwei der vier Personen als Gruppe erkannt und markiert 

wurden. Die Person mit der ID 7 holt im zeitlichen Verlauf zur bestehenden Gruppe auf. 

Hierdurch wurden die Gruppierungsparameter erfüllt, folglich wurden sie zur Gruppe 

hinzugefügt – hier zu sehen in Abbildung 18.  

Die Person mit der ID 13 hatte zunächst eine höhere Geschwindigkeit als die nun entstandene 

Gruppe und holte folglich auf. Auch hier wurden die Parameter erfüllt und eine Gruppe mit 

vier Personen entstand (vgl. Abb. 19).  
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Abbildung 19 – Ausschnitt aus Frame 220 
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4.2.2 Auflösen von Gruppen 

In der Bildfolge – beschrieben durch Abbildung 20 und Abbildung 21 – ist zu erkennen wie 

sich die Gruppe mit der Gruppen-ID 15 auflöste. So erfüllten die zugehörigen Personen in 

Abbildung 20 noch die Gruppierungsparameter. Der Abstand dieser Personen mit den IDs 51 

und 65 vergrößerte sich im Verlauf des Videos jedoch, bis diese nicht mehr als Gruppe erkannt 

wurden.  

 

Abbildung 20 - Gruppen aus Frame 210 
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Abbildung 21 - Gruppen aus Frame 220 

4.3 Konsistenz der (Gruppen-)Identifikationsnummern 

Da das Tracking nur auf Basis aktueller Detections der „Detector“-Komponente durchgeführt 

wird, ist der Tracking-Algorithmus sehr anfällig auf Fehler in denselben. Ein Beispiel hierfür 

wurde bereits in Abschnitt 4.1 genannt. Im Folgenden sind die Auswirkungen dieser fehlerhaf-

ten Detections aufgezeigt: 

Im Verlauf des Ergebnisvideos war zu erkennen, dass Personen, die sich in der oberen Ecke 

des Bildes befinden, sich oft ändernde IDs aufwiesen. Beispielsweise hatte eine Person oben 

links im Bild zunächst die ID 18 (vgl. Abb. 11) und im späteren Verlauf dann die IDs 115 (vgl. 

Abb. 22) und 121 (vgl. Abb. 20). Als weiteres Beispiel sei eine Person oben rechts im Bild 

angeführt: Sie erhielt zunächst die ID 16 (vgl. Abb. 15) und im späteren Verlauf dann die IDs 

96 (vgl. Abb. 22) und 107 (vgl. Abb. 21). 

Dieses Verhalten erklärt auch die Vergabe von schnell ansteigenden grp-IDs. Gruppen, die in 

diesen Bildbereichen erkannt wurden, gingen oftmals verloren und wurden dann wiedergefun-

den. Zusätzlich wurden die Personen aus der markierten Gruppe aus Abbildung 23 aufgrund 

fehlender und unzureichender Detections oft nicht getrackt und gruppiert. Auch hier erhielten 
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die zugehörigen Personen oft neue IDs und grp-IDs, was zu einem schnellen Anstieg derselben 

führte.  

Im Gegensatz dazu wurden Personen und Gruppen, welche sich außerhalb der genannten Be-

reiche befinden, oftmals über ihre ganze Präsenzzeit hinweg getrackt. Die zugehörigen IDs und 

grp-IDs blieben entsprechend erhalten. Dies war an der Person mit der ID 12 (vgl. Abb. 11 und 

Abb. 21) und den Personen aus der Gruppe mit der grp-ID 1 (vgl. Abb. 11 und Abb. 21) gut zu 

erkennen. Die Personen in Gruppe mit der grp-ID 1 bewegten sich dabei kaum. Die Person mit 

der ID 12 bewegte sich im zeitlichen Verlauf von oben nach unten durch das Bild. Als weiteres 

Beispiel für eine Gruppe, welche im zeitlichen Verlauf erhalten blieb, ist die Gruppe mit der 

grp-ID 7 (vgl. Abb. 15 und Abb. 21 - Gruppe am oberen Bildrand links) zu nennen. Auch hier 

blieb die grp-ID erhalten während sich die Gruppe bewegte.  

 

Abbildung 22 – Gruppen aus Frame 160 
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Abbildung 23 – Markierte Beispielgruppe 

4.4 Abgleich der Ergebnisse mit den definierten Anforderungen 

Es wurde gezeigt, dass die in Abschnitt 3.1 definierten Anforderungen an das System in Bezug 

auf das genutzte Beispielvideo erfüllt sind.  

Das Video wurde vom System eingelesen. Personen wurden erkannt und erhielten über den 

Zeitraum, über den sie erkannt wurden, eindeutige IDs. Als neu interpretierte Personen erhiel-

ten hierbei eine neue, eindeutige ID. Die Personen wurden auf Basis ihrer errechneten Positio-

nen und Durchschnittsgeschwindigkeiten über maximal eine Sekunde gruppiert. Wurde die 

Person noch nicht über mindestens eine Sekunde getrackt, so wurde die Durchschnittsge-

schwindigkeit über diesen kürzeren tracking-Zeitraum berechnet. Die Personen einer Gruppe 

erhielten eine entsprechend eindeutige grp-ID. Diese grp-ID einer Gruppe blieb über die Zeit 

hinweg, über die diese Gruppe erkannt wurde, erhalten. Personen, die keiner Gruppe zugeord-

net waren, erhielten die grp-ID 0 und wurden in den Bildern entsprechend markiert. Aus den 

daraus resultieren Bildern, in denen die Gruppen entsprechend markiert wurden, erstellte das 

System zum Schluss ein Video. 
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Eine der Teilanforderungen konnte im Ergebnisvideo nicht überprüft werden: So war im Video 

nicht zu beobachten wie eine Gruppe sich in mehrere Teilgruppen trennt. In diesem Fall hätte 

eine verbliebene Teilgruppe die alte grp-ID behalten sollen. Der anderen hätte eine neue grp-

ID zugewiesen werden sollen.  

5 Diskussion 

5.1 Fazit 

Das hier entwickelte System zur Gruppierung von Personen anhand ihrer Positions- und Be-

wegungsdaten beruht auf Detections von YOLOv3 (Abschnitt 2.1.3) und einem eigens entwi-

ckelten Algorithmus zum Tracking von Personen auf Basis ihrer jeweilig zuletzt erkannten 

Position.  

Um einen Algorithmus zur Identifikation sozialer Gruppen in Videos zu erstellen, wurde zu-

nächst YOLO als geeignete Methode zur Multi-Object-Detection ausgewählt. Da dieser Algo-

rithmus als Basis für die weitere Arbeit genutzt wurde, erfolgte eine detaillierte Auseinander-

setzung mit Entwicklung und Funktion dieser Methodik. Es zeigte sich, dass YOLOv3 für die 

Zielsetzung dieser Arbeit geeignet ist (Abschnitt 2.1.3).  

Um Personen in Videos nicht nur erkennen zu können, sondern vielmehr auch zu Gruppen 

zuordnen zu können, wurde der NMSC-Algorithmus als Basis herangezogen. Wie beschrieben, 

ermittelt der Algorithmus ähnliche Gruppen wie die von Menschen identifizierten Gruppen. 

Aus diesem Grund wurden grundlegende Konzepte aus dem NMSC-Algorithmus für das hier 

entwickelte System übernommen. 

Zur Lösung der Aufgabenstellung (Abschnitt 1.2) wurden zunächst folgende vier Kernprob-

leme identifiziert: 
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Erstens, müssen Personen in Bildern vom System erkannt und zweitens, auch in aufeinander-

folgenden Bildern wiedererkannt werden. Als Drittes müssen für alle Personen Positionen und 

Geschwindigkeiten berechnet werden. Zuletzt müssen Personen anhand dieser Daten gruppiert 

werden. 

Daraus ergeben sich für die Entwiclung des Systems die drei Kern-Komponenten aus Abschnitt 

3.2: „Detector“, „Tracker“, „Grouping“. Hierbei ist die „Grouping“-Komponente sowohl für 

die Berechnung der erforderlichen Positions- und Bewegungsdaten als auch für das Gruppieren 

der Personen verantwortlich. Um diese Daten berechnen zu können, wurde eine Komponente 

„Tracker“ entwickelt, welche sich für die Reidentifikation der Personen verantwortlich zeigt 

(vgl. Abschnitt 3.2.2). 

In der Auswertung zeigte sich, dass der entwickelte Grouping-Algorithmus in der Lage ist, die 

identifizierten Anforderungen an das System zu erfüllen (vgl. Abschnitt 4.4): So werden Per-

sonen im Verlauf des Videos erkannt und wiedererkannt. Die Personen werden über eindeutige 

IDs im Ergebnisvideo (Anhang 3) gekennzeichnet. Zusätzlich wurde gezeigt, dass das System 

den Personen entsprechende grp-IDs zuweist, wenn diese die Gruppierungsparameter erfüllen. 

Bei Verlassen einer Gruppe erhält die betreffende Person wieder die grp-ID 0 (wenn sie nun 

keiner anderen Gruppe mehr zugeordnet ist). Der Fall, das eine Gruppe sich in mehrere Teil-

gruppen aufteilt, trat im Ergebnisvideo nicht auf. So konnte die entsprechende Anforderung im 

Ergebnisvideo nicht überprüft werden. Wünschenswert wäre diesbezüglich die Ergänzung ei-

nes geeigneten Testfalles, um die entsprechende Anforderung zu überprüfen. 

In der Gegenüberstellung von manueller Gruppenidentifikation zu den vom System erkannten 

Gruppen zeigte sich, dass eine große Schnittmenge zwischen durch das System erkannten und 

manuell erkannten Gruppen bestand. In einigen Fällen erkannte das System jedoch aufgrund 

der gewählten Gruppierungsparameter mehr Gruppen, als manuell identifiziert wurden (vgl. 

Abschnitt 4.1). Das scheint vor allem darin begründet zu sein, dass auch in kurzem Abstand 

hintereinander gehende Personen, von dem System als Gruppe erkannt wurden. Im Gegensatz 

dazu scheinen die Kriterien für das Bestehen einer Gruppe aus menschlicher Sicht enger 

gewählt. 
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Außerdem zeigte sich, dass fehlerhafte Detections einen großen Einfluss auf den hier entwi-

ckelten Tracking-Algorithmus haben. Das wiederum führt dazu, dass nicht getrackte Personen 

keiner Gruppe hinzugefügt werden können (vgl. Abschnitt 4.3).  

5.2 Einschränkungen des entwickelten Systems  

Im Gruppierungsvorgang bestand eine starke Abhängigkeit zu den gewählten Detection- und 

Tracking-Methoden (vgl. Abschnitt 4.3): 

Der hier entwickelte Algorithmus zum Tracking von Personen nutzte lediglich die zuletzt be-

kannte Position einer Person, um eine entsprechende Zuordnung einer Detection zu dieser vor-

zunehmen. Wenn eine Person also im zeitlichen Verlauf, aus beliebigen Gründen (fehlende 

Detections, Person verschwand hinter einem Objekt) nicht erkannt wurde, so wurde sie vom 

System danach als neue Person interpretiert. Das hatte zur Folge, dass diese als neu interpre-

tierte Person einer erst mit einem zeitlichen Versatz wieder einer Gruppe zugeordnet werden 

konnte. Das System war also nicht in der Lage, Personen zu reidentifizieren, welche über einen 

Zeitraum von mehr als vier Frames nicht mehr erkannt wurden (vgl. Abschnitt 3.2.2). 

Der hier entwickelte Tracking-Algorithmus funktionierte entsprechend im ausgewählten Bei-

spielvideo. Aufgrund der ermittelten Grenze, wie weit sich ein Zentrum zweier Detections ei-

ner Person zwischen zwei Frames bewegen durfte, ist dieser vermutlich jedoch nicht allge-

meingültig funktionsfähig. So würden Personen, deren erkanntes Zentrum sich zu schnell ver-

schoben hat, nicht reidentifiziert werden. 

Hervorzuheben ist auch die Relevanz bezüglich der Definition einer sozialen Gruppe: So be-

ruhte die Definition in dieser Arbeit alleinig auf der Position und Geschwindigkeit der Personen 

und berücksichtigte unter anderem nicht ihre Anordnung zueinander. Denkbar wäre hier bei-

spielsweise eine Unterscheidung zwischen voreinander und nebeneinander gehenden Personen. 

Auch ähnliche Erscheinungsbilder (z.B. hervorgerufen durch Uniformen) von Personen oder 

etwaige interpretierbare soziale Konstellationen zwischen diesen (bspw. Eltern–Kind Bezie-

hung) könnten in der Weiterentwicklung Berücksichtigung finden. Zuletzt wäre auch der Ein-

bezug von Interaktionen denkbar: Miteinander sprechende oder durch Gesten kommunizie-

rende Personen könnten gegebenenfalls auch sozialen Gruppen zugeordnet werden. 
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Bei Anwendung der hier genutzten Methoden zur Multi-Object-Detection und zum Multi-Ob-

ject-Tracking war weiterhin auf eine geeignete Parametrisierung zu achten: Besonders wichtig 

hierbei schienen die Parameter für die angewandte Non-Maxima-Supression im „Detector“, 

sowie der maximal erlaubte Abstand zwischen Zentren derselben Person in aufeinanderfolgen-

den Frames. Dies funktionierte nur, solange die Anzahl der aufgenommenen Bilder pro Se-

kunde so hoch ist, dass eine Person im zeitlichen Abstand zwischen zwei Frames nicht die 

Position einer anderen Person einnehmen konnte.  

5.3 Ausblick 

Abhängig vom gewählten Anwendungsszenario könnte es durchaus eine Rolle spielen, Perso-

nen zu reidentifizieren, welche über einen längeren Zeitraum nicht erkannt wurden: Ist dies der 

Fall, so wäre ein Tracking-Ansatz zu wählen, welcher das Erscheinungsbild einer Person be-

rücksichtigt; beispielsweise präsentierten Wojke et al. (2017) mit DeepSORT einen solchen. 

Auch Chahayati et al. (2017), verglichen zwei Tracking-Ansätze, welche auf dem Erschei-

nungsbild der erkannten Personen beruhen. Sie beschrieben, dass die Nutzung des Faster R-

CNN von Ren et al. (2016) sich besonders gut dafür eignet, da die vom CNN ermittelten Fea-

tures pro Person direkt untereinander Vergleichbar wären (vgl. Chahayati et al., 2017).  

Die vorhandenen Einschränkungen der hier entwickelten Grouping-Methode bestanden primär 

aus fehlerhaften Detections und fehlerhaftem Trackings (vgl. Abschnitt 4.3). So wurde der 

Grouping-Algorithmus unter Anwendung geeigneter Methoden (vgl. Abschnitt 3.2.3) zwar da-

hingehend optimiert, dass der Einfluss fehlerhaftem Trackings minimiert war, allerdings wür-

den verbesserte Multi-Object-Tracking Methoden vermutlich auch zu einer äquivalenten Ver-

besserung des Gesamtsystems führen.  

Die Homogenisierung des Koordinatensystems und die daraus resultierenden berechneten 

Werte für Position und Geschwindigkeit berücksichtigten hier nicht die Höhe einer Person. 

Stattdessen wurde das Ziel-Koordinatensystem auf Basis einer Referenzfläche auf dem Boden 

bestimmt. Aufgrund dessen spielte die Genauigkeit - vor allem die, der erkannten Dimensionen 

von Objekten – der gewählten Multi-Object-Detection Methode für den entwickelten Grou-

ping-Algorithmus eine wichtige Rolle. So wurde die Position einer Person in diesem Algorith-

mus als Mitte derjenigen Seite einer Bounding-Box interpretiert, an der sich die Füße der Person 
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befinden. Daraus resultierten Ungenauigkeiten in den Positions- und Bewegungsdaten. Die 

Auswirkungen dieses Rauschens wurden zwar wie beschrieben minimiert, eine verbesserte 

Methode zur Ermittlung dieser Daten, ggf. auf Basis des sich bewegenden Zentrums einer Per-

son, könnte jedoch auch zu einer äquivalenten Verbesserung in der Erkennung von Gruppen 

führen.  
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A Anhang  

Alle Anhänge werden in digitaler Form eingereicht. 

A.1 Anhang 1: Beispielvideo  

Zu finden unter: <\Bachelorarbeit Tobias Ranfft abgegeben am 14.07.23\Anhang A.1 – Bei-

spielvideo>  

A.2 Anhang 2: System  

Zu finden unter: <\Bachelorarbeit Tobias Ranfft abgegeben am 14.07.23\Anhang A.2 – Sys-

tem> (People Commerce Shop free stock video, 2016) 

A.3 Anhang 3: Ergebnisvideo  

Zu finden unter: <\Bachelorarbeit Tobias Ranfft abgegeben am 14.07.23\Anhang A.3 – Ergeb-

nisvideo> 
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