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Zusammenfassung

Das Erkennen von Personen auf Fotos und in Videos ge-
schieht in aktuellen Klassifizierungsverfahren durch die 
Zuordnung eines Köperteils zu jedem Pixel. Anschlie-
ßend werden die gefundenen Körperteile zu Skelet-
ten zusammengefasst. Im Falle mehrerer abgebildeter 
Personen ergibt sich das Problem der Zuordnung der 
Körperteile zu den verschiedenen Skeletten. Es wurde 
in dieser Arbeit ein auf dem Suurballe-Algorithmus ba-
sierendes graphentheoretisches Verfahren entwickelt, 
das diese Aufgabe löst. Aufbauend auf im Wesentlichen 
abstandsabhängigen Kantengewichten wird eine k-kür-
zeste-disjunkte-Wege-Suche durchgeführt. Unter Einbe-
zug von möglicherweise fehlenden Körperteilen durch 
Unsichtbar-Knoten und automatisches Aussortieren zu 
viel gefundener Körperteile werden so die k-optimalen 
Skelette gefunden. Die Methode wurde an idealisierten 
computergenerierten Bildern mit einer Trefferquote von 
100  % gefundener Personen getestet. Ein Test mit realen 
Bilddaten lieferte eine Trefferquote von 71,7 %.

Abstract

Recognition of humans on photos and in videos is done 
per current classification procedures by assigning a body 
part to each pixel. The body parts thus allocated are sub-
sequently ordered into skeletons. In the case the images 
indicate that multiple humans are present, the problem 
arises of assigning the body parts to different skeletons. 
A Suurballe algorithm-based method developed by us 
solves this task. By mainly relying on distance-related 
edge weights, a k shortest disjoint paths search is per-
formed. Accounting for possibly missing body parts by 
invisible-nodes and automatically sorting out redundant 
body parts, the optimal k skeletons are found. The meth-
od was tested with computer-generated data, yielding a 
rate of 100 % persons detected. A test with real-world im-
ages yielded a recall ratio of 71.7  %.

1. Einleitung

Automatisiertes Erkennen mehrerer 
Personen in Videos ist ein mächtiges 
Werkzeug für die Analyse des Ver-
haltens von Menschen in Gruppen. 
Aufbauend auf Ansätzen für die auto-
matisierte Analyse der Pose einzelner 
Personen (Andriluka et al. 2009, Buys et 
al. 2014, Tran et al. 2008 und die darin 
zitierten Arbeiten) und Anwendungen 
in der medizinischen Therapie (Fraun-
hofer Fokus 2016) und in der Analyse 
von Sport (Bigontina et al. 2014) und 
Filmen (Laptev et al. 2008) wurden 
Erweiterungen für mehrere Personen 
entwickelt (Andriluka et al. 2012, Bela-
giannis et al. 2014, Luo et al. 2010, Ki-
nect 2 Kamera für Windows (Microsoft 

Corp., Redmond, WA, USA) mit Open-
NI (http://structure.io/openni)).
In der hier vorgestellten Arbeit wur-
den für die Haltungserkennung die 
Skelette der Personen aus Körperteilen 
rekonstruiert. Bigontina et al. (2015) 
und Laptev et al. (2008) benutzten kei-
ne Skelette und Andriluka et al. (2009), 
Buys et al. (2014) und Tran et al. 
(2008) benutzten schematische Ske-
lette ohne Anspruch auf anatomischer 
Korrektheit. Bei diesen wurde ein ent-
weder vordefiniertes (Andriluka et al. 
2009) oder aus einer Standardpose 
segmentiertes (Tran et al. 2008) Mo-
dell benutzt. Für die hier vorgestellte 
Erkennung der Skelette mehrerer Per-
sonen in Videos wurde ein graphen-
theoretischer Algorithmus entwickelt, 

der auf dem von J. W. Suurballe für 
Netzwerke eingeführten k-kürzester-
disjunkter-Wege-Algorithmus (Suur-
balle 1974) aufbaut. Andriluka et al. 
(2012) und Belagiannis et al. (2014) 
benutzten Zeichen-Boxen für jede 
Person und Luo et al. (2010) verwen-
deten personenabhängiges Markieren 
der Voxel, bevor die Skelette rekonst-
ruiert wurden, so dass die Rekonstruk-
tion auf jeweils ein Skelett reduziert 
wurde. Die Implementierung des hier 
vorgestellten Algorithmus ermöglicht 
die optimale Zuordnung einer Menge 
redundanter Körperteile zu einer dis-
kreten Anzahl von Skeletten ohne vor-
herige Separation der Personen. Feh-
lende Körperteile wurden durch sog. 
Unsichtbar-Knoten modelliert. 
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Die Güte der Skelettrekonstruktion 
hängt von der Qualität der Körperteil-
klassifikation ab, die ihr als Eingabe 
dient. Um unabhängig hiervon den Al-
gorithmus testen zu können, wurde er 
auf idealisierte Daten angewendet: Sze-
nen aus der MOCAP-Datenbank (CMU 
Graphics Lab Motion Capture Database 
2016) wurden in Blender (The Blender 
Foundation, Amsterdam, Niederlande) 
mit einer speziell hierfür entworfenen 
Textur gerendert. Weiter wurde der 
Algorithmus mit realen Bildern von 
Personen getestet, die mit einer Asus-
Xtion-Pro-Kamera aufgenommen und 
mit der von den Autoren geschriebe-
nen Software SkeletonApp, basierend 
auf Shottons Methode des maschinel-
len Lernens mit Entscheidungswäl-
dern (Shotton et al. 2013), klassifiziert 
wurden. Ebenso spielt die anatomisch 
korrekte Lokalisation der Gelenke eine 
wichtige Rolle. Sie ist nicht Teil dieses 
Artikels und kann in Gedat et al. (2016) 
nachgelesen werden.

2. Die Köperteile und ihr Graph 

Ein Graph im Sinne der Graphen-
theorie ist eine Verkettung von ver-
schiedenen Elementen – den Knoten 
– durch zwischen ihnen bestehende 
Abhängigkeiten – die Kanten. Im vor-
liegenden Fall sind die Knoten die aus 
den Bildern gewonnenen Körperteile, 
von denen durch die Bildanalyse der 
Typ, also Arm oder Bein etc., und die 
Lage im Raum bekannt sind. Durch 
die Anatomie des Menschen werden 
dann Zielgraphen definiert; beispiels-
weise weiß man, dass die Reihenfolge 
Hals-Oberarm-Unterarm-Hand korrekt 
ist, und definiert diese als einen Teil-
graphen des Skeletts mit den Knoten 
Hals, Oberarm, Unterarm und Hand. 
In dieser Reihenfolge versucht man 
dann aus den im Körperteil-Klassifi-
zierungs-Algorithmus gefundenen 
Körperteilen die auszuwählen, die 
am besten zusammenpassen. Dafür 
werden die Kanten zwischen allen 
benachbarten Körperteilen (z. B. alle 
Händen mit allen Unterarmen) durch 
eine Gauss’sche Verteilung der wahr-
scheinlichsten Abstände der Körper-
teile berechnet. Wird der Graph ein-
mal durchlaufen, liefert er das beste 
Ergebnis. Sollen nun mehrere k-beste 
Ergebnisse gefunden werden, reicht 
es nicht aus, die Suche einfach k-mal 

unter Ausschluss der schon ausge-
wählten Körperteile durchzuführen, 
sondern man muss eine k-kürzeste-
disjunkte-Wege-Suche durchführen. 
Diese stellt sicher, dass jedes Köperteil 
höchstens einmal benutzt wird und 
dass global die geringsten Kosten ent-
stehen. Dafür müssen manchmal in 
der ersten Suche gefundene Körper-
teile nachträglich noch einem anderen 
Weg zugeordnet werden. Das leistet 
die k-mal ausgeführte kürzester-Weg-
Suche nicht. Es wurde aber von J. W. 
Suurballe bereits im Jahr 1974 ein k-
kürzeste-disjunkte-Wege-Algorithmus 
für Netzwerke vorgestellt, der das ge-
wünschte Ergebnis liefert (Suurballe 
1974).
Input für den hier vorgestellten Algo-
rithmus sind die 3D-Positionen der 
Körperteile der abgebildeten Perso-
nen. Der Algorithmus erhält die Kör-
perteile in Form von 3D-Punktwolken. 
Diese werden für reale Bilder von 
einem Klassifizierungsalgorithmus 
ermittelt, der jedem Bildpunkt eine 
Klasse entsprechend dem Köperteil 
oder als Hintergrund zuweist. Im Fall 
von 2D-Bildern muss hier stereosko-
pisch gearbeitet werden, um die 3D-
Information zu erhalten. Dies ist im 
Fall der MOCAP-Bilder geschehen. Bei 
den realen Bildern wurde die Klassifi-
kation auf der Basis von Tiefenbildern 
vorgenommen, die mit einer Asus-
Xtion-Pro-Kamera zusätzlich zu den 
RGB Bildern aufgenommen wurden. 
Die Körperteilklassifikation ist eine 
hochkomplexe Aufgabe, an deren 
Lösung in 2D wie in 3D in dieser For-
schungsgruppe gearbeitet wird, die 
aber nicht Gegenstand dieses Artikels 
ist. Die resultierenden Klassifikatio-
nen sind noch fehlerbehaftet, so dass 
für den Test des hier vorgestellten 
Algorithmus zur Skelettrekonstrukti-
on mehrerer Personen Modelldaten 
generiert wurden. Dazu wurden von 
der frei zugänglichen CMU-MOCAP-
Datenbank (CMU Graphics Lab Mo-
tion Capture Database 2016) Dateien 
verwendet, die die Koordinaten von 
Personen in verschiedenen Bewegun-
gen enthielten. Mit diesen Koordina-
ten lässt sich ein mit der Software Ma-
keHuman (MakeHuman team, www.
makehuman.org) generierter Körper 
in die Software Blender einladen, mit 
einer geeigneten Textur (siehe Abb. 2) 
versehen und die Bewegung aus ver-

schiedenen Kameraperspektiven ren-
dern. Die Körperteilklassifikation ist 
hier durch die Farbcodes der Figur 
eingearbeitet und somit perfekt, ab-
gesehen von in 2D verdeckten Körper-
bereichen. Da die MOCAP-Datenbank 
nur Bewegungen einzelner Personen 
enthält, wurden diese nachträglich 
zusammengeschnitten, so dass Filme 
mit drei Personen entstanden, die sich 
nicht gegenseitig überdecken.

Die so gewonnenen Punktwolken der 
Körperteile werden weiter verrechnet, 
um die erwünschten 3D-Koordinaten 
zu gewinnen. Für eine anatomische 
Korrektur siehe Gedat et al. (2016). Die 
Körperteile wurden ausgehend vom 
Hals in 6 jeweils zusammenhängende 
Teilgraphen eingeteilt:

(1) linker Kopf   
Hals, linker unterer / oberer Kopf

(2) rechter Kopf  
Hals, rechter unterer / oberer Kopf

(3) linker Arm  
Hals, linker Ober- und Unterarm, 
Hand

(4) rechter Arm
Hals, rechter Ober- und Unterarm, 
Hand

(5) linker Rumpf und Bein
Hals, linke Brust, Hüfte, Ober- und 
Unterschenkel, Fuß

(6) rechter Rumpf und Bein
Hals, rechte Brust, Hüfte,  
Ober- und Unterschenkel, Fuß

Dabei wird unterschieden in ‚zentrier-
te‘ Körperteile und solche, die durch 
ein mediales und ein distales Gelenk 
beschrieben werden. Letztere sind 
Ober- und Unterarm und Ober- und 
Unterschenkel. Alle anderen werden 
durch den Schwerpunkt beschrieben.
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3. Implementierung der Algorithmen 
für die Skelette

Der Suurballe-Algorithmus ist Teil ei-
nes komplexeren Prozesses, der sich 
in mehrere Schritte gliedert: (i) Auf-
nahme / Generierung der Bilder, (ii) 
Klassifikation der Körperteile in den 
Bildern, (iii) Rekonstruktion der Ske-
lette. Der Suurballe-Algorithmus fin-
det im letzten Teil ‚Rekonstruktion der 
Skelette‘ statt, der sich wiederum in 
die folgenden Abschnitte gliedert: (i) 
Bestimmung der Gelenkpositionen, 
(ii) Anatomische Korrektur, (iii) Kons-
truktion der Adjazenzmatrix mit dis-
tanzabhängiger Kostenfunktion, (iv) 
Finden der besten Skelette mit dem 
Suurballe-Algorithmus, (v) Ausgabe 
der Daten zur Weiterverarbeitung, z. 
B. zur Gestenerkennung. 

Die Adjazenzmatrix wird wie folgt er-
stellt. Die 3D-Koordinaten der Körper-
teile sind die Knoten des Graphen. Die 
Kanten berechnen sich als Kosten 

 (1)

mit  als unterem Wahrscheinlich-
keits-Schwellwert und den Wahr-
scheinlichkeiten pij zwischen den Kno-
ten i und j

 

 (2)

mit den Körperteilpositionen  und 
, dem mittleren Abstand der Kör-

perteile  und der Standardabwei-
chung des mittleren Abstandes der 
Körperteile .  und  wurden 
aus Testdaten bestimmt.

Im Allgemeinen liefert der Klassifizie-
rungsalgorithmus mehr Körperteile, 
als Personen im Bild sind, manchmal 
aber auch weniger. Die zu viel gefun-
denen Körperteile werden von dem 
Skelett-Rekonstruktions-Algorithmus 
aussortiert, indem sie nicht für die k 
kürzesten Wege berücksichtigt wur-
den. Für fehlende Körperteile muss in 
dem Graphen jeweils ein sog. Unsicht-
bar-Knoten eingeführt werden, damit 
der Algorithmus sein Ziel – das letzte 
Körperteil im Graphen – erreichen 
kann. Die Unsichtbar-Knoten helfen 
auch dabei, eventuell falsch gefunde-
ne Körperteile mit sehr hohen Kosten 
auszusortieren. Eine graphische Dar-
stellung des Graphen für N Körpertei-
le und k Personen ist in Abb. 1 gezeigt. 
Die Adjazenzmatrix ist ein Abbild des 
Graphen und wird für die k-kürzeste-
disjunkte-Wege-Suche benutzt, die 
die k-besten Teilskelette findet. Der 
Algorithmus wird für die sechs Teilgra-
phen unabhängig durchgeführt. An-

schließend werden sie anhand des in 
allen Teilgraphen vorhandenen Halses 
zu ganzen Skeletten zusammenge-
setzt. Der Suurballe-Algorithmus 
startet mit einer einfachen kürzeste-
Wege-Suche, dreht dann alle benutz-
ten Kanten in die andere Richtung und 
spaltet alle benutzten Knoten in je-
weils zwei Knoten auf, von denen einer 
alle eingehenden Kanten hat und der 
andere alle ausgehenden. Dann wird 
die kürzeste-Wege-Suche wiederholt. 
Für k kürzeste Wege wird die Prozedur 
k – 1 mal wiederholt. Die Implemen-
tierung des Suurballe-Algorithmus 
wurde gemäß Disjoint Path Finding 
(2016) realisiert. Abweichend wur-
de die Dijkstra-Methode anstatt der 
Bellman-Ford-Methode eingesetzt. 
Dies brachte eine Ersparnis an Rechen-
zeit und war möglich, weil gerichtete 
Kanten eingesetzt wurden. Die Algo-
rithmen wurden in Matlab (The Ma-
thworks, Nattick, MA, USA) auf einem 
Standard-PC implementiert.

4. Ergebnisse und Diskussion

Der Algorithmus wurde zunächst zum 
Testen auf idealisierte computergene-
rierte Bilder angewendet. Diese zeich-
nen sich durch eine nahezu perfekte 
Körperteilklassifikation aus, lediglich 
perspektivisch verdeckte Köperteile 
können nicht dargestellt werden. Ein 
Beispiel ist in Abb. 2 gezeigt. MOCAP-
Daten enthalten 4D-Koordinaten von 
Bewegungen. Es wurden alle 8 Bewe-
gungen von Subjekt #56 ausgewählt. 
Mit MakeHuman wurde die Oberflä-
che der entsprechenden Personen er-
zeugt. In Blender wurde eine farbige 
Textur erzeugt, die die Körperteilklas-
sifikation beinhaltet, und auf die Ober-
fläche gelegt. Dann wurden die Perso-
nen aus zwei Richtungen gerendert 
und stereoskopisch in 3D rekonstru-
iert. Da MOCAP-Daten grundsätzlich 
nur eine Person zeigen, wurden je drei 
Personen in jedem Bild zusammen-
montiert.

Start

Körperteil 1

unsichtbar

k = Anzahl der Personen

Körperteil 2

Körperteil 3

Körperteil N

cij = 1-pij

cnonviz

cnoneck

cout

cin

Ziel

0.1

0.2

3.2

2.2

1.2

3.1

2.1

1.1 1.n1

1.n2

1.n3

1.nnN.1 N.2 N.3

1.-1 1.-k

1.-2 1.-k

1.-3 1.-k

1.-N 1.-k

3.3

1.3

Abb. 1) Der Graph für die Rekonstruktion der Skelette. Beispielhaft sind die Kanten für einen Graphen mit  
3 Körperteilen und 3 Personen eingezeichnet. Es ist jede beliebige, endliche Anzahl N an Körperteilen und k 
an Personen möglich. Die Knoten stellen die in der Klassifikation gefundenen Körperteil-Cluster dar. Zusätzlich 
wurden unsichtbar-Knoten eingeführt, die fehlende Körperteile, wie hier beispielhaft bei Körperteil 2, oder mit 
hohen Kosten cij verbundene Körperteile ersetzen. Als Einsprungstelle wurde Start-Knoten 0.1 und als Ende 
der Ziel-Knoten 0.2 eingeführt. So durchläuft der Algorithmus den Graphen k mal von oben nach unten und 
berechnet die besten k Skelette.
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Anschließend wurden reale Bilder 
von Menschen verwendet. Es wurden 
Tiefenbilder und RGB-Bilder mit einer 
Asus Xtion Pro Kamera aufgezeichnet. 
Die 3D-Punktwolken wurden mit un-
serer Software SkeletonApp nach Kör-
perteilen klassifiziert. Ein Beispiel für 
reale Menschen ist in Abb. 3 gezeigt.

Die Anzahl der gefundenen Körper-
teil-Cluster und ihre Verwendung für 
die Skelette sind in Tab. 1 zusammen-
gefasst.

Es wird deutlich, dass die Skelettre-
konstruktion für ideale computerge-
nerierte Daten über 90  % der Körper-

teile zuordnen kann und über 96 % 
der Cluster benutzt werden. Für reale 
Menschen findet aber die Körperteil-
klassifikation nicht alle Körperteile, so 
dass nur etwa 56  % der Körperteile in 
den Skeletten enthalten sind. Im Falle 
der MOCAP-Bilder sind die fehlenden 
Körperteile die in den Bildern nicht zu 
sehenden verdeckten Körperteile. Au-
ßerdem wird ersichtlich, dass die Kör-
perteilklassifikation für reale Bilder zu 
viele – falsche – Cluster findet. Diese 
werden durch den Suurballe-Algorith-
mus korrekt aussortiert.

Die Qualität des Algorithmus lässt 
sich zudem gut an der Anzahl richtig 

gefundener in sich abgeschlossener 
Personen beurteilen. Abgeschlossen 
bedeutet hier, dass es keine Sprünge 
in Körperteile anderer Personen gibt. 
Diese Daten sind in Tab. 2 zusammen-
gefasst.
Insgesamt zeigen die Ergebnisse, dass 
die Methode bei perfekt klassifizierten 
Bildern sehr gut funktioniert. Der Suur-
balle-Algorithmus ordnet die Körper-
teile korrekt den Skeletten zu. Bei re-
alen Bildern ist die Zuordnung zu den 
Skeletten auch nahezu ohne Fehler, es 
werden aber nicht alle Skelette gefun-
den und bei den gefundenen Skelet-
ten fehlen einige Körperteile. Es ergibt 
sich aber eine mit anderen Arbeiten 
vergleichbare Trefferquote. Andriluka 
et al. (2009, 2012) berichten für ver-
schiedene Studien die Präzision und 
den Rückruf der Personendetektion 
im Bereich von 0,75 bis 0,95 am Break 
Even Point. Diese Werte liegen in der 
vorliegenden Arbeit bei jeweils 1,00 
für MOCAP Bilder und 0,99 bzw. 0,72 
für die Bilder mit realen Menschen. 
Die Zahlen belegen einen Skelett-Re-
konstruktionsprozess auf dem neues-
ten Stand der Technik. Die Fehler bei 
der Anwendung auf reale Bilddaten 
sind vor allem auf die Vorverarbeitung 
durch den Körperteil-Klassifizierungs-
Algorithmus zurückzuführen, der 
nicht alle Körperteile anbietet. Unse-
re derzeitigen Arbeiten konzentrieren 
sich deshalb auf eine Optimierung der 
Körperteilklassifikation.

5. Ausblick

Für die Optimierung der Methode und 
zur Verwertung in realen Szenarien 
gibt es drei wichtige Ansatzpunkte 
für weitere Arbeiten. Innerhalb der 
vorgestellten Skelettrekonstruktion 
wurden bisher nach einem fehlenden 
Körperteil alle folgenden Körperteile 
nicht weiter berücksichtigt. Die darin 
enthaltene Problematik kann eventu-
ell durch eine modifizierte Form des 
Dijkstra-Algorithmus gelöst werden.

Das größte Augenmerk gilt aber dem 
Input in den Algorithmus. Wie die Er-
gebnisse gezeigt haben, ist die Kör-
perteilklassifikation bei realen Filmen 
noch unvollständig. Dadurch geht 
Information verloren, die durch ange-
passte Klassifikationsalgorithmen be-
wahrt werden soll. Weiterhin erfordert 

Abb. 2) Skelette der mit MOCAP Daten gerenderten Personen.

Abb. 3) Skelette realer Personen.
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Tab. 1: Verwendung der Körperteil-Cluster für die Skelette in MOCAP-Daten und 
für reale Menschen. ‚Körperteile‘ sind alle anatomisch möglichen Körperteile, ‚ge-
fundene Körperteile‘ die von dem hier vorgestellten Algorithmus für die Skelette 
verwendeten Körperteile, ‚Cluster‘ die von dem Körperteilklassifizierungsalgo-
rithmus gefundenen Cluster und ‚benutze Cluster‘ die von dem hier vorgestellten 
Algorithmus für die Skelette verwendeten Cluster.

Tab. 2: Präzision der Skelettdetektion

Körperteile
gefundene 
Körperteile

Cluster
benutzte 
Cluster

MOCAP
Anzahl 4.284 3.899 4.032 3.899

Prozent 100 91.0 100 96.7

Reale  
Menschen

Anzahl 2.079 1.166 2.679 1.166

Prozent 100 56.1 100 43.2

detektierte  
Personen

richtige  
Personen

Sprünge zu  
anderen Personen

MOCAP (n = 204) 100  % 100  % 0  %

Reale Menschen (n = 99) 72,7  % 71,7  % 1,0  %

der aktuell benutzte Körperteilklassi-
fikations-Algorithmus 3D-Daten einer 
Tiefenbildkamera. Dies ist für reale 
Szenarien nicht zufriedenstellend, so 
dass eine Ausweitung auf RGB-Daten 
ohne Tiefenbild angestrebt wird.
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