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초록

감시·영상 보안 시스템과 관련된 산업분야에서 물체의 움직임 특성을

분석하고 예측하는 것은 중요한 문제이다. 이 문제를 풀기 위한 알고리즘은

전반적인 물체의 동적 패턴을 학습하기 위하여 각 물체의 움직임을 이용하고

학습된 결과를 바탕으로 물체의 미래 움직임을 예측한다. 그러나 많은 수의

물체가 등장하는 장면에서 다음과 같은 두 가지 이유로 동적 특성을

분석하기 어렵다. 첫째, 혼잡 장면에서 물체를 탐지하고 추적하는 것은

어려운 문제이다. 둘째, 특히 움직임의 패턴이 불규칙한 보행자가 밀집된

영상에서 움직이지 않는 군중은 일시적인 장애물과 같은 역할을 하여 장면을

분석하는데 있어 결정적인 영향을 미친다.

본 논문에서는 움직이지 않는 군중에 관한 문제를 주로 다룬다. 움직이지

않는 군중이 반영된 보행자 움직임의 특성을 학습하여 보행자의 경로를  

예측한다. 첫째, 보행자들의 움직임 패턴은 베이지안(Bayesian) 학습 구조를

통해 모델링되며 정지한 군중이 반영된 움직임 패턴의 특성으로부터

보행자의 다음경로가 예측된다. 위치 간의 이동을 확률 분포와 상태 전이의

형태로 모델링 된다. 이런 정보들을 결합하여 움직이는 다른 보행자와

정지한 군중과의 충돌을 피하는 미래 경로를 예측하는 방법을 고안하였다.

군중이 밀집되어 있으며 움직임이 불규칙한 보행자들이 등장하는 데이터

셋에서 실험이 진행되어 제시한 알고리즘의 성능을 정성/정량 평가로
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유효성을 입증한다. 이 외에 보행자 프로파일링, 네비게이터, 목적지 예측과

같은 어플리케이션을 예시한다.

주요어 : 

잠재

디리클레

할당

모형, 

경로

예측,

움직이지

않는

군중,
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행동
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제 1 장서론

1.1 연구배경

감시·영상 보안 시스템과 관련된 산업분야에서 물체의 움직임 특성을

분석하고 예측하는 것은 중요한 문제이다. 움직임 특성은 물체의 정보를 알 수

있을 뿐 아니라 상황 분석까지 할 수 있기 때문에, 예측하기 어려운 이상

상황에 대비할 수 있다. 이에 각 물체의 움직임 패턴을 학습을 하고, 학습된

결과로 각 물체의 동적특성을 예측하는 기존의 방법들이 제시되었다. 하지만

이와 같은 방법을 적용하는 방법은, 특히 많은 수의 물체들이 밀집된 영상에서

다음과 같은 두 가지 이유로 분석하기가 어렵다.

첫째, 많은 수의 물체들이 밀집된 영상에서 각 물체를 탐지하고 추적하기가

취약하기 때문이다. 특징점 궤적(feature trajectory)과 같은 low-level 움직임

특징점을 추출하기가 제한적이므로 동적 흐름(dynamic flow)를 분석하기가

어렵다. 두 번째, 영상을 분석하는데 있어서 움직이지 않는 군중(stationary 

crowd)에 대한 정보를 무시할 수 없기 때문이다. 움직이지 않는 군중은

장애물과 같아 일시적으로 움직임의 패턴을 변화시킨다. 이러한 점들이

동적특징점(dynamic feature)을 탐지하기 어렵게 하며, 또한 움직임 패턴의

예측 정확도를 떨어뜨리는 요인이 된다.

본 논문에서는 군중이 밀집한 상황에서 움직이지 않는 군중을 고려하여

물체의 동적특성을 학습하고자 한다. 많은 수의 물체들이 밀집된 영상에서

동적 흐름을 분석하는 다양한 방법들이 제안 되었다: 토픽 혼합 모델(topic 
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mixture model)[1-4], 희귀도 표현(Sparse Representation)[5, 6], 마르코프 결정

프로세스(markov decision process)[7] 제안된 방법들은 오래 동안 연구되었으며,

이미 높은 수준의 성능을 보이고 있다. 하지만 동적 흐름을 분석하는

연구들에서 움직이지 않는 군중의 영향력은 과소평가되었다. 움직이지 않는

물체를 탐지하는 방법들이 제안되었지만, 움직이지 않는 군중을 고려하여

동적특성을 분석한 연구 및 방법들은 아직 시도되지 않았다.

또한 본 논문에서는 두 보행자의 보행경로를 예측하고자 한다. 보행자 한

명에 대한 경로예측을 하는 연구들이 진행되었다[26][28][36]. 이 방법을 확장

하여 두 보행자의 보행경로를 예측을 하면, 예측 경로가 충돌하여 실제적 보행

경로와는 상이한 결과가 산출되는 문제점이 있다. 또한 아직 두 명 이상의

보행자들의 경로를 예측하는 연구 및 방법들은 시도되지 않았다.

1.2 선행연구

1.2.1 군중의움직임특성측정

1.2.1.1 움직이는 군중의 동적 특성

움직이는 군중의 동적특성을 분석한 주요한 연구들이 있었다. 물체의

움직임의 특성을 측정하는 광학 흐름(optical flow) [8-10], KLT 궤적 [11, 

12]들이 제안되었다. 움직임 패턴에 기반을 둔 보행자들 간의 상호 작용과

영향력을 분석하기 위하여 사회력 모델 (social force model)[13]이 처음 제안

되었으며, 이상상황 탐지[14-16], 다중 보행자 추적(Multi-target Tracking)[17], 

보행자 시뮬레이션(Pedestrian Simulation)[18] 등 적용된 응용분야 연구들이
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진행되었다. 보행자들 간의 상호 영향력을 분석하여 개인과 군중의 행동을

인식한 방법[19-22]이 되었다. 그러나 보행자의 상호영향력을 분석한 방법들은

정지된 군중의 영향을 충분히 반영하지 않았다.

1.2.1.2 정지된 군중의 특성

정지된 군중에 대한 연구 [23,24]는 움직이는 보행자에 대해 정지된 군중이

움직이는 군중보다 더 큰 영향을 준다고 분석했다. 보행자는 움직이고 있는

사람의 근처에서는 속도만 조절하면 되지만, 정지된 사람의 근처에서는

속도뿐만 아니라 방향까지 조절하여 우회해서 지나가야 한다. 또한 Yi et al

[26]은 정지된 사람은 움직이는 보행자에 대해 반발력(repulsive force)를

가지고 있는 장애물과 같은 역할을 하고 있기 때문에, 움직임을 분석하는데

정지된 사람의 영향이 중요하다고 주장하였다.

정지된 군중의 영향을 반영한 몇 안 되는 연구가 진행되었다. Cristani et al 

[25]은 정지된 군중의 영향을 측정하기 위하여 사회학의 추론과 F-

formulation 을 적용하였다. Yi et al[27]은 고속매칭(fast matching) 알고리즘을

이용하여, 정지된 군중의 특성을 측정하고 보행자의 경로 예측하는 방법을

제시하였다.

1.2.2 동적특징점을이용한패턴분석

특정 특징을 추출하여 주요 움직임의 패턴을 학습하기 위하여 다양한

확률·통계 모델이 적용되었다. 토픽혼합모델[1-4], 희귀도 표현[5,6] 그리고
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마르코프 결정 프로세스[7]이 제안되었다. 잠재적 디리클레 할당 모형(LDA)

과 계층적 디리클레 프로세스(HDP)[1-4]를 이용한 토픽 모델은 비교사

학습으로 학습 된 주요한 움직임의 패턴을 분류한다. 희귀도 표현[5,6]은

정상 움직임의 기저로 선형 표현이 되지 않는 비정상 움직임 패턴을

탐지한다. 마르코프 결정 프로세스[7]는 관측된 궤적과 추출된 움직임

특징점을 이용하여 행동 예측 모델에 결합하였다. 그래프 확률 모델 [28]은

움직임의 패턴뿐만 아니라 동시에 발생하는 움직임들의 패턴 관계들까지

학습하였다.

또한 라그랑주 고유 구조(lagrangian coherent structures)[29], 리 대수(lie 

algebra) [30]은 유량 장(flow filed)을 기본으로 하여 군중들의 움직임 패턴을

학습하였다. 라그랑주 고유 구조 [29]는 군중이 밀집된 영역을 분리하고

비정상 움직임의 흐름을 탐지하기 위하여 움직임 유량 장를 설계하였다. Lin 

et al [30]은 리 대수로 표현 된 유량 장으로 물체들을 그룹화 하였다.

그러나 위의 알고리즘들은 각 설계한 모델에 정지된 군중의 특징점들을

고려하지 않아 움직이는 보행자가 정지된 보행자들을 우회 하지 않고

관통하며 지나가는 실제 움직임과는 다른 결과들이 나온다. 따라서 이러한

문제들을 해결하기 위하여 서 있는 군중의 영향을 고려한 방법을 제안한다.

1.3 연구내용

본 논문에서는 움직이지 않는 군중을 고려한 보행자의 움직임과 다중

보행자의 경로 예측하는 방법을 제안하고자 한다. 방향성 그래프 모델을
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설계하여 보행자의 움직임 패턴을 확률적 분포로 학습한다.  이 확률적 분포에

기반하여, 움직이지 않는 군중을 우회하는 움직임 패턴을 예측하는 방법을

제안한다. 그리고 두 보행자의 경로를 상호작용하는 영향력과 위치관계를

고려하여 충돌을 피하도록 설계할 것이다. 제안하는 알고리즘은 밀집된 군중

영상에서 실험 진행되며, 정성적/정량적 결과를 제시할 것이다. 마지막으로

도착지점 예측, 네비게이터와 같은 어플리케이션을 제안하고자 한다.

<

그림 1. 본 논문이 제시한 결과.

본 논문의 구성은 다음과 같다. 2 장에서는 보행자의 움직임 패턴을

학습하고 예측하는 잠재적 디리클레 할당에 관한 배경 이론을 설명하고, 

3 장에서는 본 연구에서 제안하는 움직이지 않는 군중을 우회하는 경로 예측

방법과 두 보행자가 충돌하지 않기 위한 경로 예측 방법에 대해 설명한다.

4 장에서는 제안한 방법에 대한 실험결과를 제시하며 도착지점 예측,

네비게이터 등의 어플리케이션에 대해 설명한다.
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제 2 장경로예측을위한포텐셜에너지맵구성

2.1 잠재디리클레할당모형

경로예측을 위한 포텐셜에너지 맵 구성을 위해 자연어 처리에서 잠재

디리클레 할당 모형 [28]을 사용한다. 이 모형은 주어진 문서에 대하여 각

문서에 어떤 주제들이 존재하는지에 대한 확률 모형이다. 주어진 문서에서

단어 수 분포와 변환 흐름을 분석함으로써 해당 문서가 어떤 주제들을 함께

다루고 있을지를 예측한다. 잠재적 디리클레 할당 모형과 가우시안 혼합

모델을 계층적으로 결합하여 물체의 움직임 패턴을 모델링한 결과 [28]를

이용하여 포텐셜 에너지 맵을 구성한다. 이 맵을 움직이지 않는 군중의 영향을

반영한 맵으로 확장을 하고 비 정형적인 보행자들의 움직임을 예측하고자

한다. 

그림 2. 포텐셜에너지 맵 구성을 위해 LDA 그래프 모형[28].
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HTGMM[28]은 KLT 궤적을 분석함으로써, 주요한 움직임 패턴을 분류하고

동시에 발생하는 패턴들의 상관관계를 알아내어 패턴들을 그룹화 하는

알고리즘이다. 이 알고리즘은 혼합 모델인 잠재적 디리클레 할당 모형[37]을

변형한 것이다. 먼저, 특징점의 궤적 T = {��, ��,… , ��}, �� = (�� , ��) 를

단어들의 집합 T� = {��, ��, … , ��}으로 변환한다. 사각형 안의 모델은 혼합

모델 {∅� , q�}, k = 1,… , K로 궤적 T를 주요 움직임의 패턴을 K개로 학습한다.

그 다음으로 동시에 발생하는 패턴들의 상관관계를 추론하기 위하여, 

패턴들을 M 가우시안 혼합{μ� , ��}, m = 1,...,M로 클러스터링한다. 그림 2의

사각형의 오른쪽 아래에 적힌 문자만큼 변수가 반복되어 있다는 것이다.

문서(document)는 총 D개가 있으며, 각 문서 d 안에 단어들의 집합 ��
(�)

가  

N개가 존재한다. 화살표는 변수간의 조건부 종속 관계를 의미하며, 검은색

동그라미 안의 ��
(�)

는 문서내의 관측 된 변수(observed variable)이며, 흰

동그라미 안의 변수는 숨겨진 변수(hidden variable)이다. ��
(�)

는 랜덤변수

{∅� , q�}	(� = 1,… , �)에 의해 K개의 주요 패턴으로 클러스터링 된다. ∅�는

워드의 총 개수 �� 차원의 다항분포의 랜덤 벡터이다. ∅� 의 i번째 원소는

k번째 패턴의 i번째 단어, 위치의 확률 값을 의미하며, ∅�는 k 번째 궤적 패턴의

위치 정보를 가지고 있다. ��는 �� × ��의 차원으로 k번째 패턴의 단어간의

이동(방향) 확률을 의미한다. z는 궤적 T가 어떠한 패턴에 의해 선택되는 지를

나타내는 인덱싱 변수이다. ��
(�)

= k로 주어졌을 때 궤적 ��
(�)

이 정의될 확률은

아래 수식과 같다.

� ���
(�)�∅� , ��� = 	� �(

�

���
��|	∅�)� �(

���

���
����, ��|	q�).
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이 때 ∅는 전체 단어개수 차원의 다항변수이고 q는 ����에서 ��로 단어의

이동확률 변수이다. 기존 잠재적 디리클레 할당 모형[37]과 달리 각 궤적의

이동방향을 변이확률 변수를 추가하여 기존 알고리즘보다 더 자세하게 주요

패턴들을 분류할 수 있다. z는 각 문서마다 정의되어 있는 K 차원 다항변수

�(�)에 의해 정의되며 문서 안에 있는 N개의 궤적들이 비슷한 패턴에 속할

것이라는 가정을 나타내고 있다. 한편 �(�) 는 d번째 문서에서의 패턴

발생빈도수를 의미한다. �(�) 에서 높은 값들을 가지는 패턴들은 동시에

발생하는 경향이 있음을 알 수 있다. �(�)를 M 가우시안 혼합 {μ� , ��},μ� ∈

	�� , �� ∈ ��×� , m = 1,...,M로 클러스터하였다. μ� 의 높은 값들을 지니는

원소들은 m번째 그룹에서 동시에 발생하는 패턴들을 의미한다. 그림 2의

�(�)는 가우시안 혼합의 인덱싱 변수이며 파라미터 π의 다항분포를 따른다.

하지만 �(�)은 {μ� , ��}의 켤레사전(conjugate prior)가 아니기 때문에 �(�)의

사후 분포를 유도하기란 쉽지 않다. 이를 해결하기 위하여 첨가 변수� (̅�) =

�(�(�))를 설정하였다. f(∙)는 결정론적 맵핑(deterministic mapping) 이다. � (̅�)는

��
(�)

와 연결되어 있지 않기 때문에 �(�) = �으로 선택된 가우시안 혼합 중

하나의 모델은 � (̅�) 의 사전 확률로 정의된다. α, β, γ, τ는 베이지안 모델을

가정하기 위한 초-파라미터로 디리클레 파라미터로 정의된다.

그림 3. 패턴 분류 결과.
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2.2 경로예측을위한포텐셜에너지맵

KLT로 추출된 물체들의 움직임을 격자화된 단어로 표현하고 그림 2[28]의

방법으로 주요 움직임의 패턴을 분류하면 그림3과 같은 결과가 나온다.

��(�� , ��)는 k 번째 패턴에서 i번째 격자에서 j번째 격자로 이동한 횟수로 [28]

의 학습 결과로 산출할 수 있다. 인접한 단어들간의 이동정보밖에 없기 때문에

학습된 단어들의 짝은 ��
�보다 적을 것이다. 인접한 단어들간의 전환을 전체

단어들간의 전환으로 확장하기 위하여 포텐셜 벡터 y = [��, … , ���]
�를 만든

다. 포텐셜 에너지란 물체의 위치에 따라 저장된 에너지로 에너지 준위가 낮은

쪽으로 움직이는 형태의 힘이다. 포텐셜 에너지는 상대적인 양이기 때문에 실

제로 물리적 의미를 갖는 것은 포텐셜 에너지 간의 차이이다. 가령 포텐셜 에너

지가 3인 위치에서 1인 위치로 움직일 수 있지만 역으로는 이동하지 못한다. 또

한 포텐셜 에너지의 차이가 큰 쪽으로 움직이기 때문에 포텐셜 에너지가 5인

곳에서 출발한다면 도착지점의 포텐셜 에너지가 2인 곳 보다 1인 곳으로 이동

할 확률이 크다. 포텐셜 벡터 y 의 에너지 차의 값으로도 임의의 두 격자간의 이

동방향과 횟수를 추정할 수 있다. 즉 �� − �� = ��(�� , ��)가 된다.

인접한 단어들간의 전환에 대한 정보가 총 C개가 있다면 (�� , ��)에 관한 식

역시 C개를 만들 수 있다. A� = b, A ∈ ��×�� , � ∈ ��이며 c번째 i번째에서 출발

하고 j번째에서 도착하는 단어들간의 전환��에서 ��을 A와 b를 통해 설정한

다. A행렬은 움직인 위치의 순서를 나타내도록 A[c, i] = 1, A[c, j] = -1로 b[c] = 

��(�� , ��)로 설정한다. A가 최대계수(full rank)가 아니므로 의사역행렬(pseudo 

inverse) � = (���)�����를 통해 구한다. 다음 그림 4과 같이 포텐셜 벡터 �를

구할 수 있다. 포텐셜 차 �� − ��가 큰 양의 값을 가진다면 i번째 격자에서 j번째
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격자로 갈 확률이 높으며 역으로 j 번째 격자에서 i번째 격자로 갈 확률은 매우

적다.

따라서 위에서 설명한 방식으로 구성된 포텐셜 에너지 맵(그림 4 예시)을 이

용하여 경로 예측을 할 수 있다. 포텐셜 에너지맵에서 제일 작은 값을 가지는

위치가 경로의 도착지점 일 것이다. 현재 위치에서 도착지점까지 포텐셜 에너

지의 차이 값이 제일 큰 방향으로 예측이 되도록 반복수행한다. 그림 4와 같이

포텐셜 에너지 맵의 경사가 큰 방향을 따라 경로가 예측 될 것이다.

                                      그림 4. 포텐셜 에너지 예시.
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제 3 장움직이지않는군중의영향을고려한경로예측

선행단계로 다항분포의 형태로 움직임의 패턴을 학습하고 입력

특징점(feature)를 분석함으로써 움직임의 이동의 확률이 반영된 에너지

포텐셜을 구한다. 움직임의 궤적뿐만 아니라 동시에 발생하는 궤적들간의

관계까지 고려되어 주요 움직임의 패턴이 분류된다. 이 단계까지 학습 된

패턴들은 서 있는 군중의 영향을 반영하지 않는다.

그 다음 움직이지 않는 군중을 탐지한 후 이를 보행자의 움직임 패턴에

반영하여 경로 예측을 한다. 앞 서 구한 움직임의 패턴과 움직임 패턴을

이용하여 움직이지 않는 군중의 위치에 있는 포텐셜 에너지 값을 주변부

보다 높은 값을 갖도록 포텐셜 에너지 맵을 생성한다. 마지막으로 포텐셜

에너지 차이만큼 다음 위치가 예측되는 점을 이용하여 움직이지 않는 군중을

우회하는 경로를 예측한다. 3.1 은 배경분리 마스크들로 움직이지 않는

군중영역을 추출하는 방법에 대해 소개할 것이며, 3.2 는 움직이지 않는

군중영역을 포텐셜 에너지 맵에 반영하고 3.3 은 포텐셜 에너지 맵으로 다음

위치를 예측하는 방법에 대해 설명할 것이다.
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3.1 움직이지않는 군중영역추출

그림 5 움직이지않는 군중탐지 알고리즘 [39].

움직이지 않는 군중영역을 추출하는 방법[39]의 방법을 사용하였다. 물체

탐지와 인식은 사람의 신경 시스템에서 본능적이고도 아주 짧은 순간에

일어나는 과정이다. 하지만 컴퓨터 비젼 분야에서의 강인하고도 정확한

성능의 물체 탐지 및 인식 수준은 사람의 신경 시스템보다는 낮다. 이러한

낮은 수준의 결과는 빛의 변화, 다른 물체로 인한 가려짐 등으로 인하여 탐지

성능에 영향을 미칠 정도로 물체의 외형이 변화하기 때문이다. 따라서 주변

환경에 따라 같은 물체의 외형이 다르게 보일 수도 있다.
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[39] 알고리즘이 제안하는 전경 마스크(foreground-mask) 샘플링(sampling)

방법은 사람이 관심영역의 물체를 직관적으로 인식하는 방법을 모방하였다.

[39]는 움직이다가 정지된 물체를 탐지하는데 특화된 알고리즘이다. 

움직이는 모든 물체는 무시하고, 정지된 물체 영역의 색이 시간이 지나도

변하지 않는 점을 이용한 논리적인 설계구조로 이루어져있다. 정지된 물체의

외형 기반 모델을 설계 하지 않았기 때문에, 색, 모양에 관계없이 탐지할 수

있다.

그림 5 은 [39]의 방법을 나타낸 것이다. 일정한 시간 T 메모리 안에 있는

프레임의 전경 마스크들을 픽셀 별로 곱을 하여 움직이지 않는 전경을 추출

하였다. 전경 마스크는 아래와 같이 구할 수 있다.

��(�, �) = 	 �	
		1				��	|������(�, �) − ��(�, �)| > �ℎ
		0																															����																												.

������(�, �)는 k 번째 이미지의 i 행, j 열의 픽셀 값을 의미하며, BG(i, j) =

	
�

�
∑ ������(�, �)
�
��� 로 i 행, j 열 픽셀 값의 평균값이다. 이미지와	BG 픽셀

값의 절대적 차이가 Th 보다 크다면, 현재 이미지의 픽셀이 배경과는 다르므로

전경으로 판단할 수 있다. 따라서 위의 식과 같이 전경을 탐지한 결과인 전경

마스크 F 를 얻을 수 있다.

S = 	��	.∗ 	��	.∗ 	��	.∗ 	��	.∗ 	��	.∗ 	��.

6 장의 전경 마스크 F 를 병합하고 AND 논리 ‘.*’ 를 취함으로써 정지된 전경

마스크 S 를 구할 수 있다. 정지된 전경 마스크 S 는 6 장의 전경 마스크에

지속적으로 나타난 전경을 보여준다. 한 번이라도 움직인 전경의 F 의 픽셀

값은 0 이 되므로, AND 논리를 통해 S 의 픽셀 값은 0 이 되어 움직인 전경을

걸러낸다. 반면에 6 장 동안 한 번도 움직이지 않은 F 값은 AND 논리를
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취하더라도 정지된 전경 마스크 S 의 픽셀 값은 1 이 된다. 따라서 6 장 중 한

번이라도 움직인 전경을 걸러내고, 6 장 동안 움직이지 않은 전경을 검출한다.

그림 6. 움직이지 않는군중 탐지.
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3.2 움직이지않는 보행자를고려한 포텐셜맵생성

위의 3.1 에서 구한 움직이지 않는 군중을 추출한 마스크를 포텐셜 맵에

반영하여 움직이지 않는 보행자를 고려한 경로예측을 진행한다. [28]로

주요 패턴을 다항 분포로 학습을 한 후, 각 패턴들의 포텐셜 에너지 맵을

다음과 같이 구한다.

																						min
																																�

‖�� − �‖

							A[�, �] = 1, �[�, �] = 	−1

							b(�) = 	�
		−�											(�	 ∈ ����������	������)

����� , ���																			����																	.

이 전 [28] 알고리즘에서의 벡터 b(k) =	 ��(�� , ��)였다면, 도착 격자가

움직이지 않는 군중의 영역이라면	b(k) =	 – c	(c > 0)로 설정한다. 이와 같은

방법을 하는 이유는 움직이지 않는 군중의 영역으로 향하는 움직임을

없애주어 ��에서 ��로 가는 이동 확률을 제거할 수 있기 때문이다. 이 때

k 번째 움직임에 관한 식을 풀게 되면 ��에서 ��로의 이동은 없어지게 되고

그 반대인 ��에서 ��로 이동하도록 강제적으로 지정하는 것이다.

3.1 의 움직이지 않는 군중의 영역을 추출하여, 이를 [28]의 경로 예측에

필요한 포텐셜 맵에 반영하였다. 그림 7 의 첫 번째 그림은 [28]의 포텐셜

맵이며 노란색 영역은 움직이지 않는 군중이 존재하는 곳이다. 두 번째 행 첫

번째 열 위치의 포텐셜 에너지 값이 움직이지 않는 영역의 포텐셜

에너지보다 높으며 그 차이가 0 보다 크다. 포텐셜 에너지 차이에 비례하여

이동할 확률이 상승하게 되므로 움직이지 않는 영역으로의 이동확률이

존재한다. 그림 7 의 두 번째 그림은 움직이지 않는 군중을 고려한 포텐셜
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맵이다. b(k)= –c (c>0)의 효과로 움직이지 않는 군중의 위치인 노란색 영역이

포텐셜 에너지 값이 상승하게 된다. 이에 따라 상승된 포텐셜 값보다 작은

주변부에서 움직이는 영역으로의 이동 확률이 현격히 적어지게 된다.

그림 7. 움직이지 않는 군중의 영향이 반영된 포텐셜의 에너지 변화.

그림 8 을 보다시피 모든 격자의 에너지 포텐셜이 수정되는 것이 아니라

움직이지 않는 군중이 있는 영역의 포텐셜만 수정됨을 확인할 수 있다.

따라서 움직임의 패턴이 큰 틀에서 변화하는 것이 아니라, 움직이지 않는

군중이 있는 세부적인 영역에서만 변화하는 것임을 알 수 있다.
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그림 8.움직이지않는 군중이반영된 포텐셜에너지 맵.

3.3 움직이지않는 보행자를고려한 경로예측

그림 8 을 보면 움직임 패턴 k 에 대한 골짜기 모양의 포텐셜 ��의 기울기를

기준으로 다음 경로 ����를 예측할 수 있다. 연속 도메인의 ����를 예측하기

위하여, 이중선형 보간법[35]로 ��를 연속 도메인으로 확장한 연속 포텐셜

에너지 맵 ��를 만든다.

	���� = min� �
�(�)                 (1)

s. t.		‖� −	��‖� = ‖�� −	����‖�

                                       											‖� −	��‖� 	 ≤ 	 ‖�� −	��‖�  .

  

��의	��는 움직임 패턴 k의 최종 도착지점을 의미한다. 반원 C(R, θ) 위에

놓여있는 x 중 (1) 식의 최소점 x���를 찾는다. 반지름 R =	 ‖�� −	����‖�과

중심각 −π	 ≤ 	θ	 ≤ 	π이며 중심점은 ��이다. 아래 그림 9 의 첫 번째 그림의

주황색 선과 같이 포텐셜의 경사가 큰 방향으로 경로가 예측된다.



１９

    그림 9. 움직이지않는 영역의경로 예측.

그림 7 의 첫 번째 그림에서의 경로 예측은 시작점 두 번째 행 첫 번째 열에서

포텐셜 에너지 차가 제일 큰 방향 쪽으로인 빨간색 테두리의 위치를 따라 예측

될 것이다. 이 때 움직이지 않는 군중이 포함 된 영역인 노란색 영역을

지나쳐서 가게 된다. 그에 반하여 두 번째 그림은 빨간색 테두리의 위치를

따라 움직이지 않는 군중영역의 주변의 위치를 우회하여 반시계 방향으로

탐색하여 예측하게 된다. 그림 9 의 첫 번째 그림은 이전 알고리즘 [28]의

경로 예측이며 두 번째 그림은 움직이지 않는 보행자 있을 때의

경로예측이다. 첫 번째 그림은 각 위치에서 인접한 위치 중 포텐셜 에너지

차가 제일 위치로 다음 경로가 예측 되어 주황색 선과 같이 포텐셜의 경사가

큰 방향으로 경로가 예측된다. 그에 반해 두 번째 그림에서 움직이지 않는

군중영역에 포텐셜 에너지 값이 높아지게 되어 주황색 선과 같이 움직이지

않는 군중영역을 우회해서 경로가 예측 될 것이다. 그림 10 은 이전

알고리즘[28]와 움직이지 않는 보행자가 있을 때의 경로예측의 결과다.



２０

그림 10 경로 예측 결과.
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제 4 장 충돌하는 두 보행자의 경로 예측

움직이는 두 사람이 부딪히지 않기 위해서 보행 경로를 수정하여 걷는다.

예를 들어 12 시에서 6 시로 이동하는 보행자 A, 3 시에서 9 시로 이동하는

보행자 B 가 있다고 하자. 두 보행자의 경로를 수정하지 않으면 p 지점에서

부딪히게 된다. 실제 보행상황에서는 충돌을 방지하기 위하여 아래 두 번째

그림과 같이 보행경로를 수정한다. 경험적 사실을 기반으로 두 보행자가

부딪힐 때, 속도가 더 빠른 보행자가 방향을 바꾼다. 따라서 두 번 째 그림과

같이 보행자 A 가 B 보다 더 빠른 걸음으로 걷는다고 한다면 두 보행자의 예상

충돌지점 p 지점에서 A 의 경로가 B 가 걸어온 지점으로 방향을 수정하여

보행하게 된다. 보행자 A 의 충돌지점을 우회하는 정도는 3 장에서 움직이지

않는 군중을 우회하는 정도보다 적다. 움직이지 않는 군중은 장시간의

장애물과 같아 보행 경로의 방향을 크게 수정해야 하지만, 충돌할 움직이는

보행자는 단시간의 일시적인 장애물과 같아 일시적으로 속력을 늦추거나

방향을 수정하면 된다.

그림 11. 충돌하는 두 보행자의 경로 수정 예시.
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4.1 움직이는두 사람의영향력을 포텐셜맵에반영

움직이지 않는 군중의 영향력을 포텐셜 맵에 고려 한 것처럼 움직이는 두

사람의 상호작용 및 영향력을 포텐셜 맵에 고려할 수 있다. 보행자는 다른

보행자들과 일정한 거리를 충돌을 피하기 위하여 일정한 거리를 두려고 한다.

따라서 충돌을 피하기 위하여 보행자들간의 확보할 거리 및 영역를 포텐셜

맵에 반영한다.

(a)                                                          (b)

그림 12. 충돌을 피하기 위하여 확보해야 할 영역과 반영해야 할 포텐셜 에너지.

[18]은 보행자들간의 미치는 영향력을 타원의 형태로 나타내었다. 보행자와

그 주변 보행자들간의 거리로 영향력을 정의하였다. 움직이는 보행자의

위치가 고정되어 있지 않기 때문에 보행자의 영역을 타원의 형태로
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나타내었다. 그림 12 의 (a)을 보면 각 움직이는 보행자들이 영향을 미칠 수

있는 범위를 초록색 타원의 영역으로 표시하였다. 충돌하기 전에 충돌

지점뿐만 아니라 움직이는 보행자의 영역을 고려하여 일정한 거리를 두고

충돌을 피하기 위해 움직인다. 이를 포텐셜 맵에 반영하기 위해서 2 차

정규분포로로 보행자 영역을 타원의 형태로 반영한다. 3.1 절에서 움직이지

않는 군중을 우회 하는 것과 같이 충돌지점의 포텐셜 에너지를 높게 수정을

함으로서 보행자가 충돌지역을 피하도록 한다. 이렇게 되면 움직이지 않는

군중을 우회하는 것과 마찬가지로 주변부에서 충돌지점으로의 이동확률이

작아지게 되어 충돌을 피할 수 있게 모델링 할 수 있다.

��(��, ��) = 	
�

�(��)�|∑|
exp	�−

�

�
(� − �)�∑��(� − �)�		.

충돌을 피하기 위한 영역을 위의 2 차 정규분포의 공분산 행렬의 고유값과

고유벡터로 표현할 수 있다. 보행자가 수정할 경로의 시작점과 예상

충돌지점과의 거리 차와 그의 절반 값을 각각 고유값을 설정한다. 또한

보행자가 수정할 경로의 시작점과 예상 충돌지점과의 거리 벡터와 그에

수직하는 벡터를 각 고유벡터로 설정한다. 평균 μ는 예상 충돌 위치로 두 예상

경로의 교차하는 지점이다. 아래 그림 12 을 보면 (a)의 ��
��� t 시간에 움직이는

i 번재 보행자의 위치이다. ��
��� 위치에서 충돌을 피하기 위하여 빨간색 선이

충돌지점과 수정할 경로의 시작점인 이전 위치 ����
���를 잇는 타원의 장축이

되도록, 장축의 크기 절반을 단축의 크기로 설정하여 충돌을 피하기 위한
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확보할 영역을 초록색 영역으로 설정한다. (b)는 장축과 단축으로 고유값과

고유벡터를 구한 후 충돌지점에 보행자 A 의 포텐셜 맵에 반영할 포텐셜이다.

4.2 움직이는두 사람의경로 관계를통한 경로예측 수정

실제로 보행자들은 충돌 지점을 예상하고 보행자들간의 위치 및

예상경로를 기반으로 보행경로를 수정한다. 일반적으로 속도가 더 빠른

보행자가 민첩하게 방향을 움직일 수 있으므로 경로 방향을 수정하여

보행한다. 또한 다른 보행자가 걸어가는 방향이 아니라 걸어왔던 쪽으로

경로를 수정하여 충돌을 피한다. 만약 다른 보행자가 움직이고 있는 방향

앞쪽으로 경로가 수정된다면 2 차충돌이발생한다.

���� = min� �
�(�)                 

s. t.		‖� −	��‖� = ‖�� −	����‖�

                                       											‖� −	��‖� 	 ≤ 	 ‖�� −	��‖�

3.3 처럼패턴 k의 포텐션 경사가큰 방향으로 다음경로가 예측되는데 현재

위치에서 반원 C(R, θ) 위에 놓여있는 x 중 충돌 지점을 우회하도록 x���를

찾는다. 반지름 R =	 ‖�� −	����‖� 과 중심각 � 는

	�
	��� − 90° ≤ 	�	 ≤ 	��� 											if	��� > 	��� 						

	��� ≤ 	�	 ≤ ��� + 90°									else	if	��� ≤ 	���

로 둔다. ���는 보행자 a 의 위치 ��와 도착 지점 ���를 잇는 선분이 12 시

방향( ���) 을 기준으로 시계방향으로 돌아간

각도(�	�� =	���
�� �

(������)∙	���
‖(������‖	‖���‖	

�	)이다. 	���는 보행자 a 의 위치 ��와 보행자

b 의 위치 �� 를 잇는 선분이 ��� 와 이루는 각도 ( �	�� =
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	����� �
(�����)∙	���

‖(�����‖	‖���‖	
�	)다. 중심각 �를 위와 같이 제한 두는 것은 경로 수정 후

발생하는 2 차 충돌을 방지하기 위함이다.

그림 13 은 ��� ≤ 	���인 경우 해당되는 �의 범위에 따라 경로 예측을

수정하는 그림이다. 그림 (b)의 초록색 선분인 보행자 a 의 위치와

도착지점을 잇는 선분 �� − ���이고, 파란색 선분은 보행자 a 의 위치와

보행자 b 의 위치를 잇는 선분 �� − ��이다. �를 	��� ≤ 	�	 ≤ ��� + 90°로

제한 함으로써 빨간색 점선의 부채꼴 호에 x��� 경로를 찾게 함으로써

충돌을 피하도록 다른 보행자가 걸어온 방향으로 경로를 수정한다 . 그림

(c)에서 예상 충돌지점과 두 보행자가 일직선상에 있다면 더 이상 충돌하지

않게 된다. 따라서 이 이후로는 그림 (d)처럼 3.3 절에서와 같이 초록색

점선의 반원에서 예측 경로를 찾으며 진행한다.
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(a) 충돌 예상지점과 ��� , 	��� 측정

(b) 충돌을 피하기 위하여 탐색 범위를 제한하며경로 예측

           (c) 예상충돌지점과두보행자가일직선상에 있는경우

(d) 충돌의위험이 사라진경우 경로예측

그림 13. 충돌하는보행자의경로예측 (a)-(d).
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제 5 장실험결과

실험은 Intel(R) Core™ i5-3570 CPU 3.40Hz 의 CPU 와 32GB 의 RAM

시스템에서 진행되었고, 운영체제는 Microsoft Windows 7 이다.  프로그램은

MATLAB R2014b 로 실험하였다. 사용한 데이터 셋[40]은 그림 14 로 한 시간

동안 뉴욕시의 중앙 역 안의 보행자들을 촬영한 비디오다. 한 프레임당 평균

123 명과 최대 332 명의 보행자가 등장한다.  해상도는 1920x1080 이며 총

프레임 수는 100000 장, 초당 프레임 수는 25(fps)이다. [26]은 데이터 셋에

장시간 보행 경로를 관측하였으며 보행자의 행동의 복잡한 모델을 학습시키기

위한 정보를 제공하였다. 1 시간 동안 등장하는 총 12684 명 보행자의 경로

궤적을 표시하였다. 각 보행자마다 프레임에 등장하는 시점부터 떠나는

시점까지의 완전한 궤적이 표시 되었다. 총 100000 중 20 대 1 의 비율로

5000 장을 뽑아 궤적을 추적하였다.

그림 14. 사람 표기 위치 (왼 쪽)과 12 가지 보행경로 예(오른쪽) [26].
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5.1 움직이지 않는군중을 고려한경로 예측결과

보행 시작점 ��이 주어졌을 때, 각 패턴의 움직이지 않는 군중을 고려한

경로를 예측 하였다. [28]의 방법으로 데이터 셋의 보행자 움직임을 50 개의

패턴으로 분류하였고 3 장에서 제시한 방법으로 50 개의 패턴의 포텐셜

에너지 맵에 움직이지 않는 군중을 반영하여 수정하였다. 프레임을 20x20

사이즈의 격자로 나누어 각 격자 중심점을 보행 시작점 ��를 설정하였다.

그림 15 는 [28]의 경로예측과 본 논문의 움직이지 않는 군중을 고려한 경로

예측을 비교한 결과다. 노란색 선은 [28], 빨간색 선은 본 알고리즘의 경로

예측 결과이다. 파란색 원은 출발지점 ��이며, 노란색 원은 [28]의 도착지점

�� 이며, 빨간색 원은 본 알고리즘의 도착지점 ��� 이다. 빨간색 영역은

움직이지 않는 군중을 표시한 것이다. 그림 15 의 결과를 보면 [28] 은

움직이지 않는 군중을 관통하여 경로가 예측되었다. 이에 반해, 본 논문에서

제시한 방법은 움직이지 않는 군중과 충돌하지 않도록 우회하는 경로가

예측되었다. 그림 16 은 군중이 밀집 된 상황에서의 경로 예측 결과이다.

군중의 밀도가 높은 상황 속에서도 경로 예측이 잘 된 것을 확인할 수 있다.

본 알고리즘에서 제시한 방법이 움직이지 않는 군중을 우회할 결과는

90.58%이다. [28]의 방법이 움직이지 않는 군중을 관통하는 경로가

예측하였다면, 본 논문에서 제시한 방법으로 같은 출발지점에서 경로를 예측

했을 때 움직이지 않는 군중을 우회하는지의 비율로 측정하였다. 움직이지

않는 군중과 총 446 번 충돌하였을 때 본 알고리즘은 404 번 충돌을

회피하는 성능을 나타내었다. 다음 표 1 에서 위 결과를 정리하였다.
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[28]로 충돌한

횟수

446 번

본

알고리즘으로

충돌 회피한

횟수

404 번

충돌 회피

성공률

90.58%

표 1. 움직이지 않는 군중의 영향을 고려 하지 않았을 때,

고려 하였을 때의 충돌한 횟수와 충돌회피 성공률.



３０



３１

그림 15. [28]과 본 논문의 경로 예측(                                             ).
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그림 16. 군중이 밀집된 영상에서의 경로 예측.

5.2 충돌하는두 보행자의경로 예측

4 장의 두 보행자의 영향력과 경로관계를 이용하여 두 보행자의 경로

예측하였다. 5.1 절과 마찬가지로 [28]의 방법으로 보행자 움직임을 50 개로

분류된 패턴 중 충돌하는 두 패턴 움직임에 대해 실험하였다. 그림 17 의

a 는 충돌하는 두 보행자의 경로이며, b 는 예측과 충돌을 피하기 위해

수정된 경로 예측이다. 각 초록색 선과 빨간색 선은 두 보행자의 경로이며,

숫자는 해당 위치의 보행 경과 시간이다. a2 는 a1 의 충돌 부분만 확대한

장면으로 빨간색의 궤적을 걷는 보행자가 23 초 일 때와 초록색의 궤적을

걷는 보행자가 21 초 보행 중에 충돌하는 것을 볼 수 있다. 이를 4 장의

제시한 방법을 통하여 b 와 같이 충돌을 피하는 경로예측 결과를 나타낼 수

있다. 같은 시간 동안 초록색 궤적이 더 길기 때문에 빨간색 보행 보다

속도가 빠르다. 따라서 초록색 보행의 궤적이 빨간색 보행자가 걸어왔던

방향 쪽으로 수정 된 것을 확인 할 수 있다. 즉, 속도가 빠른 보행자의 보행

방향을 조금 수정함으로써 두 보행자의 경로예측이 충돌하지 않는 결과를

보였다. 그림 18 은 충돌을 피하는 두 움직임의 다른 예이다.
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(a1)                                                       (a2)

(b1)                                                     (b2)

그림 17. 충돌하는 두 보행자 경로와 충돌을 피한 경로 예시 1
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(a1)                                                       (a2)

(b1)                                                     (b2)

그림 18. 충돌하는 두 보행자 경로와 충돌을 피한 경로 예시 2.

5.3 네비게이터

5.1 의 경로 예측을 기반으로 보행자가 걸어가며 볼 건물, 이정표들을

알려주며, 도착 시간을 알려주는 네비게이터와 같은 어플리케이션을 제안한다.

    

그림 19. 이정표(왼쪽)와 이정표를 이용한 길 찾기 예(오른쪽).

주변에 보이는 이정표를 이용하여 길을 잃어버리지 않고 목적지까지

수월하게 길을 찾아갈 수 있다. 처음 방문 하는 곳에서 이정표만 찾아 더듬어

간다면 목적지 까지 길을 파악하는 것이 수월하다. 그림 19 의 왼 쪽은

데이터셋에서 보행하면서 쉽게 찾을 수 있는 이정표이다. 티켓 부스창고,

인포메이션 센터, 계단, 엘리베이터 등을 이정표로 삼을 수 있다. 오른 쪽

그림은 이정표를 이용한 길 찾기의 예이다. 11 시 방향에서 7 시 방향으로
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보행하려고 한다. 사람이 많이 붐비는 상황이라면 바로 7 시 방향으로 가는

것은 쉽지 않을 것이다. 이에 반해 Ticket Booth, Info Center, Wall 8 을 확인하며

보행한다면 어떤 상황이라도 7 시 방향의 도착지점으로 쉽게 찾아갈 수 있을

것이다. 일반적으로 사람의 좌우시야(horizontal field of view)는 180 도이다.

사람의 가시거리는 약 90m 이고, 집중하여 볼 수 있는 가시거리(potentially 

noticeable distance) 30m 이다. 예상 보행 경로에서 반원을 그리며

가시거리영역을 표시를 하며 보행하는데 볼 수 있는 이정표들을 차례대로 알

수 있다.
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그림 20. 7 시 방향에서 12 시 방향으로 가는 네비게이터 예시.

그림 20 은 7 시 방향에서 12 시 방향으로 가는 목적지, 보행 예상 시간과 보행

경로의 이정표를 알려주는 네비게이터 예시이다. 초록색 선은 7 시 방향에서

11 시 방향으로 갈 경로이다. 빨간색 원은 이정표 위치가 보이는 위치들을

의미하고 파란색 원은 도착예상 지점이다. 오른쪽 위 쪽에 노란색 글씨체로

도착 지점의 장소 이름과 보행 예상 시간 이정표와 시간이 차례대로

표시되었다. 2 초 후에 wall 8, 8 초 후에 ticket booth, 11 초 후에 info center, 16 초

후에 staircase, 17 초 후에 exit 11 의 이정표를 볼 수 있다는 표시이다. 아래 그림

21 은 6 시방향에서 1 시 방향으로 가는 다른 네비게이터 예시이다. 이와 같은

방법으로 네비게이터 외에 보행자의 경로정보를 수집하는 프로파일링과 주요

용의자의 경로 추적을 예상하는 감시 시스템에도 적용되어 어플리케이션을

개발할 수 있다.

  

그림 21. 6 시방향에서 1 시 방향으로 가는 네비게이터 예시.
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5.4 목적지예측

                         그림 22. 10 개의 출발지점과 도착지점[26].

출발지점 �� , 도착지점 �� , 보행자 궤적 T 는 보행자 행동의 세가지 기본

요소다. 5.1 에서 출발지점 �� 가 주어졌을 때 궤적 T 와 도착지점 �� 를

예측하였다. 출발지점 �� 와 궤적 T 의 일부분이 주어졌을 때, 보행자의

도착지점 ��를 예측할 수 있다.
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그림 22 에서 10 개의 출발/도착구역 ��(� ∈ [1,10])들을 지정하였다. 보행자

궤적의 절반인 ��.�이 입력으로 사용되었다. 출발지점 ��와 궤적 일부 ��.�가

주어졌을 때, 도착지점 인덱스 i	 ∈ [1, 10]를 측정하였다. 각 도착 구역 ��을

예측하기 위해, 먼저 ��.�가 앞서 보행자 궤적을 분류한 패턴 중 어느 패턴 k 에

해당하는지 확인한다. 패턴 k 는 k = 	max� ∑ ����������(�(�) −
��	

������(�)

�

���

�(� + 1)) 로 계산한다. length(T) 는 궤적 T 의 길이를 의미하며,

����������(�(�) − �(� + 1))는 k 번째 패턴의 포텐셜 에너지에서 각 궤적의

포텐셜 차이다. 포텐셜 차이의 합이 클수록 k 번째 패턴과 같이 이동할 확률이

크다는 의미가 된다. 예측 도착구역 ��는 k 번째 포텐셜 에너지 맵에서 제일

낮은 포텐셜 에너지 값을 가지는 지점으로 구한다.

Prediction

Proposed 68.5%

Shuai et 

al[26]

48%

MDA[36] 43%

표 2. 목적지 예측의 정확도.

표 2 는 MDA 모델[36], Shuai et al[26]과 본 논문에서 제시한 방법의

목적지예측의 정확도를 비교한 것이다. 이전 알고리즘은 각각 48%, 43%인데

반해 본 논문에서 제시한 방법은 68.5%의 정확도를 보였다. 다음 그림 23 는 본

논문의 목적지 예측 결과들이다. 첫 번째 열의 그림은 보행자의 경로를 나타낸

것이다. 빨간색 원과 선으로 이어진 선은 보행자 의 궤적 ��.�이며, 파란색

원들은 절반 이후의 나머지 궤적들이다. 두 번째 열의 그림들은 첫 번째 열의
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절반의 궤적 ��.�만 가지고 예측한 패턴 k 의 예측 궤적이다. 빨간색 영역이

예상 시작점이며 파란색 영역이 예상 도착지점이다. 첫 번째 행의 결과를 보면

11 시 방향에서 출발해서 4 시 방향(�� = 6)으로 도착하는 보행자의 궤적이다.

이에 따라 오른쪽 그림의 파란색 영역인 예상도착 지점이 역시 4 시(�� = 6)인

것을 확인할 수 있다. 세 번째 그림을 보면 9 시 방향(�� = 10)으로 이동하다

방향을 전환하여 3 시 방향으로 이동 한 것을 볼 수 있다. 빨간색 궤적인 ��.�만

가지고 예측한 도착 예상 지점은 네 번째 그림과 같이 9 시 방향(�� = 10)이다.

세 번째 그림과 같은 보행경로는 일반적으로 잘 나타나지 않는 이상경로이다.

이와 같이 도착지점 예측으로 이상 경로를 탐지 할 수 있다.

그림 23. 도착지 예측 결과.



４０

제 6 장결론

본 논문에서는 움직이지 않는 군중을 고려한 보행자의 움직임과 다중

보행자의 경로 예측하는 방법을 제안하였다. 움직이지 않는 군중을 탐지 후

보행자 경로 예측 모델에 반영하여 움직이지 않는 군중과 충돌을 피하는

경로예측 방법을 제시하였다. 그리고 두 보행자의 상호작용하는 영향력과

위치관계를 고려하여 충돌을 피하도록 경로 예측 방법을 설계하였다. 밀집된

군중 영상에서 정량적/정성적 실험결과를 통하여 정지된 군중을 우회하는

경로예측과 충돌을 피하는 두 보행자의 경로 예측의 결과를 확인하였다. 또한

목적지 예측, 네비게이터, 보행자 프로파일링과 같은 어플리케이션을

제안하였다.   
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현재까지 발견된 문제점과 추후 과제를 살펴보면 다음과 같다. 움직이지

않는 군중의 영역을 우회하지 않거나, 본래 의도하고자 했던 도착지점

예측과는 다른 결과가 발생한다. 이를 해결하기 위하여 움직이지 않는 군중의

영역뿐만 아니라 영향력이 미치는 주변부까지 경로 예측 모델을 수정하여

다양한 상황에서도 정지된 군중을 우회하도록 해야 한다. 또한 매 스텝마다

다음 위치를 예상할 때 온라인 학습 방법을 적용하여 목표하고자 했던

도착지점의 방향성을 잃지 않도록 보완해야 할 것이다
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ABSTRACT

Path Prediction of Pedestrians in Crowded Scenes

Hong Jonghee

Department of Electrical Engineering and 

Computer Engineering 

The Graduate School

Seoul National University

Analyzing and predicting the moving dynamics of objects in a scene is one 

of the major problems in visual surveillance and used in various applications. 

The algorithms solving this problem use the movement of each object to 

learn overall dynamics patterns of objects and then predict the dynamics of 

the objects with respect to the learned results. However, in particular, the 

scenes including large number of objects are hard to be analyzed for mainly 

two reasons. First, it is vulnerable to detect and track objects in crowded 

scenes. Second, especially in a crowded scene having irregular moving 

patterns, stationary crowd has a crucial influence on the analysis of a scene

where the stationary crowd acts like a temporary obstacles.
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This paper mainly focuses on handling the stationary crowd issue in the 

path prediction of multiple pedestrians, where the stationary crowd is 

considered in learning the dynamics of pedestrian’s moving. First, moving 

patterns of pedestrians are modelled via the Bayesian learning framework and 

then the future path of a pedestrian is predicted from the dynamics of the 

moving patterns together with the stationary crowd.  A directed graphical 

model is used for the Bayesian learning in the form of regional probability 

distribution and state transition. Then, by combining those information, we 

develop a method to generate a future path of a pedestrian without collision 

to other moving pedestrians or a stationary crowd. The performance of the 

algorithm is validated by extent qualitative/quantative experiment on the data 

set containing crowded scene and irregularly moving pedestrians. In addition, 

a couple of the multiple applications are demonstrated, such as profiling 

pedestrian, navigator, surveillance system, and so on.
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LDA(Latent Dirichlet 
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