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Аннотация. Движение скоплений однородных объектов на сегодняшний 

день является одним из наиболее важных и быстро развивающихся приложений 

компьютерного зрения и машинного обучения. В данной статье рассматрива-

ется вопрос определения движения людей и их скоплений посредством карт дви-

жений, вычисляемых при помощи нейронной сети FlowNet, и на основе которых 

можно судить о различных характеристиках движения и поведения толпы 

(направление, скорость, изменение структуры и формы и т.д.). 

Ключевые слова: динамический объект, скопление людей, оптический 

поток, движение скопления объектов. 

Движение множества динамических объектов на последовательности 

кадров. Большинство методов анализа видеопоследовательностей с движущи-

мися скоплениями объектов рассматривают вопрос движения отдельных компо-

нент этих скоплений, что не позволяет выделить характер и свойства движения 

самих скоплений как единого целого [1]. Элементарный динамический объект – 

это небольшой подвижный локализуемый объект с такими физическими парамет-

рами как объём, плотность и масса. Движение таких объектов может быть враща-

тельным, прямолинейным, ускоренным или даже едва заметным. Сложность об-

наружения и определения характера движения определяется размером, формой 

и самой природой движения объектов, а также изменения этих характеристик. 

Динамические объекты могут быть разделены на следующие категории: 

 Отдельные небольшие объекты, которые являются подвижными компо-

нентами фона и подлежат удалению. 

 Большие компоненты фона, движение которых обусловлено движением 

камеры, с которой получена видеопоследовательность. При их наличии необходима 

предварительная обработка видеопоследовательности (стабилизация, совмеще-

ние кадров). 
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 Фрагменты окружающей среды вокруг движущихся объектов, у которых 

изменяются оптические характеристики (цвет, яркость, насыщенность и др.). 

Скопления отдельных объектов сами также можно рассматривать как дви-

жущиеся объекты. Их движение может быть отнесено к какой-либо из следующих 

категорий: 

 собственно движение, 

 внутреннее смещение компонент скопления, 

 изменение формы скопления. 

Движение в трёхмерном пространстве можно представить прямым и об-

ратным оптическим потоком, представляющий собой трёхмерное векторное поле. 

Непрерывная сцена может быть представлена векторной функцией от 5 ар-

гументов: координаты рассматриваемой точки ( , , ),x x y z  и направление движе-

ния, характеризуемое двумя направляющими углами ( , ).   Результатом этой функ-

ции является цвет пикселя, который может быть представлен в цифровой модели 

RGB 3-мерным вектором ( , , ).c r g b  На практике движение обычно представляется 

трёхмерным вектором d  с координатами, записанными в некоторой декартовой си-

стеме координат. Таким образом, необходимо задать отображение : ( , ) .x d c   

Одной из основных задач при наблюдении за динамической сценой явля-

ется отделение фона от рассматриваемых объектов, характеристики  которых 

могут не изменяться или изменяться со временем (форма, положение относи-

тельно сцены и т.д.). Учитывая это, задача вычисления направления движения 

объектов может быть представлена следующими этапами: движение фона, вы-

званное движением камеры; движение фона вследствие изменений окружаю-

щего пространства; движение отдельных объектов; движение внутри скоплений; 

движение скоплений. 

Таким образом, необходимо разделить движение, обнаруженное на видеопо-

следовательности и представленное в виде векторного поля, по разным катего-

риям по типу движения объектов и/или фона на том или ином участке сцены. 

Для решения этой задачи часто используются карты движения, которые строятся 

на основе оптического потока [2; 3]. 

При определённом движении оптической системы, запечатлевающей сцену, 

фон может быть представлен в форме постоянного потока, которому соответ-

ствует уникальное изображение. В зависимости от характера движения камеры  

это изображение обладает своими собственными характеристиками (рисунок 1). 

Движение людей и их скоплений. Скопления людей в целом удовлетворяют 

вышеуказанным закономерностям. Основной особенностью их движения является 

их перемещение по некоторой (как правило плоской) поверхности: улица, поме-

щения и т.д. Одним из наиболее используемых инструментов для исследования 

движения толпы являются искусственные нейронные сети [4–6]. На сегодняшний 
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день существует множество наборов данных из изображений и/или видеопосле-

довательностей с запечатлёнными на них скоплениями людей, на основе которых 

можно обучить такие нейронные сети с тем, чтобы получить необходимые харак-

теристики толпы. Так, набор данных HAJJ [7] содержит 18 видео длительностью 

20–25 секунд с движущимися скоплениями людей. Эти скопления имеют разную 

плотность и демонстрируют разные закономерности движения. 

     
 а б в 

а – движение камеры влево параллельно сцене, т.е. смещение сцены вправо  

относительно камеры; б – приближение камеры к сцене; в – поворот камеры 

Рисунок 1. – Компоненты оптического потока при движении камеры 

Одним из инструментов получения карт движения сцены является FlowNet, 

искусственная нейронная сеть для оценивания оптического потока по соседним 

кадрам видеопоследовательности [8]. Она основана на работе двух параллель-

ных ветвей, определяющих разные уровни перемещения, что позволило учиты-

вать все виды движения. 

С помощью FlowNet можно оценить оптический поток сцены, отдельных 

объектов, их скоплений и фона, который представлен цветами, насыщенность ко-

торых зависит от скорости, оттенок – от направления движения. Другими сло-

вами, вместо отображения : ( , )x d c  на самом деле оценивается отображе-

ние : ( , ) ,x d c   где ( , , )c h s v  – вектор, представляющий цвет в модели HSV. 

Для карты движения, получаемой из FlowNet, яркость v произвольного пикселя 

всегда равна 1, ( ,| |),s s x d  , .
| |

d
h h x

d

 
  

 
 Таким образом, можно представить 

искомое отображение ещё одним образом: 

 : ( , , ) ( , ),Nx m d h s  

где | |m d  – длина вектора перемещения объекта, которая обычно интерпре-

тируется как его скорость, 
| |

N

d
d

d
  – направление движения объекта. 
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В результате применения этой нейронной сети получились кадры, примеры 

которых приведены на рисунке 2. 

  
а  б 

  
в г 

Рисунок 2. – Карты движений для некоторых кадров видеопоследовательностей  

набора данных HAJJ 

На этих рисунках представлены следующие закономерности движения от-

дельных людей и их скоплений: 

 Движение толпы в определённом направлении. Так, на рисунке 2, а можно 

выделить два скопления людей, представленных жёлто-зелёной (слева) и фиоле-

товой (справа) областями. Это два скопления людей, которые движутся соответ-

ственно влево-вниз и вверх с точки зрения наблюдателя. 

Этот тип движения можно описать отображением вида 

 dir 0 0: ( , , ) ( , ),x m d h s  

где 0 ,d const  0h const  – соответственно направление движения скопления 

людей и соответствующий этому направлению оттенок этого скопления на карте 

движения. 
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 Движение людей в плотной толпе. На рисунке 2, б карта движения со-

стоит преимущественно из ярких цветов, что свидетельствует о примерно одина-

ковой скорости объектов по всей сцене. Кроме того, встречаются различные цвета, 

между которыми, впрочем, имеют место плавные переходы, что указывает на от-

сутствие аномальных закономерностей, таких как столкновение, рассеяние и т.д. 

Значит, подобное движение можно описать следующим отображением: 

 dense 0: ( , , ) ( ,1),Nx m d h   

где 0m const  – скорость передвижения людей внутри толпы, которой соответ-

ствуют максимально насыщенные цвета на карте движения. Кроме того, должно 

выполняться 

 
0

lim 0.N
x

d
 

   (1) 

 Движение плотной толпы в разные стороны. На рисунке 2, в в силу плав-

ных цветовых переходов нельзя однозначно разметить отдельные скопления лю-

дей, однако очевидно, что они движутся в разных направлениях (преимущественно 

вправо-вниз, вниз и влево-вниз относительно наблюдателя). Значит, для динами-

ческой системы должно выполняться равенство (1). Кроме того, подобное движе-

ние может быть вызвано перспективными искажениями при наблюдении движе-

ния толпы на небольшом расстоянии. В этой ситуации на изображении можно за-

дать точку схода с координатами сх .x  Тогда направление движения объекта зави-

сит от его местоположения относительно точки схода: 

 сх( ) ( ).N Nd d x x x    

Все эти закономерности движения можно отнести к нормальному поведе-

нию толпы. На рисунке 2, а можно также заметить отдельные области, значительно 

отличающиеся по цвету от сопредельных областей. Это может свидетельствовать 

о движении отдельных людей в направлении, отличном от движения основного 

скопления людей (движение «против течения», пересечение движущегося потока 

людей). В некоторых ситуациях подобное движение может рассматриваться как 

аномальное. 

Кроме того, в некоторых случаях по карте движения можно обнаружить необ-

ходимость дополнительных действий для обработки видеопоследовательности. 

Например, на рисунке 2, г, с одной стороны, отчётливо видно ярко-фиолетовое скоп-

ление внизу, соответствующее движению людей вверх и вправо-вверх относительно 

наблюдателя. С другой стороны, верхняя часть этой карты движения окрашена в туск-

лые сине-фиолетовые тона. При сверке с исходными кадрами оказывается, что имело 
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место параллельное смещение камеры, и вектор этого смещения (см. рисунок 1, а) 

оказался добавленным к истинному оптическому потоку: 

 mot disp( ) ( ) ,d x d x d    

где motd  – вектор перемещения объекта с начальным положением в точке с ко-

ординатами ;x   

dispd  – вектор смещения камеры относительно сцены. 

Заключение. В данной статье были представлены основные аспекты клас-

сификации закономерностей движения людей и их скоплений на видеопоследо-

вательностях. Использование нейронной сети FlowNet для вычисления карт дви-

жений позволяет получать информацию о различных характеристиках движения 

толпы, в первую очередь направления и скорости относительно других объектов 

сцены, что является важным шагом в понимании и анализе динамических объек-

тов в сценах с большим количеством людей. 
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