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Pocitani lidi v davu pomoci neuronovych siti s
integraci do mapy
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Abstrakt

Cilem této prace je umoznit ziskat vérohodny odhad poctu lidi v davu na demonstraci Ci jiné
hromadné akci z nékolika fotografii pofizenych dronem, €i jinych fotografii. Vysledkem jsou
obarvené ¢asti mapy podle hustoty lidi v daném misté. Jednotlivé fotografie jsou dany do souvislosti
s jejich umisténim do topologické mapy. Pro pocitani lidi z fotky je pouzita metoda konvoluéni
neuronoveé sité, ktera dokaze k fotografii vytvorit prisluSnou mapu hustoty lidi. Integrace vice
fotek dohromady se pak provadi transformaci do mapového podkladu, ¢imz se vezme v potaz i
rozmisténi davu v prostoru.

Aplikace je rozdélena na server a webovy klient. Serverova ¢ast se stara o analyzu davu a vytvoreni
map hustoty k jednotlivym obrazkim. Toho dosahne pomoci natrénovaného modelu neuronové
sité Multi-Column Convolutional Neural Network. Klient se pak kromé vstupnich obrazku stara o
jejich zobrazeni do mapy, pfipadné modifikaci dat. Vysledkem je interaktivni mapa, ve které jsou
umisténé mapy hustoty davu.

Klicova slova: Pocitani lidi — PocitaCové vidéni — Konvoluéni neuronové sité — Keras — Leaflet
— OpenStreetMap

Prilozené materialy: Demonstra¢ni video
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Problém je v tom, Ze pfi demonstraci nelze cely
dav zaznamenat na jednu fotografii. Casto jsou lidé

v

O co nejpresnéjsi urceni celkového poctu lidi na de-
monstraci ¢i na vefejné udalosti maji velky zdjem jak
novindfi, tak i policie. Aktudlni postupy balancuji
mezi rychlosti a pfesnosti. Napfiklad pomoci “ru¢niho”
pocitini 1ze dosdhnout pomérné pfesného odhadu, ale
za cenu dlouhého usili.

také zakryti stanky a budovami. Pfi ziskéani vice fo-
tografii pak muZe byt cely dav pokryt, ale je zde pro-
blém se souvislosti jednotlivych fotek mezi sebou.
Proto je vhodné do feSeni zahrnout mapu a ujasnit si
tak rozloZeni davu v ni. Pravé integrace mapy a presné
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analyzy fotek pomoci neuronové sité¢ miZze prinést
vérohodny obrizek o probéhlé demonstraci.

Existujici neuronové sit€ jsou schopné v praxi
poskytnout dobry piehled o hustoté v dané oblasti. [1]
PouZivaji se ale predevSim na jeden staticky pohled,
napiiklad pro zjiSténi, zda se konkrétni parkovisté
nepreplni. Vétsinou jejich vyuZiti konéi u Cisla - poctu
lidi a jedné mapy hustoty. V pripadé vyuziti topolo-
gickych map se odhad poctu lidi v dosavadnich feSe-
nich musi odhadnout z poctu lidi na metr Ctverecny a
plochy, jako napfiklad u aplikace Mapchecking'.

V mém feSeni se kombinuje moZnost analyzy obréa-
zku neuronovou siti s topografickou mapou. Neu-
ronovd sif podd ddaj o poc¢tu lidi na obrazku. Kdyz
se tento Udaj vlozi do mapy, ziskdvdme z toho druhou
zajima-vou informaci, a to je, na jaké ploSe se vysky-
tuje dany dav. Z toho lze pak odvodit hustotu davu
na metr ¢tvereCny a ne na jeden pixel, jak to je u
samotného modelu neuronové site.

Vznikla aplikace mé pfedevSim za cil efektivné
vyuzit neuronovych siti pro pocitani davu. UZivateli je
umoznéno pro konkrétni hromadnou akci analyzovat
velikost a hustotu davu v topografické mapé.

V této kapitole popisi konkrétni existujici aplikace pro
analyzu a pocitdni davu. Metoddm, které tyto aplikace
¢i systémy vyuzivaji se pak bud vénovat v kapitole 3.

2.1 Mapchecking

Webova aplikace mapchecking.com (viz Obr. 1) pro
odhad celkového poctu davu pouZiva pouze mapu bez
dalSich sloZitych metod. UZivatel zad4d polygonem
do mapy plochu, kde se dav vyskytoval. Poté musi
spravné odhadnout, jaké byla hustota daného davu. K
tomu by podle autora mély pomoci modelové ukazky
nasimulovanych hustot davu dostupné na webu Crowd
Safety and Risk Analysis ?, ktery se zabyvé porozumé-
nim bezpecnosti davu. Vyhodou aplikace je jeji jedno-
duchost a rychlost. Problém je ale v samotné neptesno-
sti a nevérohodnosti vysledkt. I kdyZ ma ¢lovék dos-
tupné fotografie daného davu, musi se na né pouze
podivat a odhadovat, jaka je hustota.

Pravé na zékladé tohohle problému vznikala ma
myslenka zapojit do feSeni neuronové sité, které pocet
a hustotu lidi dokaZi odhadnou s dostate¢né nizkou
chybou.

Uhttps://www.mapchecking.com/
http://www.gkstill.com/Support/crowd-
density/625sm/Density6.html
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Obrazek 1. Webova aplikace Mapchecking pro
pomoc odhadu poctu lidi na demonstraci. Na obrazku
vidite oznacené dzemi, kde se dav pravdépodobné
nachdzel. Na slideru vpravo je nastavena odhadnuta
hustota davu na metr ¢tverecny. Z téchto dvou uidaji
je odvozen celkovy pocet lidi na demonstraci.

2.2 Systémy na analyzu davu

Napriklad velky zdjem o analyzu navstévniki je v ob-
chodnich centrech, kde icelem je jak prevence bezpec-
nostniho rizika a predpovéd potfeby evakuace, tak i
touha ziskdvat informace o chovéni nakupujicich, je-
jich pohlavi, atd.

Spolecenost iOmniscient nabizi feSeni pro kom-
plexni analyzu chovani davu v riznych scénafich. Pre-
devsim se soustfedi na CCTV bezpecnostni kamery,
prevenci prelidnéni a realtime monitoring. Kromé
pocetnich vystupi nabizi moZnost mapy ¢etnosti vys-
kytu lidi a dalsi analytick4 data.

V rdmci projektu LETSCROWD? vznikl komplex-
ni nastroj pro dohled nad hromadnymi akcemi. Ten
sbira data z bezpecnostnich kamer pro pfedpovidani
rizikovych situaci. VSe je konvertovano na serveru
spole¢né s dal§imi informacemi jako je analyza piisp¢-
vk na socidlnich sitich, hlaseni policie a organizatort.
Mapa je zde pouZita pfedevS§im pro zobrazeni vyskytu
kamer, vozidel ¢i straznikd. VSe je zobrazovano v
klientské aplikaci tak, aby vyssi autority mély dostatec-
ny prehled o probihajici akci. Toto feSeni je nejaktudl-
néjsi a stale se vyvijejici.

Metody fesici analyzu davu Ize rozdélit na klasické a
metody vyuZivajici neuronovych siti. Klasické meto-
dy se snaZ{ analyzovat fotku ¢i video pomoci detekce
hran, segmentace popredi a pozadi, sledovani toku
pixeld, shlukovanim, ¢i hledaji ru¢né stanovené piizna-
ky. [5] Castym problémem téchto metod je, Ze je-
jich pfesnost selhavd pfi velmi hustych davech, nebo
Ze potiebuji video - sekvenci vice po sobé jdoucich
snimkt ke svému fungovani. Tyto problémy se snazi

3https://letscrowd.eu/
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Obrazek 2. Ukézka nejvyznamnéjsich datesett pro pocitani davu. ShanghaiTech [2], UCF-QNREF [3],

UCF_CC_50 [4] a NWPU-Crowd [1]

prekonat pfistupy zaloZené na konvolu¢nich neurono-
vych sitich. [6]

Pristup pomoci konvolu¢nich neuronovych siti
je uspésny, protoze s dostateCnymi datasety se model
dokaze naudit rozpoznavat piiznaky v rtiznych situa-
cich, a tak lépe generalizovat. Snizovani ndkladi a
dostupnost zafizeni pro pofizovani dat ze vzduchu
pfinesl vétsi pocet dostupnych kvalitnich obrazovych
datovych sad. Datasety jsou anotované pomoci soufad-
nic bodt hlav lidi (head dot anotation), vyjimeéné
pomoci boundingboxu. Mapa hustoty se pak generuje
pro trénink pomoci konvoluce s gausovou matici Ci
komplexnéjsim algoritmem. Na obrazku 2 jsou ukazky
nejvyznamné&jSich z nich. Aktudlné nejnovéjsi dataset
NWPU-Crowd [7] byl vydany na zacétku roku 2020,
obsahuje 5109 anotovanych obrazki a slouzi jako
benchmark®* pro nynéjsf architektury. Je mozné fict, Ze
situace s datasety pro pocitani davu je velmi piivétiva.

Pro ucely pocitani davu se ukdzalo vhodné upustit
od detekce konkrétnich jedinci a jejich poéitani. [6]
Misto toho se ukdzalo vhodnéjsi mapovat vstupni data
na mapy hustoty. V mapé hustoty k danému obrazku
pak hodnota urcuje hustotu lidi na pixel. To zlepsilo
vysledky predevsim v analyze velmi hustych davi.
Pokud se ve fotce davu vyskytuje vice jedinct velmi
blizko u sebe ¢i za sebou, v mape se to projevi vyssimi
hodnotami v danych pixelech a neni potfeba se starat
o to, Ze se jedinci vzajemné prekryvaji a nelze je jed-
notlivé presné detekovat.

Modely byly nejdiive jednoduché s jedno sloup-
covou architekturou [6], kdy jednim sloupcem je mys-

“https://www.crowdbenchmark.com/nwpucrowd.html

lena sekvence stiidajicich se konvolu¢nich filtrd a max
poolingu o riznych parametrech. Dokézaly klasifiko-
vat dav v daném misté obrazu na stupné hustoty od
nizké po vysokou. [8] Problém, ktery bréinil lepSim
vysledkiim, byla perspektiva fotografie. Ta se pak
projevovala rozdilnou velikosti lidskych hlav, ¢i tél.
ReSenim bylo piidani vice riiznych sloupcii do ar-
chitektury neuronové sité. Jejich kombinaci pro lepsi
vysledek lze pak provést vice zptsoby. Bud spo-
jenim jejich vystupu, nebo jejich prepindnim pro ¢asti
obrazu.[0]

Multi-Column Convolutional Neural Network [2],
zkracené MCNN, ve své architektuie obsahuje tfi slou-
pce neuronovych vrstev (viz Obr. 3), které se lis{
jen svymi parametry konvoluc¢nich filtrG. Vystupy
sloupctt jsou pak spojené a vytvafi tak vystup celé
neuronové sité. Vstupni obrazek prochazi soucasné
pres vSechny tfi sloupce. Kazdy sloupec je citlivy na
riznou droveti zvétSeni hlav. TFi vystupy sloupct se
pak daji dohromady a vysledkem je tedy mapa hustoty,
ktera zohledniuje perspektivu fotografie.

Dalsi moZnosti je Switching Convolutional Neural
Network [9], kde autofi natrénovali samostatné jed-
notlivé sloupce na datech, kterd jsou pfesné v jejich
optimalnim pfibliZeni. Poté natrénovali pfepinac, klasi-
fikator, ktery je schopny rozhodovat, jaky ze samostat-
né natrénovanych modelt je vhodné pro danou Cast
obrazku pouzit.

Posledni z populédrnich architektur je vyuZziti mul-
titask learningu, kdy je neuronova sif trénovédna na
vice riznych pod-tloh. V piipadé pocitani davu pak
ulohami muze byt klasifikace trovné hustoty a gen-
erovani mapy hustoty, coZ pouZil Sindagi et al. [10].
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Obrazek 3. Architektura Multi-Column
Convolutional Neural Network pfedstavend Yingying
Zhangem v roce 2016[2]

Ve své préci jsem pouZil jiZ natrénovany model s
architekturou MCNN [2] od Priyanka Kasture’, kterd
model natrénovala v rdmci MindSpark Hackathon 2018
a zpiistupnila®.

Vyhodnoceni presnosti MCNN

Uspéch neuronovych siti pro po&itani davu se hodnoti
pomoci dvou metrik: MEA (Mean Average Error) a

MSE (Mean Absolut Error),
1 N
MAE:NZ’Zi_2i| (1)
1
1 1
MSE = *Z(Zi —2)? (2
N5

kde N je pocet testovacich obrazku, z; je oprav-
dovy pocet lidi v itém obrdzku, a Z; je stanoveny pocet
lidi v itém obrazku. Obecné feCeno MAE vypovida
o presnosti a MSE indikuje robustnost odhadu. K
vypovédni sile této metriky je vzdy potfeba dodat,
na jakém datasetu podavala jaké vysledky. Je velmi
pravdépodobné, Ze MCNN bude poddvat nejlepsi vy-
sledky na Shanghaitech datasetu, na ktery byl desig-
novan. Generalizovat pak bude nejlépe na datech
podobnych jeho tréninku. Podle ¢lanku [2] jsem vy-
sledky shrnul do tabulky 1. V tabulce muizete vidét
vysledky MCNN v souvislosti s primérnym poctem
lidi na jednom obrizku daného datatsetu. Z toho lze
odvodit, jaka chyba je pro jak husty dav ocekdvatelna.

V zavislosti na datasetu NWPU [1] pak MCNN
podava nasledujici vysledky v porovnani s prednimi
ostatnimi architekturami. (viz Tab. 2) Je podstatné
fict, ze NWPU dataset je aktudlné nejkomplexnéjsi
dostupny dataset.

Shttps://github.com/priyanka-kasture/Crowd-Counting-with-
MCNNs

Shttps://github.com/priyanka-kasture/Crowd-Counting-with-
MCNNs/blob/master/LICENSE

Dataset Prum. po¢. MAE | MSE
ShanghaiTech P. A| 501.4 110.2|173.2
ShanghaiTech P. B 123.6 264 | 41.3

WorldExpo 50.2 11.6 | -
UCF CC 50 1279.5 |377.6|509.1
UCSD 24.9 1.07 | 1.35

Tabulka 1. Tabulka shrnujici vysledky MCNN [2] na
riznych datasetech.

Metoda MAE [ MSE
MCNN [2] 232.5(714.6
C3F-VGG [11]]127.01439.6
CSRNet [12] [121.3]|387.8
CANNet [13] |106.3|386.5
SCAR [14] 110.01495.3
SFCN+ [15] 105.7 [424.1

Tabulka 2. Tabulka vysledki nejlepSich metod na
datasetu NWPU [7].

Uzivatel chce spocitat celkovy pocet lidi na demon-
straci z fotografii, které potidil. Aplikace mu umoZni
nahrét a rozmistit fotografie v mapé a vypocitat hus-
totu davu v jednotlivych fotografiich. Pro rozmisténé
fotografie je provedena korekce poctu u prekryvajicich
se. Vysledkem je vizualizace rozmisténi a pocet lidi
na demonstraci.

Architekturu aplikace tedy navrhuji jako klient-
server s vyuZzitim webovych technologii. Interakce
s uzivatelem bude realizovédna na klientovi a vlastni
vypocet pomoci CNN na serveru.

Klientska ¢ast umozni nahrani fotografii a jejich
umisténi do mapy. Tato data je tfeba synchronizovat
se serverem. Ten bude pocitat hustotu davu, prevadét
na pocet osob, transformovat fotografie a provadét
detekci prekryvu fotografii, diky které poté vypocte
redukovany vysledny pocet osob. Vysledky pak budou
opét synchronizovény s klientskou ¢asti, kde budou
uZivateli vizualizovany.

Model na serveru odhaduje pocet lidi pro celou
fotografi{ vytvofenim mapy hustoty. V tadé pripadu se
ale fotografie piekryvaji a vysledny pocet lidi na akci
by byl tedy zkresleny, proto je tfeba provést korekci
poctu osob v misté piekryvi. Celkovy pocet by nemél
byt jen soucet v§ech hodnot samostatnych obrazki, ale
musi brat z prekryvi pomérnou Cast.

Je podstatné nalézt masky prekryvi pro jednotlivé
kombinace fotografii. Server si drzi vypoctené mapy
hustoty jednotlivych obrazkd. Na ty se pouzije tato
ziskand maska a je moZné tedy vypocitat samostatné
pocet lidi v misté prekryvu. Vsechny kombinace téchto
vymaskovanych piekryvi lze reprezentovat matici,
kterd je vizualizovdna na obrdzku 5. V matici jsou pak
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Obrazek 4. Schéma ziskani a pouZiti masky pro
korekci prekryvu.

misto map hustoty jiz konkrétni pocty lidi v mistech
prekryvu. Vysledny pocet se pak ziskd pomoci vzorce:

SUM:D—HZLB-D—M) 3)
2 2

kde SUM je odhad s korekci, D je soucet prvki
diagonédly (zaroven také odhad pred korekci), M je
soucet celé matice.

Aby server védél, jak jsou fotografie umisténé, je
tieba zaslat polohu vSech obrazkl v mapé a s nimi i
hranice mapového soufadného systému, na kterém se
vyskytuji. Nejdiive se vytvaii masky pro prekryvy
transformovanych obrazkd. Transformovand mapa
hustoty by ale ddvala zkresleny pocet. Je tedy tieba
provést inverzni transformaci masky tak, aby byla
pouZitelnd na origindlni tvar mapy hustoty. Tento
postup je zndzornén na schématu 4.

Server je implementovin v jazyce Python. Ko-
munikaci s klientem zaji$tuje lehky WSGI’ webovy
aplika¢ni framework Flask®, ktery spliiuje vSechny

7Web Server Gateway Interface
8https://pypi.org/project/Flask/
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Obrazek 5. Vizualizace matice jednotlivych
prekryvi.

potieby pro nasazeni natrénovaného modelu. Na server
pfichazi poZadavky pro pfepocitani obrazovych vstupi
na mapy hustoty. Ty se pak odesilaji k zobrazeni
zpét na klientskou stranu. Vyhodou serveru je, Ze
model se nedava na web vefejné piistupny v piipade,
Ze by ho bylo tfeba udrZet v soukromi. (Pokud by toto
potieba nebylo, nabizi se moZnost model konvertovat
do formétu, se kterym je schopnd pracovat knihovna
keras.js a aplikace by mohla byt tak Cisté klientska.)
Natrénovany model pak na serveru bézi pomoci kni-
hovny Keras. Dalsi potiebné akce s obrazovymi daty
jsou pak provadéné pomoci knihovny pro pocitacové
vidéni OpenCV a knihovny numpy.

Logika webového klienta je implementovana v
JavaScriptu. Zobrazeni mapy zajidtuje Leafletjs, coZ je
nejrozsitenéjsi open-source JavaScriptova knihovna k
tvorbé interaktivnich map. Mapu lze posouvat, pribli-
Zovat, oddalovat. Je mozZné zvolit rizné zdroje mapo-
vého podkaldu (Mapbox, OpenStreetMap, Stamen, ...),
ja jsem zvolil Cisty OpenStreetMap.

Pfesouvani obrizku a jeho transformaci v mapé
(viz. Obr. 6) jsem vyfesil pouzitim Leaflet pluginu
Leaflet.Path.Drag a pluginu Leaflet.ImageTransform.

Obrazek 6. Ukazka perspektivni transformace mapy
hustoty davu v obrdzku do mapy podle Etyt urcujicich
bodd.

Pro uzivatele je zdsadni, aby ziskani celkového poctu
lidi bylo co nejsnazsi a intuitivni. V této kapitole
popisi, jaké akce jsou od uZivatele o¢ekdvané a kroky,
které jsem provedl pro zjednoduseni uZivatelské Cin-
nosti.

Prvnim krokem je vybér a nahrani fotografii davu,
se kterymi se ddle pracuje. Poté ma uZivatel za tkol
umistit do mapy jednotlivé obrazky podle 4 bodd,
které koresponduji se ¢tyfmi rohovymi body obrizku.
Obrazky posouva jako celek, nebo je vhodné posunem
krajnich bodd perspektivné transformuje. Obrazkem je
myslena fotografie, nebo k ni korespondujici mapa
hustoty davu. Mezi témito pohledy uzivatel mize
prepinat.



Obrazek 7. Prototyp aplikace pred pilotnim testem.

Uzivatel vidi, kolik je lidi na jednotlivych obraz-
cich a kolik je tedy celkové lidi na celé akci (suma
jednotlivych obrazku s korekci prekryvi).

Tim, Ze se umistila mapa hustoty do topografické
mapy, je mozné vypocitat plochu, na které se dav
vyskytuje. To mize byt zajimavy tdaj, ze kterého
Ize vyvodit hustotu vztazenou k metriim étvereénym.

Prvni verze GUI, zobrazena na obrazku 7, reflek-
tovala zékladni funkcionalitu aplikace. Vznikl tak
MVP, se kterym byl proveden pilotni test (muZz, 43
let, znaly préce s pocitatem). Vystupem experimentu
jsou nésledujici pozadavky na revizi GUI:

e Je potieba, aby uZivatel poznal, v jakém poradi a
pro¢ md aplikaci ovlddat. GUI musi reflektovat
uZzivatelsky proces.

e Mapa je klicovy interaktivni prvek (manipulace
s fotkami), musi ji byt ddno vyrazné vice pros-
toru.

e Vhodné zobrazovat vybrany obrdzek a jeho ma-
pu hustoty ve vétsim formatu, neZ jen ndhledovy.

Po téchto pozadavcich jsem navrhl 5 rdznych no-
vych layoutti ve formé makety, ty jsem s icastnikem
pilotniho testu znovu konzultoval a vysledné findlni
rozvrZzeni implementoval (viz Obr. 8).

GUI je rozd€leno na dva sloupce. V levém, ktery
zabira 60 procent celého prostiedi, je zobrazena mapa.
V pravém sloupci se nachdzi ovladaci prvky. Od shora
je zde umistén vybeér pro nacteni fotografii, prochdzeni
nahledu naétenych fotografii, velky ndhled aktudln{
vybrané fotografie, velky nahled jeji mapy hustoty a
na z4vér informace o fotografii a celém projektu. Prvky
v ovladani jsou sefazeny od shora dolu tak, jak se s
nimi bude poporadé pracovat.

Cilem préce bylo vytvofit aplikaci, kterd umoZni spoci-
tat lidi na hromadné akci s vyuZitim topologické mapy,
fotografii a neuronové sité.

Své feseni jsem navrhl jako klient-server aplikaci.
Server umoZiuje nasazeni natrénovaného modelu neu-
ronové sité s architekturou MCNN a komunikuje s

Results:
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Obrazek 8. Vysledné GUI po pilotnim testu.

pverage density: 0.09people/m?

klientem pomoci HTTP protokolu. Klient zajistuje
vstup dat, interakci s mapou a vizualizaci vysledku.
Aplikace je schopnd vzit v potaz prekryvy umisténych
fotografii.

Vzhledem k tomu, Ze téma mého projektu vzniklo
jako jeden z pod-tkolu fakultniho projektu VRASSEO,
ktery se obecné zabyva analyzou davu, je v planu
roz§ifit tuto demonstracni aplikaci o dalsi moduly,
napiiklad detekci anomaélie v davu. V budoucnu by se
kromé statickych fotografii méla do mapy dat vizual-
izovat predev§im videa z drond. Takové video je
schopné pokryt vétsi izemi a poskytnout mnoho dal-
Sich informaci, jako je nebezpecné chovani, rychlost
davu, pfipadné i detekce nebezpecnych osob a jejich
néslednd lokalizace v mapé. BezpeCnostni slozky by
pak mély moZnost analyzovat situaci v redlném Case a
1épe pred-chizet nepfijemnym situacim.

Velmi dékuji panu Ing. Vitézslavu Beranovi Ph.D. za
jeho rady, které mi pomohly pfi tvorbé této prace.
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