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Abstrakt

Cilem této prace je vytvorit aplikaci, kterd umozni ziskat odhad poctu lidi v davu na de-
monstraci ¢i jiné hromadné akci. Vstupem je nékolik fotografii potrizenych dronem, ¢i jinych
fotografii. Vysledkem jsou obarvené ¢asti mapy podle hustoty lidi v daném misté. Jednotlivé
fotografie se umistuji do topologické mapy. Pro pocitani lid{ z fotky je pouzita metoda kon-
volu¢ni neuronové sité MCNN, ktera dokéaze k fotografii vytvorit prislusnou mapu hustoty
lidi. Pro zachovéani spravného celkového odhadu v pripadé, ze se obrazky v mapé prekryvaji
je navrhnut algoritmus korekce prekryvu. Aplikace je rozdélena na serverovou a klientskou
¢ast. Serverova Cast se stara o vytvoreni map hustoty, uklada data a déla algoritmus korekce
prekryvi. Klient zpracovava vstupy uzivatele a zobrazuje mu interaktivni mapu, kterd vse
vizualizuje.

Abstract

The aim of this thesis is to develop an aplication estimating the total number of people at
a demonstration or at other public events. Input is a serie of photos from a drone or some
other photos. The output are couloured maps according to people density in the place.
Photos are placed in a topological map. Convolutional neural network MCNN is used for
the crowd counting, which can generate a density map from the photo. Special method
was proposed to correct the total amount of counted people when photographs overlap.
The application is divided into server and web client. The server part generates density
maps, saves data and runs an overlap correction algorithm. Client handles user inputs and
provides an interactiv map with visualization.
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Kapitola 1

Uvod

Shlukovani lidi do rozsahlych dava pri ruznych piilezitostech je béznym fenoménem dnesni
doby. S rostouci hustotou davu roste také riziko konfliktu. Ten mize vzniknou strkanim,
masivnim panikafenim a zpusobit celkovou ztratu kontroly. Analyza davu je uziteCnd pre-
devsim pro bezpecnostni monitorovani udalosti s vyssim poctem lidi, jako jsou verejné
demonstrace a sportovni udélosti. Z tohoto divodu se o analyzu dynamiky a chovani davu
zajima jiz mnoho oboru, jako je psychologie, sociologie, verejné sluzby, bezpecnost a poci-
tacové vidéni [26].

O co nejpresnéjsi urceni celkového poctu lidi na demonstraci ¢i na verejné udalosti maji
velky zajem jak novinari, tak i policie. Aktualné ale neexistuji zadné vhodné Feseni, a tak
se vétsinou musi pristoupit k velmi hrubym odhadtm.

S rozvojem technologie dronti prichézi moznost pozorovat tyto davy z vysky a nésledné
ziskané zabéry pak vyuzit pro ucely analyzy.

V historii bylo zplisobeno mnoho imrti pravé ztratou kontroly nad davem. Naptiklad v
roce 1996 v Guatemala City pfislo o zivot 84 lidi na fotbalovém hristi, v roce 2001 v Ghané
to bylo 126 lidi pri fotbalovém zapase, v roce 2003 bylo udupano k smrti 21 evakuujicich se
pii opousténi klubu a pfi tragédii Khmer Water Festival zahynulo 347 1lidi pfi hromadném
tprku [33].

Pravé z tohoto divodu je tfeba dav analyzovat a snazit se témto situacim predchéazet.
V tom muze pomoct pocitacové vidéni tim, ze se vytvori systémy pro odhad hustoty a
poctu lidi v davu. S rostouci popularitou dronii bude ziskdni vhodnych zabérti davu snadné
a zbyva tedy dav jen spocitat. To je pro clovéka v kratkém casovém useku nemozné a
proto je zde zapotfebi vyvinout systém, ktery to dokaze rychle a s dostateCnou presnosti.
Na zékladé ziskanych informaci pak mohou sluzby verejné bezpec¢nosti jednat véas a na
spravném misteé.

Na analyzu metod vhodnych pro pocitani davu je zamérena kapitola 2. V kapitole 3
pak popisi navrh aplikace pro praktické vyuziti neuronovych siti v tloze pocitani davu a
vlastni implementaci rozeberu v kapitole 4.

Pri feseni tohoto problému je tfeba celit komplikacim jako je variabilita davu, rizny thel
a vzdalenost porizovaného obrazu. Ve vlastni aplikaci pak je dilezité intuitivni ovladani a
vhodna vizualizace.



Kapitola 2

Teorie pocitani osob v davu
Z obrazu

Problém urceni hustoty a poctu lidi v davu muzeme rozdélit do dvou zdkladnich kategorii.
Zéakladni déleni je na metody klasické a metody vyuzivajici neuronovych siti. Metody kla-
sické se zaméruji na vyhledavani ru¢né vytvorenych priznaki, detekci hran, predzpracovani
obrazu. Metody vyuzivajici neuronovych siti jsou obecné mladsi zalezitost. Mnohem lépe
dokézi generalizovat a vyrovnat se se zasuménym obrazem. Jejich nevyhodou je potireba
rozsahlého datasetu s anotacemi a vétsinou vyssi vypocetni naroc¢nost pri trénovani. To v
dnesni dobé vykonnych grafickych karet ale neni problémem.

Dale muzeme rozdélit pristupy pro pocitani davu podle toho, jak se k celkovému poctu
dostanou. Bud se snazi uréit pocet osob pfimo (pocitani objekti) nebo nepfimo (hustota
v dané oblasti). Pfimy piistup, zaloZeny na pocitani objekti, se snazi detekovat jedince v
obraze a poté secist jejich celkovy pocet. Nepiimé zptsoby se snazi detekovat hustotu lidi
v misté obrazu a poté z celkové mapy hustoty vyvodit vysledny pocet.

Posledni podstatnou informaci pro volbu metody je, jakd jsou vstupni data. Zda se
jedné o jednu statickou fotku, nebo o sekvenci z drona, ¢i CCTV kamery. Vstupni data
totiz urcuji, jaké moznosti se naskytnou pfi analyze. Napriklad ve statickém obraze neni
mozné detekovat lidi jako pohyblivé shluky ¢astic, protoze se nepohybuji.

2.1 Klasické metody

Jejich vyhodou je, ze se konkrétné specifikuje, jak ma algoritmus postupovat, a neni tak
tfeba rozsdhlych dataset. V Recent survey on crowd density estimation and counting for
visual surveillance [26] se klasické metody klasifikuji na pfimé a nepfimé, ty se pak déli na
dalsi podkategorie, viz schéma 2.1.

Analyza na zakladé modelu je prvnim piimym zptisobem. Principem je detekce
jedinci v davu a jejich nasledné seCteni pomoci modelu nebo vyskytu lidskych priznaku.
Prikladem mtize byt monoitic detection a head-like detection.

Pristup na zakladé analyzy shlukovani trajektorii vyuziva toho, ze pozadi obrazu
je oproti davu nehybné. Shlukuje tedy zajimavé pohybujici se body a sleduje je v pribéhu
¢asu (viz obrézek 2.2). Metody jsou velmi zdvislé na tom, Ze se dav pohybuje, pokud osoba
ziustane stat bez pobytu, prestane byt systém presny.

Tyto metody funguji dobfe na data s nizkou hustotou, jelikoz v fidkém davu lze od
sebe jednotlivé objekty (osoby) odlisit a poté spocitat. Pokud ale dav zacne byt husty a na



Na zakladé modelu
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Obrazek 2.1: Rozdéleni klasickych metod pro pocitani davu. Pievzato z [26].
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Obrazek 2.2: Shlukovani trajektorii - Counting crowdflow based on feature points [21].

fotce z vétsi dalky, tyto metody prestavaji fungovat. Tento problém se pokousi Fesit neprimé
zpusoby.

Analyza na zakladé pixeli se soustredi na velmi lokalni ptiznaky, kvili tomu spise
odhade pouze hustotu lidi nez konkrétni umisténi jednotlived. Vétsina technik pouziva
odstranéni pozadi (viz obrazek 2.4) jako prvni krok bud na zakladé referen¢éniho pozadi,
nebo si generuji pozadi uméle [26] (napt. Hussain et al., 2011 [14]).

Obrazek 2.3: Pét ruznych tiid hustoty. Prevzato z [26].

Analyza na textury: Marana [23] ve své préaci popisuje, ze husté davy maji jemnéjsi
textury a ridsi davy maji hrubsi. Poté se pomoci statistické metody Gray Level Dependency



Matrices (GLDM) [11] uréf pifznaky. Pouzivaji se: kontrast, homogenita, entropie’ a energie.
Potom se pouzije Kohogenova SOM? [19] neuronova sit na klasifikaci do péti t¥id hustoty
[26]. Ty jsou zobrazené na obrazku 2.3.

Obrazek 2.4: Pouziti statického pozadi. (a) Referenéni obrazek, (b) odstranéni pozadi, (c)
detekce hran, (d) vystup po ztenceni. Prevzato z [26].

Sledovani hran’ nevykonavi segmentaci nebo hledani jedinci. Jednoduse feceno se
snazi sledovat pohybujici se hrany. Ty urcuje pomoci konceptu Harrisova algoritmu [12]. I
pres jednoduchost mél velky tspéch a na jeho préaci pozdéji navazali dalsi.

Prehled klasickych metod je vhodny pro stanoveni zakladnich principti, kterymi se tilohy
pocitani davu fesily. Tyto metody se vyuzivaly do roku 2015, kdy byl prehled Recent survey
on crowd density estimation and countingfor visual surveillance zpracovan. Od té doby
ale velmi zesilila vypocetni sila a doslo k popularizaci konvoluénich neuronovych siti v
oblasti pocitacového vidéni. Také v tuto dobu jesté neexistovaly velké datasety, jako je
ShanghaiTech etc. Pravé na tyto nové metody se zamérim v podkapitole 2.3.

2.2 Neuronové sité

Nésledujici text je nepfimo prevzat z [17]. Pfedtim, nez popisi konkrétni piistupy zalozené
na neuronovych sitich, popisi principy a fungovani neuronovych siti.

Lidsky mozek se za mnoho let vyvinul a ziskal vlastnosti, které nejsou pritomné v
dnesnich pocitacich. Jsou to napriklad: masivni paralelizmus, schopnost se ucit, aditivita,
tolerance chyby a schopnost generalizace. Pravé ve snaze ziskat tyto vlastnosti vznikly
neuronové sité, které se inspiruji procesy v lidském mozku.

V biologickém smyslu je neuron burka napojend na ostatni neurony. Ty mezi sebou
komunikuji. Skladd4 se z téla bunky (soma) a dvou typi napojeni (dendrid a axon). Neuron
na dendridech prijimé vzruchy a v bunce generuje signal, ktery pres axon posila dal. Neuron
bude na vzruch reagovat pouze pokud prekroc¢i urcity aktivaéni prah.

Zakladnim stavebnim prvkem neuronové sité je umély neuron, ktery je zjednodusenim
toho biologického. M4 své vstupy, které podle vah sc¢ita a nasledné posila dal vystup na
zakladé aktivacni funkce. V neuronové siti jsou neurony usporadané do jednotlivych vrstev.
Prvni se nazyva vstupni a posledni vystupni. Vrstvy mezi nimi jsou skryté vrstvy. Nazyvaji
se tak, protoze pri pouziti neuronové sité se na jejich vnitini hodnoty programéator nediva,
pouze deklaruje jejich strukturu.

Neuronové sité délime na dva zakladni typy:

e Feed forward - v této architektuie neuronové sité data proudi pouze jednim smérem.
Vystupy neuronu tedy nejsou napojeny zpét na vstupy. Neznamend to ale, ze se sit

!neuspofddanost

2Kohonens Self-Organizing Mapping
3Corner point based analysis



nedokéaze pri pruchodu dat ucit, jen se to déje pomoci algoritmu backpropagation, az
kdyz data dojdou na vystupni vrstvu [27].

e Recurent - Tyto neuronové sité jsou dynamické a zavisi vzdy na predchozim stavu.
Pro vypocet vystupu neuronu na zikladé vstupnich dat je pouzit i jeho predchozi
vystup [18]. Tato zpétnd vazba se da poté vyuzit napriklad pfi praci se vstupnimi
daty, které jsou na sobé zavislé v Case.

Uceni neuronovych siti

Smyslem neuronovych siti je naucit se ve vstupnich datech rozeznavat vzory a na zakladé
nich podévat ndmi pozadovany vystup. Pojem vzory svadi ke zobecnéni pouze na obrazova
data, ale ve skutec¢nosti je mozné mit na vstupu data riznd, jako ciselné informace, fyzi-
kalni veliciny a dalsi. Neuronova sit se pak uci souvislosti mezi daty. Neuronova sif se uci
rozpoznavat vzory aktualizovinim vah spoji mezi jednotlivymi neurony [24].

Uceni s uditelem je zpisob trénovani, kde jsou neuronové siti poskytnuty dva sety
vstupnich dat - trénovaci set a testovaci set. Cilem je, aby se neuronova sit naucila rozeznat,
klasifikovat data na trénovacim setu, u kterého vidi anotace (spravny vystup). Poté by méla
byt schopna klasifikovat i testovaci set [13].

Vzdy po pruchodu vstupnich vah se mize neuronova sit zhodnotit a aktualizovat vahy
na zakladé své tispésnosti. Pro trénovani je potfe mit vSechna vstupni data anotovand, coz
muze byt naroény kol vzhledem k tomu, Ze ¢im vice dat, tim lépe a obecnéji se model
natrénuje.

Uceni bez uditele se pouziva v situacich, kdyz nejsou dostupna anotovana data, ale
velké mnozstvi dat neanotovanych. Jako metriku zde ale nemtzeme pouzit chybu, jelikoz
neni znam ocekavany vystup. Misto toho se pouziva napriklad metoda shlukovani. Neuro-
nova sit ve vstupnim prostoru hledd sobé podobna data. Na zdkladé parametru vstupnich
vzorku je tiidi do skupin. Pocet skupin muze byt predem dan [13].

Kombinované ucéeni prichazi v ivahu, kdyz je k dispozici velkd sada dat, ale jen ¢ast
z nich je anotovana. Potom se miize trénovat nejdiive na datech anotovanych, poté podle
modelu "pseudo-anotovat". Nasledné probiha dalsi trénovani, nyni na celé datové sadé.

Konvoluc¢ni neuronové sité

Pro zpracovani obrazu jsou velmi vhodné konvoluéni neuronové sité, o kterych zde shrnu
nejdulezitéjsi informace podle ¢lanku [1].

Hlubokou neuronovou siti je myslena jakakoli neuronova sit, kterd mé vice nez jednu
skrytou vrstvu. Specidlné v rozpoznavani vzor jsou pak nejpopularnéjsi konvolu¢ni neuro-
nové sité (Zkracené CNN - Convolutional Neural Network). CNN zpravidla obsahuji konvo-
lucni vrstvu, nelinearni vrstvu, pooling vrstvu a fully-connected vrstvu. Maji dva zakladni
aspekty:

e Problém feseny CNN nemd priznaky zavislé na umisténi. Jinymi slovy naptiklad pri
reSeni detekce obliceje se muze oblicej vyskytovat v jakémkoli misté obrazu.

e Pro vstup vznikaji abstraktni priznaky tim jak postupuje skrze vice vrstev. Napriklad
nejdiive se detekuji hrany, poté zdkladni tvary a nakonec vyssi ptiznaky. Jak je vidét
na obrazku 2.5 a 2.10.
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Obrazek 2.6: Dimenze vstupu CNN. Pre-
vzato z [1].

Obrazek 2.5: Ukazka riznych piiznakt v
naucenych na vrstvich CNN. Pfevzato z

Vstup CNN m4 tfi dimenze viz obrazek 2.6. Nejcastéji jsou dimenzemi vyska a sitka ob-

razku se tieti dimenzi je RGB barevnd hloubka. Vstupem ale mtze byt naptiklad i cernobilé
video, kde hloubku nahrazuji jednotlivé snimky.

= = = =

Obrazek 2.7: Konvoluce s filtrem o velikosti 3x3 a krokem 1. Prevzato z [1].

Pro pochopeni konvoluéni vrstvy je dobré znat nasledujici zakladni prvky:

1. Konvoluce - Motivaci pro zavedeni konvoluce bylo nahrazeni fully-connected vrstvy,

kterd u obrazku vytvorila zbytecné velké mnozstvi vazenych spojeni (parametri).
Konvoluci jde prirovnat k posuvnému oknu, kde takové okno je konvoluéni matice
viz obrazek 2.7. Timto zplisobem je mozné hledat ptiznaky bez zavislosti na misté
obrazu. Pokud bychom manualné nastavili vahy na posuvném okné, bylo by mozné
dosdhnou vysledki jako je detekce hran, ostfeni ¢i rozmazani. V CNN se ale praveé
tyto vdhy méni v pribéhu tréninku a tak vzniknou idealni filtry pro danou tlohu.

. Stride (krok) je parametr, ktery se vénuje tomu, jak rychle se matice posouvé. Pokud
se posouva napriklad okno 3x3 vzdy o jedna na vstupnim obraze 7x7, vystup bude ve
forméatu 5x5. Pokud ale zvétsime krok na 2 bude vystup 3x3. To ddvd moznost déle
snizit pocet parametri.

. Padding - jednim z problémt konvoluce je mozné ztrata informace na krajich obrazu.
Tim totiz dochézi ke zminénému smrstovani vystupu a pozdéji to muze byt limitujici
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Obrazek 2.8: Znamé typy nelinedrnich
Prevzato z [1].

funkci. Prevzato z [1].

pri navySovani poétu vrstev CNN (nelze smrstovat donekonecna). Nejjednodussim
feSenim je tzv. zero-padding, ktery v praxi znamend, ze se okolo vstupniho obrazu
pridaji pomyslné nuly. V nékterych pripadech ale neni zero-padding idedlni, a proto
existuji i dalsi moznosti ohraniceni.

4. Vzorec pro konvoluci jednoho pixelu v nasledujici vrstvé pak vypada néasledovné:

net(t,j) = (z*w)[t,j] = ZZx[m,n]w[t — m][t — n]

kde net(t,7) je vystupni v dalsi vrstvé, = je vstupni obrazek, w je matice filtru a * je
operace konvoluce.

Nelinearni vrstva nasleduje po vrstvé konvolucni a jejim ticelem je zvyraznit vysledky
konvoluce a limitovat tak dalSim zptsobem vystup. Pro jeji provedeni se pouzivaji znamé
funkce, které jsou drive hojné pouzivané sigmoid a tahn, nicméné v dnesni dobé je nejpo-
uzivanéjsi Rectified Linear Unit - ReLU, ktery vyftesil problém slabnuti signalu u hlubsich
neuronovych siti. Ukazky pribéhu téchto nelinedrnich funkci jsou na obrazku 2.8.

Hlavni myslenkou pooling vrstvy je snizeni komplexnosti obrazu. Jeji princip je jedno-
duchy. Pole obrazku se rozdéli na pomyslné regiony (nejcastéji 2x2). V ptipadé max-poolingu
se z kazdého regionu vybere nejvétsi hodnota. Max-pooling hezky ukazuje obrazek 2.9.

Posledni vrstvou, kterd CNN uzavira, je fully-connected vrstva. Ta je stejna jako u
tradi¢nich neuronovych siti. Vyskytuje se zde také nejvice parametrii, coz zvysuje casovou
naro¢nost tréninku. V této vrstvé se pro klasifikacni CNN ziskavaji z vystupu predchozich
vrstev priznaky, které pak naznaci, co je na obrazku.

2.3 Pristupy zalozené na neuronovych sitich

U tradi¢nich metod se neuronové sité pouzivaly maximalné k regresi jiz pfedem ziskanych
priznakd. Na zakladé tspéchu konvolucénich neuronovych siti se pristoupilo k jejich aplikaci
v pocitani davu. Neuronové sité maji vyhodu, ze se dokézi naucit rozeznavat vlastni pti-
znaky na obrazcich, a tak vyTesit problém s pocitanim velmi hustého davu. Pro trénovani
neuronovych siti je tieba zajistit velkou anotovanou sadu trénovacich dat, ktera odpovidaji
situaci, na kterou chceme nas model ptipravit (viz obrazek 2.11). Lze tedy Tict, ze s rostouci
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Obrazek 2.10: Vizualizace dat na jednotlivych vrstvach hluboké konvoluéni neuronové sité.
Prevzato z [1].

dostupnosti kvalitnich datovych sad bude riist i ispésnost natrénovanych modelti. V ¢lanku
A survey of recent advances in CNN-based single image crowd counting and density esti-
mation [29] z roku 2017 se kategorizuji pristupy vyuzivajici neuronovych siti do kategorii
podle architektury CNN a jejich pristupu k prekonani problému typu generalizace, rizna
perspektiva, velikost hlav a dalSich.

Pocéitani na zakladé mapy hustoty

P1i trénovani neuronové sité se vzdy jednd o mapovani vstupi na vystupy. V tomto pripadé
jsou dva mozné pristupy, jak vnimat vystup neuronové sité. Tim prvnim je, ze pro vstupni
obrazek bude mapa bodt, kde se vyskytuji jednotlivé hlavy. Druhy postup na vystupu
nefekne, kde jsou konkrétni jedinci, ale misto toho je vystupem mapa hustoty, kterd rika,
jak je v daném misté vysoka hustota lidi (feknéme napiiklad kolik je zde lidi na jeden pixel).
Poté se zjisti celkovy pocet vypocétem integralu, tedy objemem pod celou touto 2D mapou
hustoty. V praxi se to ale pocita jako suma vsech hodnot mapy hustoty. Vyhodou tohoto
postupu je to, Ze je presnéjsi v komplexnich scénach a hustych davech.

Pro trénink modelu je tedy potieba pripravit co nejlepsi mapy hustoty z anotovanych
dat (oznacené body polohy dat). Na ziskdni mapy hustoty z anotovanych dat existuje vice
pristupt.

Nejjednodussim pristupem je pouzit konvoluci s gausovskym filtrem (viz obrézek 2.12)
a simulovat tak vyskyt hlav. V principu jde o rozmazani kazdého bodu, ¢imz se simuluje,
Ze jedna hlava koresponduje s vice nez jednim pixelem.

Tato metoda, ale nebere v ivahu perspektivni pohled a tedy rtiznou velikost hlav. Fotka
je vétsinou potizena ze sikmého pohledu a proto je potieba toto vzit v Gvahu pri genero-
vani. Existuji dva zplsoby jak toto implementovat. Prvni odvozuje perspektivni geometrii z
vysky lidi na obrazku. Druhy odvozuje perspektivu podle vzdalenosti okolnich hlav. Kratsi
vzdélenost a velmi hodné okolnich hlav znamené pozici nékde dale v obraze, kde jsou hlavy
mensi. Pravé tuto druhou metodu - k-nearest neighbours pouzili autori pro generovani per-
spektivnich map hustoty. *

V ¢lanku [29] z roku 2018 se kategorizuji pristupy vyuzivajici neuronovych siti do katego-
rif podle architektury CNN a podle jejich pristupu k prekonani problému typu generalizace
(razné perspektiva, velikost hlav a dalsich). V této kapitole budou informace ¢erpany pravé
z tohoto shrnujiciho c¢lanku. Kategorizace je na obrazku 2.13.

e Zakladni CNN: Pristupy, které urcily pocatek moznosti vyuziti neuronovych siti
pro analyzu davu. Jejich architektura neni nijak kombinovana a robustni.

‘https://github.com/CommissarMa/Crowd_counting_from_scratch
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Obrézek 2.11: Ukazka fotografie z datasetu ShanhaiTech A [38], jeji anotace, vzniklé mapy
hustoty a vystupu natrénovaného modelu.

Obrazek 2.12: Vizualni reprezentace Gausovského filtru.

e Scale-aware models: K zdkladnimu modelu pridavaji myslenku mozné zmény pfi-
blizeni a oddaleni, na které se snazi reagovat a zlepsit tak vysledek. Toho dosdhnou
pouzitim vice sloupcovych architektur, nebo architentur pracujicich s riznym rozlise-
nim.

e Context-aware models: Tyto piistupy pridavaji extrakci priznaka (globalnich a
lokélnich), na zdkladé kterych se pak snazi snizit celkovou chybu odhadovaného poctu,
¢i vysledné mapy hustoty.

e Multi-task frameworks: Jako reakce na tspéch multitask learningu se mnoho pfi-
stupt pokusilo zaradit tuto metodu do svého reseni. Jedné se obecné o sdruzeni vice
uloh dohromady. V tomto pripadé je pocitani davu a odhad hustoty kombinovan s
oddélenim pozadi a popredi, nebo s uréenim rychlosti davu.

Wang et al. [32] a Fu et al. [8] byli prvni, kdo pouzili CNN pro feseni problému pocitani
davu. Adaptovali AlexNet nahrazenim posledni plné propojené vrstvy za jeden neuron
odhadujici pocet. Aby zamezili zapocitdvani nechténych priznakt, naptiklad pozadi, do
celkového poctu, pridali do trénovaciho setu obrazky, jejichz ground truth byla nulova.
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Obrazek 2.13: Kategorizace dosavadnich typil konvolu¢nich neuronovych siti pro pocitani

davu. Prevzato z [29].

Vysledkem bylo, ze dokazali klasifikovat obrazek do péti kategorii od velmi vysoké hustoty

po velmi nizkou.

Cross scene crowd couning

Uspésnost u trénovanych modeld ale obecné klesala, pokud jim byla predlozena jinad data,
nez ta, které obsahoval jejich trénovaci dataset. Proto se Zhang et al. [37] pokusil tento
problém prekonat. Natrénoval dva rizné modely (viz obrazek 2.14) - jeden na urcéeni poctu
a druhy na urceni hustoty, aby kombinaci obou téchto informaci mohl dosahnout lepsiho
vysledku. Déle pro vylepseni vykonu modeli pouzil data podobna cilové nevidéné scéné a
na zakladé nich bez anotaci adaptoval model na novéa data.
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(b) Fine-tuning (adapting) the pre-trained CNN in (a) to a target scene

Obrazek 2.14: Scéma cross scene crowd couningu piedstavené Zhang et al. [37].

Oproti dfive zminénim metoddm pouzivajicim pouze ¢asti (patche) vstupniho obrézku,
Shang et al. [28] pFedstavil prvni end-to-end metodu na uréeni poc¢tu. Navic pfi pridani
informace o kontextu byla schopnd ignorovat pozadi a dosdhnout lepsich vysledki. Jeji
architektura je zobrazena na obrazku 2.15. Sit se skldda ze t¥1 ¢asti:
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1. Pretrénovany GooglLeNet
2. Long-short lime memory (LSTM) pro vypocet lokdlniho po¢tu

3. Plné propojena (fully connected) vrstva pro urceni celkového poctu

I
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Obréazek 2.15: Schéma end-to-end metody pocitani davu, kterou predstavili Shang et al.
[28].

Dalsim krokem ve zlepsovani architektur bylo pouziti vice neuronovych siti paralelné za
tcelem zohlednéni kontextu piiblizeni. Prvni takovy pokus provedl Boominathan et al. [4],
ktery zkombinoval jednu hlubokou a jednu mélkou plné propojenou neuronovou sit. Dosahl
tim zptisobem moznost reagovat na rizna priblizeni.

Zhang et al. [38] poté predstavil vice sloupcovou architekturu (MCNN), kde diky tfem
riznym filtrim ve sloupcich byla pokryta velka skédla pfiblizeni. Déale popisuji MCNN v
samostatné podkapitole.

Na podobném principu je zalozena také Hydra CNN predstavenid Onoro and Sastre
[25]. Zékladnim kamenem této sité je CCNN. Celd Hydra CNN ma4 tii hlavy, kde na kazdou
navazuje CCNN, poté télo se skldada ze dvou plné propojenych vrstev, na které navazuje
jedno ReLu pro vytvoreni mapy hustoty. Hydra CNN predvedla velmi dobré vysledky na
datasetech s velmi variabilnimi scénafi.

Sam et al. [2] navrhl Feseni, ve kterém nebude vSechny sloupce trénovat na mixu vsech
trénovacich patcht, ale radéji patche rozdéli podle jejich kontextu do skupin. Kazdou sku-
pinu pak pouzije na vytrénovani samostatné neuronové sité. Nakonec byl natrénovan také
blok “switch”, ktery mezi témito specializovanymi sitémi prepind, podle toho jakou situaci
rozeznd. Trénovani jednotlivych sloupcii mélo vice krokii. Pfepinac¢ byl zaloZzen na VGG-16.

Druhé déleni je podle zptisobu, jakym metoda pristupuje ke vstupu pri trénovani:

Patch-based interface: Coz je pristup, kde se vyrezavaji ¢asti vstupniho obrazku a
ty se pak pouzivaji jako vstup pro CNN. S velikosti vyfezavanych obrazkl lze manipulovat
a ovlivnit tak vysledek. Poté co je model natrénovany, tak predikce se vykond na zakladé
pohyblivého okna, které prejede cely obrizek. Celkovy vysledek je spojeni jednotlivych
odhadnutych ¢asti.

End-to-end training vyrazuji vyuziti sliding-window, které je naroc¢né, misto toho
vytvari rozhrani, kde se zpracovava primo cely obrazek.

MCNN

V ¢lanku Single-Image Crowd Counting via Multi-Column Convolutional Neural Network
se Zhang a dalsi zabyvaji vytvorenim architektury neuronové sité, kterd by byla vhodna
pro pocitani davu z jednoho statického obrazku. V tomto ikolu bylo tireba prekonat sérii
komplikaci.
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Prvni bylo, Ze na jednom obrazku lze velmi spatné provést oddéleni na pozadi a popredi.
Toho lze tispésné dosdhnou pouze pii znalosti pohybu, jak je tomu u analyzy videozdznami a
nebo se znalosti geometrie scény, ktera v tomto piipadé nebyla dostupna. Vzhledem k tomu,
jak by to bylo obtizné, a tomu, ze Spatné provedena segmentace popredi by méla vyrazny
vliv na vysledek, se autori rozhodli segnemtaci nedélat. Dalsi velkou vyzvou byla rozdilna
hustota a rozmisténi davu v jednotlivych snimcich. Predevsim pii velmi vysoké hustoté,
kde metody zalozené na detekci zacinaly byt netspésné. Posledni komplikaci, kterou je
treba vyresit bylo, Ze pti pohledu ze Sikma, ktery je nejcastéjsi, je potfebo pocitat s tim, ze
velikosti hlav lidi se budou lisit. Proto je potfeba dokézat pracovat s priznaky rozdilnych
velikosti.

Pravé k prekonani téchto komplikaci autofi navrhuji novy pristup zalozeny na vice
sloupcové neuronové siti (MCNN), kde kazdy sloupec bude reprezentovat filtr pro detekci
priznaku rozdilné velikosti (viz obrazek 2.16). Vstupem je tedy obrizek a vystupem jsou
mapy hustoty jednotlivych priznaki, které se poté spoji a vznikne jedna koneéna mapa
hustoty. Z té se poté spocitd pocet pomoci integralu. Sloupce v neuronové siti jsou celkem
3 pro malé/stiedni/velké priznaky lidi/hlav.

16 8
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Obrazek 2.16: Schéma architektury MCNN. Prevzato z [38].

Metriky presnosti CNN pro pocitani davu

Uspéch neuronovych siti pro poéitéani davu se hodnoti pomoci dvou metrik: MEA (Mean
Average Error) a MSE (Mean Absolut Error),

— % (2.1)

MSE = — %)? (2.2)



kde N je pocet testovacich obrazku, z; je opravdovy pocet lidi v itém obrazku, a Z; je
stanoveny pocet lidi v itém obrazku. Obecné feceno M AE vypovida o presnosti a MSFE
indikuje robustnost odhadt. K vypovédni sile této metriky je vzdy potreba dodat, na jakém
datasetu podavala jaké vysledky. Je velmi pravdépodobné, ze MCNN bude podavat nejlepsi
vysledky na Shanghaitech datasetu, na ktery byl navrzen. Generalizovat pak bude nejlépe
na datech podobnych jeho tréninku. Podle ¢lanku [38] jsem vysledky shrnul do tabulky 2.1.
V tabulce jsou vidét vysledky MCNN v souvislosti s primérnym poctem lidi na jednom
obrazku daného datatsetu. Z toho lze odvodit, jaka chyba je pro jak husty dav o¢ekavatelna.

Dataset Pram. po¢. | MAE | MSE
ShanghaiTech P. A 501.4 110.2 | 173.2
ShanghaiTech P. B 123.6 26.4 41.3

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

Tabulka 2.1: Tabulka shrnujici vysledky MCNN [38] na raznych datasetech.

V zévislosti na datasetu NWPU [34] pak MCNN podéva nasledujici vysledky v porov-
nani s prednimi ostatnimi architekturami (viz tabulka 2.2). Je podstatné fict, ze NWPU
dataset je aktudlné nejkomplexnéjsi dostupny dataset.

Metoda MAE | MSE
MCNN [38] 232.5 | 714.6
C3F-VGG [9] | 127.0 | 439.6
CSRNet [20] | 121.3 | 387.8
CANNet [22] | 106.3 | 386.5
SCAR [10] 110.0 | 495.3
SFCN+ [35] 105.7 | 424.1

Tabulka 2.2: Tabulka vysledkt nejlepsich metod na datasetu NWPU [34].

2.4 Existujici aplikace v oblasti analyzy davu

V kapitolach 2.1 a 2.3 jsem se rozhodl vénovat tomu jak se pii pocitani dava v obraze
dosahuje co nejlepsich vysledka. V této kapitole se zamérim na to, jakym zpisobem lze
vyhodnocované metody vyuzit a jaka aktudlné existuji reseni v praxi ve formé systému ¢i
aplikaci.

Uzivatelské tlohy v oblasti analyzy davu

Analyza dava protina vice ruznych védeckych obort jako je sociologie, psychologie, fyzika,
pocitacové vidéni a vefejnad bezpecnost. Moznost pocitat a analyzovat davy ma praktické
uplatnéni v mnoha oblastech. Zminim zde ty nejpodstatnéjsi, které popisuje Sindagi ve
svém ¢lanku [29].

e Bezpecnostni monitorovaci systémy: S velkym rozsitenim bezpec¢nostnich kamer
je na mistech velkého vyskytu lidi, jako jsou stadiony, obchodni haly ¢i letisté, mozné
provadét analyzu chovani, analyzu pretizeni, detekci anomaélie a detekci udalosti.

14



e Sprava katastrof: Existuje mnoho scénait, kdy se muze Celit riziku zptisobenému
davem, naptiklad na politickém shromazdéni ¢i na hudebnim koncertu nebo verejné
demonstraci. V takovém piipadé mlze pomoct analyza k vcasné detekci pfeplnéni,
pripadné k vhodnému fizeni davu.

e Navrh verejnych prostor: V prostoriach jako jsou vlakova nadrazi, letisté, nebo
obchodni domy muze byt pouzita analyza davu pro zkoumdni pravidelného chovani
navstévnika a pomoci ¢ehoz se miize pozdéji vyvodit zlepseni ndvrhu objektu pro vétsi
bezpecnost.

e Sbér a analyza zpravodajskych informaci: V tomto piipadé se jedna napiiklad o
analyzu chovani lidi v obchodnich centrech a nasledné odvozeni napriklad vhodného
umisténi produktu. Podobné se muze napiiklad sledovat délka fronty, na kterou lze
nasledné reagovat zménou poc¢tu nasazenych zaméstnanct.

iOmmniscient

Spolecnost iOmniscient nabizi feseni pro komplexni analyzu chovani davu v ruznych scéna-
tich. Napriiklad analyzu ndvstévnika v obchodnich centrech, kde tcelem je jak bezpec¢nostni
riziko a predpoveéd potieby evakuace, tak i touha ziskavat informace o chovani nakupujicich
a jejich pohlavi atd. Predevsim se soustiedi na CCTV bezpec¢nostni kamery, prevenci pre-
lidnéni a realtime monitoring. Kromé pocetnich vystupt nabizi moznost mapy zobrazeni
cetnosti vyskytu lidi a dalsi analytickd data.

Projekt LETSCROWD

V rémci projektu LETSCROWD?® vznikl komplexni néstroj pro dohled nad hromadnymi
akcemi. V ramci tohoto nastroje jsou sbirdana data z bezpeénostnich kamer pro predpovidani
rizikovych situaci. Vse je konvertovano na serveru spolecné s dalsimi informacemi jako je
analyza prispévkl na socialnich sitich, hlaseni policie a organizatoria. Pouzivaji také mapu,
ale predevsim pro vyskyt kamer, vozidel ¢i straznikf. Vse je zobrazovano v klientské aplikaci
tak, aby vyssi autority mély dostatec¢ny prehled o probihajici akci. Toto Teseni je v soucasné
dobé asi nejlepsi nastroj uzivajici pocitacové vidéni v praxi.

Mapchecking

Aplikace Mapchecking © pro odhad celkového poctu lidi v davu pouzivd pouze mapu bez
dalsich slozitych metod. Uzivatel zada polygonem do mapy plochu, kde se dav vyskytoval.
Poté musi spravné odhadnout, jaka 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 zabyva porozuménim bezpecnosti davu. Vyhodou aplikace je jeji
jednoduchost a rychlost. Problém je ale v samotné nepfesnosti a nevérohodnosti vysledku. I
kdyz ma clovék dostupné fotografie daného davu, musi se na né pouze podivat a odhadovat,
jaka je hustota. Screenshot aplikace je na obrazku 2.17.

Pravé na zakladé tohohle problému vznikala ma myslenka zapojit do reseni neuronové
sité, které pocet a hustotu lidi dokézi odhadnou s dostateéné nizkou chybou.

"https://letscroud.eu/
Shttps://www.mapchecking.com/
"http://www.gkstill.com/Support/crowd-density/625sm/Density6.html
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Obrézek 2.17: Webové aplikace Mapchecking” pro pomoc odhadu poétu lidi na demonstraci.
Na obrazku vidite oznacené tizemi, kde se dav pravdépodobné nachazel. Na slideru vpravo
je nastavena odhadnutéa hustota davu na metr ¢tvereény. Z téchto dvou udaju je odvozen
celkovy pocet lidi na demonstraci.

2.5 Webové technologie

Pro tvorbu uzivatelského rozhrani existuje Siroké spektrum nastroji. V této podkapitole
popisi, jaké moznosti se nabizeji. Zduvodnim, pro¢ jsem si vybral pro tvorbu GUI pravé
webové technologie, a shrnu zakladni vyhody a moznosti, které mi nabizeji.

Ve své aplikaci potfebuji propojit silu modelu neuronové sité s néjakym mapovym pod-
kladem. Nyni je tfeba vybrat, jaky nastroj poskytne moznost zobrazit mapu a pracovat s
ni a zaroven vytvorit zakladni GUI.

GUI v jazyce Python

Vzhledem k tomu, ze s modelem CNN se nejlépe pracuje v jazyce Python, prvni moznosti
je vytvorit desktopovou aplikaci pomoci néjaké knihovny jazyka Python.

TKinter je standardni GUI knihovna pro Python. Lze diky ni vytvaret jednoduse a
rychle aplikace. Nabizi moznost programovat objektové. Tkinter nabizi 15 rtiznych ovlada-
cich prvku, kterym se fika "Widgets". Pravé z nich je vysledna aplikace slozena. Je vhodny
pro zakladni aplikace, u kterych je hlavni vstup, vystup a pripadné néjaké parametry. Byla
by zde moznost vyuzit staticky obrazek mapy ziskané napriklad z GoogleMaps API.

PyQt je nejpopularnéjsi binding pro Qt multiplatformni C++ framework. Qt nabizi
komplexni moznosti pro vyvoj desktopové aplikace. Aplikace vyuzivajici PyQt je treba si-
it pod licenci GNU GPL v3, tedy véetné zdrojového kédu, nebo 1ze vyuzit méné stabilni
ekvivalentni knihovnu PySide. Je zde také princip sklddani GUI pomoci preddefinovanych
widgeti, podobné jako v Tkinteru. PyQt je rozdéleno do modulu (QtGui, QtWidgets, Qt-
Core, atd.), kde dalsi nadstavbové moduly mohou fesit naptiklad vykreslovani SVG, SQL
nebo sitovou komunikaci. Pomoci QtWebKit Ize Qt integrovat s knihovnou Leaflet, ktera
poskytuje interaktivni webovou mapu. O Leaflet knihovné pisi podrobnéji nize.

OpenCYV, knihovna pro pocitacové vidéni, je designovana pro full-scale aplikace. I
zde je tedy moznost vytvorit uzivatelské rozhrani. A to jak s vyuzitim UI frameworkt
(Qt, WinForms, or Cocoa), tak i bez nich. V principu se ale samostatné pouziva spiSe
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pro rychlou vizualizaci vysledki, nez pro vytvoreni komplexni klientské aplikace. HighGUI
modul v OpenCV nabizi vytvareni oken, zobrazovani obrazki a videa, trackbary, zpracovani
udalosti mysi a kladvesnice a praci s kamerou. Zkratka je zde to zakladni pro vizualizaci.
Sila OpenCYV je spise v backendové casti aplikace.

Nastroje pro praci s mapou

Dale je treba prozkoumat, jakymi zplsoby je mozné ziskat mapovy podklad a pracovat s
nim. To muze byt také urcujici pro vybér implementacnich technologii.

Mapu lze ziskat z raznych API a pomoci rtiznych knihoven. Je tfeba rozliSovat statickou
a interaktivni mapu.

Statickou mapou se rozumi jiz neménny obrazek. Takovou mapu poskytuje napiiklad
Google Maps Static API '. V requestu se presné specifikuje, jaké misto v mapé pro-
gramétor pozaduje, s jakym priblizenim a v jakém formétu. V odpovédi dostava staticky
obrazek mapy dle specifikaci.

Interaktivni mapu pak predstavuje knihovna, ktera pro uzivatele vytvori mapu, se kterou
priblizovat, oddalovat a hybat s ni. Tato moznost pak prinasi mnohem vétsi flexibilitu.

V Pythonu existuji knihovny ipyleaflet'', gmap'? nebo folium'?, které umoziuji né-
jakym zptsobem vytvorit interaktivni mapu. V ukéazkach jejich vyuziti jsem spise vidél
vyuzivani mapy jako vizualiza¢ni vystup aplikace a ne jako prosttednika mezi uzivatelem a
aplikaci.

Knihovna Leaflet

Nejlepsi vizuliza¢ni a zaroven interaktivni prostiedky nabidla knihovna Leaflet'*. Jedna ze
o open-source JavaScriptovou knihovnu pro interaktivni praci s mapou. Pti vyuzivani této
knihovny Ize mapovy podklad ¢erpat z ruznych API, kde nékterd jsou placend a jind zdarma
s povinnosti uvedeni zdroje vpravo dole na mapé. Nejpouzivanéjsimi mapovymi podklady
jsou OpenStreetmaps'®, MapBox'®. Leaflet je zdarma oproti Google Maps JavaScript
API'", u kterého se pfi poétu 25,000 nacteni stranky za den plati. P¥itom moznosti, které
obé rozhranni nabizi jsou velmi podobné'®.

Knihovna umoznuje praci s interaktivnimi prvky v mapé jako jsou markery, polygony,
primky, obrazky a dalsi. Komunitou je implementovano mnoho uzite¢nych plugini pro kom-
plexnéjsi problémy typu: transformace obrazku v mapé, vytvareni teplotnich map, drag and
drop interakce a mnoho dalsich. Vsechny prvky jsou povazovany za jednotlivé vrstvy. Lze
je pridavat a odebirat.

Nad knihovnou leaflet pak existuje jeji High level nadstavba mappa.js'?, kterd umoznuje
jednoduse vytvofit mapu a pomoci knihovny p5.js°" vyuzit vykreslovaci funkce a vytvaret
libovolné vizualizace do mapy.

Ohttps://developers.google.com/maps/documentation/maps-static/intro
Uhttps://ipyleaflet.readthedocs.io/en/latest/
2https://jupyter-gmaps.readthedocs.io/en/latest/
Bhttps://python-visualization.github.io/folium/

14leafletjs.com

15yww.openstreetmap.org

Ynttps://www.mapbox.com/
https://developers.google.com/maps/documentation/javascript/tutorial
"®https://wuw.endpoint.com/blog/2019/03/23/switching-google-maps-leaflet
Yhttps://mappa.js.org/

Onttps://p5js.org/
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Tvorba GUI pomoci webovych technologii

Vzhledem k tomu, jaké moznosti mi nabizi Leaflet a ze prace s nim bude nejsnazsi ve webo-
vém prostredi, je tfeba prozkoumat, jaké moznosti jsou pro tvorbu webového GUI. Na tuto
otazku je odpovéd v kratkosti jednoducha - v principu neomezené. Web je nejpouzivanéjsi
nastroj pro tvorbu uzivatelského obsahu a aplikaci a velmi rychle se vyviji.

Na rozdil od frameworku pro desktopové aplikace, kde se GUI vétsinou skldda z jednot-
livych widgetu, ovladacich prvki, webova stranka je usporadana na principu DOM, coz je
v podstaté XLM strom jednotlivych elementti. To, jaky vyznam maji jednotlivé tagy XML
elementti, pak popisuje jazyk HTML.

Samotny HTML dokument ale vytvari pouze staticky nestylovany obsah. To, co strance
vdechne zivot a udéla z ni aplikaci, je JavaScript. JavaScript je jazyk webovych prohlizeci,
ktery umoznuje manipulaci s objekty DOMu na strané klienta.

Pro dokonceni vizualné hezké aplikace je tieba upravit vzhled, velikosti a usporadani
jednotlivych prvkiu. V tomto pripadé lze pouzit atributy html tagi (nepouziva se) a nebo
CSS. CSS je jazyk popisujici styl HTML dokumentu.

Vzhledem k tomu, zZe nékteré CSS, HTML a JS konstrukce byly pouzivané velmi casto,
vznikla knihovna komponentt Bootstrap. Diky Boostrapu lze velmi elegantné vytesit layout
stranky, zakladni stylovani i pokrocilejsi animace. Pokud je tfeba nastylovat néjaké konkréni
elemety velmi specificky, pouzije se navic i samostatné CSS.
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Kapitola 3

Navrh systému vyuzivajici CNN
pro odhad poctu osob z vice
fotografii

V této kapitole se zamérim na konkretni uzivatelsky problém pocitani davu a tim je odhad
celkového poctu lidi na demonstraci po jejim probéhnuti z dostupnych fotografii. Tento
odhad provadi predevsim novinafi, ale také policie.

Popisi zde navrh feSeni, které mohlo pomoci integrovat dostupné nastroje a tesit tak
tlohu pocitani davu ve scénafi jiz probéhlé demonstrace. Popisi jednotlivé podproblémy a
zpusoby, jakymi je mozné je resit. Predstavend aplikace bude mit architekturu klient-server
a propoji topologickou mapu a neuronovou sit.

e o — ——
P o «" | ‘o B

Obrazek 3.1: Ru¢éni metoda pocitani davu. Redaktori oznacuji hlavy ¢ervenym fixem, aby
spocitali celkovy pocet lidi na demonstraci. Pievzato z iROZHLAS.cz”.

3.1 Popis problému
Uzivatel chce spocitat celkovy pocet lidi na demonstraci ¢i jiné hromadné akci. V pripadeé

novinaru pak pouzije toto ¢islo v ¢lanku o dané akci a v pripadé policie v ozndmeni o
probéhlé akci. Zpravidla ma k dispozici sérii fotografii z dané akce. Pokud je ale akce
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rozsahld, neni mozné v dostatecné kvalitné poridit jeji fotografii pouze na jeden snimek a
proto uzivatel potfebuje pracovat s vice souvisejicimi snimky. Ty se pravdépodobné budou
prekryvat.

Ruc¢ni metoda pocitani davu

O tom, jakym zpiisobem se to fesf napiiklad v Ceské Republice, je napsan hezky ¢lanek na
strankdch iROZHLAS.cz”.

Pro predstavu popisi, jak by uzivatel postupoval tzv. "ruéni metodou"(viz obrazek 3.1).
Pravdépodobné by si vytiskl vSechny fotografie ve velkém formétu a poté je viici sobé zacal
skladat, jako puzzle. Kdyz by se mu podafrilo vyskladani, vzal by do ruky cervenou fixu a
zacal teCkovat hlavy jednotlivych ucastnikii a pocitat. Tato metoda by vedla pravdépodobné
k docela presnému vysledku, ale za cenu velkého usili.

Potreby uzivatele
Kvili komplikacim popsanym vySe navrhuji nésledujici inovacni kroky:
e Usetrit uzivatele od pocitani hlav.
e Uleh¢it umistovani fotografii, tzv. puzzle - poskytnutim mapového podkladu.

e Poskytnout vice nez jenom ¢islo celkového poctu, ale i dalsi data.

Predstavena aplikace mu umozni nahrat 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.

Reseni celé aplikace lze rozdélit na nésledujici podproblémy:

e Zpracovani samotnych fotografii

e Vyuziti mapového podkladu jako misto pro fotografie

e Jaké ulohy bude uzivatel provadét, aby dosahl vysledku
e Jak vyresit prekryti fotografii, aby byl odhad korektni

K feseni mé inspirovala aplikace Mapchecking”, ktera vyuzivd mapu pro odhad maxi-
malniho mozného poctu lidi, kterého je mozné dosdhnou pii dané hustoté. Aplikaci jsem
vice popsal v predchozi kapitole 2.4.

Uzivatel tedy bude potfebovat nahrat fotografie, umistit fotografie do mapového pod-
kladu, interagovat jak s mapovym podkladem, tak i s umisténymi fotografiemi, ukladat si
rozdélanou praci a vidét vystupni informace o poc¢tu lidi.

3https ://wwu.irozhlas.cz/zpravy-domov/ani-30-ani-20-tisic-spocitali-jsme-demonstranty-
proti-babisovi_1705111741_cib
‘https://www.mapchecking.com/
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3.2 Architektura aplikace

Co se tyce zpracovani samotnych fotografii, z predchozi kapitoly 2.3 je jasné, ze v soucasné
dobé je nejvyhodnéjsi vyuziti neuronové sité. Tu lze pro potreby navrhu vnimat jako modul,
ktery na vstupu dostane fotografii a na vystupu vrati mapu hustoty lidi, kterd v sobé zaroven
nese pocet lidi ve fotce.

Tento modul bude vypocetné nejnarocnéjsi soucdsti celého systému, a proto je vhodné
ho vlozit na samostatny server. Architekturu aplikace tedy navrhuji jako klient-server s
vyuzitim webovych technologii. Vyuziti webového klienta je navic vyhodné, nebot nabizi
vyuziti kvalitnich knihoven pro tvorbu interaktivni mapy a praci s ni. Interakce s uzivatelem
bude realizovana na klientovi a vlastni vypocet pomoci CNN na serveru. Dalsi vyhodou
zvoleni architektury klient-server je to, ze pokud je model dilo, které je tieba chranit pred
odcizenim, na serveru se toho lehce dosdhne.

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, trans-
formovat fotografie a provadét detekci prekryvi fotografii, diky které poté vypocte redu-
kovany vysledny pocet osob. Vysledky pak budou opét synchronizovany s klientskou ¢asti,
kde budou uzivateli vizualizovany. Schéma architektury je zobrazeno na obrazku 3.2.

gv

Empire Square South

Obrézek 3.2: Tlustracni schéma architektury aplikace.
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3.3 GUI pomoci mockupu

V této podkapitole se budu vénovat navrhu GUI, rozepisu, pro¢ a jaké prvky v ném musi
byt, jaké jsou divody jejich konkrétniho usporadani.

Uzivani aplikace z pohledu uzivatele 1ze znézornit usecase diagramem (viz obréazek 3.3).
Data, ktera poskytuje uzivatel, jsou fotografie, které z mista akce poridil. Déle uzivatel musi
mit moznost dostat se v mapé na misto, kde se akce konala. Uzivatel potfebuje pracovat s
obrazky, konkrétné: nahrat je, odstranit je, vlozit je do mapy, ale i vyjmout. Pro dany obra-
zek si potrebuje zobrazit k nému vytvorenou mapu hustoty. V prostoru mapy pak potrebuje
prepinat mezi zobrazenim vlozeného obrazku jako mapy hustoty, nebo jako fotografie.

Uzivatelska aktivita v rdmci jedné akce (napt. demonstrace na ndmeésti) je spravovina

jako projekt.
@,

Odstranit obrazek z celého
projekiu

Spocitat korekci prekryvl

Zobrazit mapu hustoty

Prepinat mezi zobrazenimi
mapou hustoty a fotografie

) “
Uilvate\ .
UloZit projekt
Naéist uloZeny projekt Pfejmenovat projekt

Obrazek 3.3: Usecase diagram uzivatele aplikace.

Aplikace umoznuje vybrat fotografie, ty umistit presné do mapy a vidét vyslednou
hustotu davu a odhad poctu lidi.
V GUI budou tedy figurovat tyto zakladni prvky:

Tlacitko vlozeni fotografii

Seznam fotografii

Vybrana fotografie

e Mapa

Informace o vybrané fotografii
e Informace o celkovém poctu lidi v mapé

Ptvodni ilustraci myslenky zakresluje nacrt na obrazku 3.4, z tohoto obrazku je odvo-
zeny wireframe, tvoreny jiz v editoru viz obrazek 3.5.

Uzivatel potfebuje mit moznost vlozit do aplikace obrazky, proto zde musi byt prvek
pro vybér obrazkid pro vlozeni z pocitace. V navaznosti na to pak misto, ve kterém se
nahrané obrazky objevi, aby uzivatel vizudlné poznal, Ze je tspésné nahral. Toto misto
bude reprezentovano malou galerii ndhledovych obrazki.

7 galerie obrazki je potfeba umoznit vybirat na preskacku obrazky a v pripadé potreby
déle s danym vybranym obrazkem pracovat. Proto navrhuji zobrazovat aktualné vybrany
obrazek ve zvétsené podobé. Ke zvolenému obrazku je také tfeba zobrazovat korespondujici
mapu hustoty ve chvili, kdy je dostupna.
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Obrazek 3.4: Ru¢ni nacrt nadvrhu aplikace.

Uzivatel potfebuje umistit obrdzek do mapy. V mapé bude obrazek urcéeny ¢tyfmi kraj-
nimi body. Uzivatel ale tyto body nepottfebuje postupné naklikdvat. Proto navrhuji urych-
leni - pomoci tlac¢itka "pridat do mapy'se obrazek objevi uprostted mapy a uzivatel tam s
nim bude moci dale manipulovat.

Aby uzivatel mohl pohodIlné manipulovat s obrdazky v mapé, mize je posouvat jako celek,
nebo upravovat pouze pozici rohovych bodi, ¢imz je mu umoznéno obrazek transformovat.
Je potreba co nejlépe umoznit spravné umistit obrazek. Proto navrhuji, ze uzivatel bude mit
moznost prepinat mezi zobrazenim obrazku v mapé jako mapu hustoty a jako priithlednou
fotografii.

Je potfeba také umoznit uzivateli vyjmout zpét obrézek z mapy a nebo ho dokonce
odstranit z celého projektu. Jinak by pfi Spatném vlozeni musel zacinat znovu od zacatku.

V pripadé velkého mnozstvi prekryvi by odhadovany celkovy pocet lidi na dané akci byl
moc velky. Proto jsem navrhl metodu pro korekci prekryvii, kterou mutze uzivatel spustit a
dostat tak presnéjsi odhad.

Jednou z vlastnosti aplikace, kterou je tfeba zaridit, je persistence. Uzivatel musi byt
schopny si projekt pojmenovat, ulozit, nacéist a ptipadné i smazat. Tyto akce bude zajistovat
sada ovladacich tlacitek. Data se pak budou ukladat na serveru. Je potfeba, aby pti smazani
projektu aplikace vypadala jako pii prvnim spusténi, tedy byla prazdné. Akce prejmenovani
projektu a nacteni ulozeného projektu budou potrebovat prostor pro zobrazeni. To jsem se
rozhodl misto modélniho okna vyfesit vysouvacim panelem. Pti nacitani ulozeného projektu
se muze uzivatel nachdzet na mapé v jiném misté nez projekt. Proto je tfeba pri ulozeni
uchovat bod, kde se akce odehrava, aby se tam pohled pri nac¢teni mohl presunout.

Projekt si uzivatel mize ulozit a pozdéji se k nému vratit a znovu s nim pracovat. Uzi-
vatel nejdiive pracuje na projektu, ktery se neukladd. Pokud si ho chce zachovat, pojmenuje
ho a ulozi. Diky tomu ho bude moct pozdéji nacist.

Tim, Ze se umistila mapa hustoty do topografické mapy, je mozné vypocitat plochu,
na které se dav vyskytuje. To muze byt zajimavy udaj, ze kterého lze vyvodit hustotu
vztazenou k metrim c¢tverecnym.
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Mapa s vloZzenymi obrazky

Obrazek 3.5: Wireframe piivodniho GUI.

3.4 Datové struktury

Diky tomu, Ze architektura bude rozdélena na klient a server, kazda z téchto dvou jednotek
bude uchovavat jind data. Tato data budou mit ale spole¢né jidro a vzidjemné se budou
ovliviiovat. Na obou stranach bude totiz datova struktura obsahovat kolekci objekti foto-
grafii, rozdilné bude jen to, co objekt fotografii musi obsahovat za data na klientské strané
a co na serverové.Data se vzdy udrzuji na misté, kde se méni a druhd strana je o zméné
informovana.

Datova struktura klienta

Klient bude zodpovidat za co nejlepsi vizualizaci, data budou tedy vizualiza¢niho charakteru
a obsdhnou jen to potrebné pro vhodné zobrazeni, tedy prvky souvisejici s mapou, odkazy
na obrazovi data, mapy hustoty upravené do formy vizualné hezkého obrazku, ziskané
hodnoty od serveru, které je tfeba zobrazit.

V klientu je vzdy otevieny jen jeden projekt soucasné, ten se sklada z objektu obrazki
a vizudalnich informaci o nich. Konkrétné je o kazdém obrazku potreba uchovavat na strané
klienta jméno, odkaz na obrazek fotografie, odkaz na obrazek mapy hustoty, ddle data o
prvcich mapy tedy markery, ¢tyfuhelnik obrysu, objekt transformovaného obrazku v mapé
a nakonec celkovy pocet lidi na obrazku. Pak uz se na klientu uchovéavaji jen obecna data
jako je celkovy pocet lidi v celém projektu. Datova struktura je vizualizovana na obrazku
3.6.
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Datova struktura serveru

Server na druhou stranu bude udrzovat data potiebna pro vypocet prekryvi - originalni
mapy hustoty vracené modelem, fotografie, model samotny atd.

Ukladani dat na serveru je feseno pres souborovy systém, bez vyuziti databaze. Vzdy
kdyz server ziské, nebo vypocita data, ulozi si je do slozky odpovidajiciho projektu. Takto
uklddana data jsou original obrizku, mapa hustoty vriacend modelem, aby uz ji znovu
nemusel pocitat, a obrazek mapy hustoty, ktery je pak poskytovan klientovi.

V paméti si pak server udrzuje jen to, s ¢im pravé pocitd. Server vzdy dokaze Fict,
jaké projekty jsou u néj ulozené. Otevieny je v jednu chvili pravé jeden projekt. Projekt
se skldda ze seznamu fotografiif a ma své jméno, které je podstatné, jelikoz urcuje cestu k
souborum. Pro kazdy projekt je mozné provést korekci poctu lidi z diivodu prekryva a tu
odeslat klientovi.

Na serveru je ale také tieba vyftesit, jak uchovat stav klienta, pokud uzivatel ulozi
projekt. Uzivatel musi byt schopny nacist znovu ulozeny projekt a vidét ho v takovém stavu,
v jakém ho vidél naposledy. Pro uchovani tohoto stavu se pouzije konfigura¢ni soubor, ktery
bude vystihovat stav klienta a bude obsahovat vSechny potifebné informace k obnoveni stavu,
v jakém se nachazel pti ulozeni. Data tohoto souboru budou odvozena od datové struktury,
kterou si udrzuje klient, ale s drobnymi tpravami. Je potieba uchovat seznam vsech obrazku
a o nich nésledujici informace: jméno, URL obrazku, URL obriazku mapy hustoty, pocet
lidi na obrazku. Déle je jesté tfeba o obrazcich uchovat to, jak byly umistény v mapé. V
klientu to jsou markery, ¢tyithelnik ohranicujici obrazek v mapé a objekt transformovaného
obrazku v mapé. Vsechno toto staci ale ulozit jako ¢tyfi GPS souradnice rohovych bodi,
zbytek se totiz da zpétné vygenerovat. (Navic v praxi to budou velmi zanofené mapové
objekty véetné funkei.) Z celého projektu se pak do konfigura¢niho souboru zapise jesté
celkovy pocet lidi, jméno projektu a GPS souradnice centra zobrazené ¢asti mapy, aby se
uzivatel objevil na stejném misté jako predtim.

Server metie o Klient
Projekt < :
o Objekt obrazku
Otevieny projekt F : ;
! Objekt obrazku Celkovy potet
Objekt obrazku lidi po korekci
gt R Jméno / ID prekryvi
[ Objekt obrazku -7 =

f,"/ ”,___,,,,_:[ﬂdka_z_qqggqgor obrézku}
/,/’ -[ Odkaz na soubor obrazku mapy hustoty ]
i l
_[ Sarlin obra';i(u ] -[ Objekt markeru krajnich bodt ]
— _{ Objekt externiho polygonu pro
'[ Soubor obrazku mapy hustoty ] zvyraznéni vybrané fotografie

Objekt transformovaného
obrazku mapy hustoty v mapé

y { Celkovy pocet lidi na fotce }

[ Konfiguracni soubor pro ulozeni stavu klienta ] S
vraceny serverem
i

-[ Soubor originalni mapy hustoty ]

Obrézek 3.6: Schéma datovych struktur udrzovanych na klientu a na serveru.
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3.5 Komunikace mezi serverem a klientem

Mezi serverem a klientem je treba aktualizovat informace. V této kapitole popisi, jakym
zpusobem bude jejich komunikace probihat, jaka data posilaji a jaka by méla byt odpovéd
druhé strany. Jednotlivé scénare komunikace jsou vzdy vztazené k akci uzivatele, kterou
pravé provedl.

Komunikace pri vlozeni obrazku do mapy

Uzivatel nahrél jednotlivé fotografie, se kterymi bude pracovat, ted prvni z nich chce umistit
do mapy. Proto je tfeba odeslat pozadavek na server pro vygenerovani mapy hustoty a po¢tu
lidi na fotografii. Serveru se odesle fotografie a jméno projektu. Na serveru je fotografie
ulozena a pomoci CNN vypocitdna mapa hustoty, tato mapa hustoty se také ulozi na
serveru. Dale se zde vygeneruje obrazek mapy hustoty vhodny pro vizudlni zobrazeni. Ten
se ulozi na serveru. V odpovédi pak server odesila pocet lidi na fotografii a odkaz na ulozeny
obrazek mapy hustoty.

Komunikace pri korekci prekryvu pro vypocet celkového poctu lidi na akci

Pokud uzivatel jiz umistil do mapy vice fotografii, je potieba spocitat celkovy pocet lidi na
akci ze vSech fotografii dohromady. Tento pocet ale nebude pouhym souctem, musi se vzit
v potaz prekryvy a ¢islo redukovat. Metoda korekce je podrobné rozepsana v kapitole 3.6,
zde popisi pouze to, jaka data kam a kdy putuji.

Pri kazdé aktualizaci vzajemné polohy fotografii v mapé se serveru odesilaji rohové body
vSech obrazki a informace o velikosti souradnicového systému mapy, na které se nachézi.
Soutadnice rohovych bodt obrazki jsou ale vztazené k pocatku, ve kterém se mapa objevuje
pri prvnim nacteni. Proto je potfeba tento pocatek také odeslat serveru a nasledné upravit
hodnoty bodu tak, aby odpovidaly a trefily se do mapového souradnicového prostoru. Diky
tomu pak ziskava server vSechny potfebné informace pro to, aby mohl vypocitat korekci
celkového poctu. Server vraci celkovy vypocitany pocet v odpovédi. Zasilané informace
shrnuje obrazek 3.7.

Mapa na strané klienta Data odeslana na server

Max x, y

/
j
8
%

'( Mapowy
| | soufadnicovy prostor

pixeld |

—'{ Okrajové body

Obréazek 3.7: Schéma dat, ktera je tfeba odeslat na server pro vypocet korekce prekryvu.
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Komunikace pro spravu projektu

Zména jména projektu se mize zdat jako nepodstatnd akce, ale je zde tfeba provést par
dulezitych akci. Klient posila serveru request s novym jménem, na serveru se aktualizuje
jméno projektu a také nazev slozky projektu v souborovém systému. Pokud se akce provede
uspésneé, aktualizuje se jméno i u klienta a aktualizuji se URL cesty k soubortiim obrazku a
obrazkiim map hustoty.

Pri ulozeni projektu se na klientské strané pripravi potifebnd data pro konfigura¢ni sou-
bor. Ta se odesilaji na server, kde se konfigurac¢ni soubor bud vytvori, nebo aktualizuje. To,
jaké data jsou potreba pro konfigura¢ni uklddaci soubor, jsem popsal v predchozi kapitole
3.4.

Pokud klient chce nacist jiz ulozeny projekt, jedna se o dvoufazovou komunikaci. Nejdrive
klientska strana pozada o seznam ulozenych projektt. V odpovédi se vrati seznam projekti,
které je mozné nacist. Ten se zobrazi uzivateli, uzivatel vybere, ktery projekt chce nacist,
a tim odesila klientska strana request o konfiguracni soubor daného projektu. Podle tohoto
souboru se zobrazi pozadovany stav Ul (obrazky, jejich umisténi, mapa, info ...).

3.6 Metoda pro korekci prekryvani

Model na serveru odhaduje pocet lidi pro celou fotografii vytvorenim mapy hustoty. V radé
pripadt se ale fotografie prekryvaji a vysledny pocet lidi na akci by byl tedy zkresleny,
proto je tfeba provést korekci poctu osob v mistech prekryvi. Celkovy pocet by nemél byt
jen soucet vsech hodnot samostatnych obrazku, ale musi brat z prekryvi pomeérnou c¢ast.

Obrazek 3.8: Schéma ziskani a pouziti masky pro korekci prekryvu.

Je potreba nalézt prekryvy pro jednotlivé kombinace fotografii. Pro jednotlivé fotografie
existuji korespondujici mapy hustoty, ze kterych se odvozuje pocet lidi na fotografii. Je
potfeba vypocitat pocet lidi i pouze v mistech prekryvu, aby se védélo, jakou ¢ast je tfeba
redukovat. To se zjisti tim, ze se ziskd pouze ta ¢ast mapy hustoty, kterd je v prekryvu.
Daéle je vhodné vytvorit si matici téchto prekryviu, pro lepsi prehlednost vSech kombinaci.
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Obrazek 3.9: Vizualizace matice jednotlivych prekryvi.

Radky a sloupce matice reprezentuji fotografie a buiiky matice odpovidaji poétu osob v
prekryvu téchto fotografii. Vizualiza¢ni forma toho, jak matice vypadé, je na obrazku 3.9,
obrazek 3.11 pak zobrazuje matici s ¢iselnymi hodnotami.

Redukei pak lze realizovat odectenim prekryvajicich se oblasti (soucet hodnot pravé
horni ¢ésti matice od souctu vsech poé¢tu osob na fotografiich (diagondla)). V rovnici 3.1
se tedy od diagonédly D (zlutd ve zjednoduseném piikladé 3.11) odeéitd horni trojuhelnik
matice. Ten se ziska tak, ze od celé matice se odecte diagondla a nasledné se tento pocet
vydéli dvéma. Toto déleni vytesi to, ze horni a spodni trojihelnik maji rozdilné hodnoty,
jelikoz dojde k zprameérovani.

Vysledny pocet se pak ziskda pomoci vzorce:

M-D 1

SUM =D~ —5==5-(3-D~M) (3.1)

kde SUM je odhad s korekci, D je soucet prvku diagonély (zéroven také odhad pied
korekei), M je soucet celé matice.

Aby server védél, jak jsou fotografie umisténé, je tfeba zaslat polohu vSech obrazku v
mapé a s nimi i hranice mapového souradného systému, na kterém se vyskytuji. Nejdrive
se vytvari masky pro prekryvy transformovanych obrazka. Transformovana mapa hustoty
by ale davala zkresleny pocet. Je tedy tieba provést inverzni transformaci masky tak, aby
byla pouzitelnd na originalni tvar mapy hustoty. Tento postup je zndzornén na schématu
3.8.

Priklad vypoctu korekce prekryti

Na nésledujicim prikladu bych chtél zjednodusené ukazat, jakym zptisobem probiha vypo-
cet korekce prekryti. Na obrazku 3.10 v ¢asti s nacrtem jsou znazornéné mapy, které jsem
pro nazornost zjednodusil. Prekryvaji se zde zelend, ¢ervena, modra a rtzova mapa. Roz-
méry kazdé mapy byly zjednoduSeny na par c¢tvereckti oproti redlnym piikladim. Kazdy
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Obrazek 3.10: Vizualizace zjednoduseného prikladu prekryti. Vlevo je nacrt jakym zpiiso-
bem se zjednodusené mapu piekryvaji. Nahote jsou hodnoty v jednotlivych pixelech map.
Nejvétsi ¢ast obrazku zabird matice znazornujici jednotlivé prekryvy.

¢tverecek ma svou hodnotu, kterou jsem stanovil v tomto zjednoduseném piikladu sam.
Prvnim krokem ve spocitani prikladu je ziskani vsech kombinaci prekryvi. Tyto kombinace
je vhodné pro nazornost umistit do matice, kterd je také znazornéna na obrazku 3.10. Pro
kazdou kombinaci se dale vypocita celkova hodnota vSech pixelu, v tomto pripadé ¢tverecki.
Tato hodnota se umisti do matice viz obrazek 3.11, se kterou se pocita dale. V této matici
zlutd diagondla znazornuje hodnoty samotnych obrazk, jeji soucet by tedy znamenal pocet
bez korekce prekryviu. Horni a spodni oranzovy trojihelnik pak reprezentuje prekryvy. Pak
se podle vzorce 3.1 vypocita redukovany pocet.

D 123
M 209
SUM = 0.5%(3"D-M) &0

Obréazek 3.11: Matice a celkovy vypocet pro ukazkovy piiklad. Sloupce a Fadky znazor-
nuji zeleny, ¢erveny, modry a ruzovy obrazek, zluté je diagondla (pocet lidi v obrézcich) a
oranzové je horni a dolni trojihelnik (pocet lidi v mistech prekryvu).
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Kapitola 4

Aplikace pro odhad poctu osob na
akcich

vvvvvv

algoritmy ¢i funkce serverové a klientské ¢asti. Dale zde zpracuji prehled a porovnani do-
stupnych datasett a vytvorim svij vlastni dataset. Datasety nésledné vyuziji na otestovani
MCNN modelu a i celé aplikace. Nakonec zde popisi, jakym zptisobem probihalo uzivatelské
testovani pro zlepSeni GUI.
Aplikaci jsem rozdélil na moduly pro lepsi orientaci v kédu (viz obrazek 4.1). Na obrazku
i

je také naznaceno, jakym zpusobem spolu moduly komunikuji.

Server Klient

[ index.html ]'—[ index.css
app.py 1 f L
l \ . M
CrowdCounter.py
[ ProjectRepository.py ]

# index.js
Souborovy Project.py L

ImageOfCrowd.js

systém

Obrazek 4.1: Schéma znazornujici moduly, jejich rozsdhlost a komunikaci.

4.1 Serverova cast

Server je hlavnim vypocetnim a dloznym modulem aplikace. Klient tedy fesi uz jen vizua-
lizaci a interakci. Jednou z hlavnich soucasti serveru je i natrénovany model MCNN.
Server je implementovan v jazyce Python predevsim z divodu jeho flexibility v oblasti
pocitacového vidéni (OpenCV, NumPy) a také v oblasti neuronovych siti (TensorFlow,
Keras). Komunikaci s klientem zajistuje lehky WSGI' webovy aplikac¢ni framework Flask?,
ktery je jednoduchy a spliuje vsechny potfeby pro nasazeni natrénovaného modelu. Na

1WebServerGatewayInte:rface
*https://pypi.org/project/Flask/
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Web Server Gateway Interface
https://pypi.org/project/Flask/

server prichdzi pozadavky pro prepocitani obrazovych vstupt na mapy hustoty. Ty se pak
odesilaji k zobrazeni zpét na klientskou stranu. Vyhodou serveru je, ze model se nedava na
web verejné pristupny, pokud by ho bylo treba udrzet v soukromi.

Server je rozdélen na Ctyfi ¢asti (viz obrazek 4.1):

e app.py - Jedna se o jediny spustitelny skript. Tato ¢ast vytvari serverové rozhrani a
fesi zpracovani pozadavki klienta. Vice o tomto modulu pisi déle.

e CrowdCounter.py - Je objekt obsahujici model a dalsi pomocné funkce pro vytvo-
feni mapy hustoty z obrazku.

e ProjectRepository.py - Tato tfida spravuje projekty ulozené na serveru v soubo-
rovém systému.

e Project.py - Trida, ktera reprezentuje projekt. Nachazeji se zde funkce algoritmu pro
vypocet korekce prekryvu, funkce pro uklddani, nacitani a prejmenovani projektu.

utils.py - Pomocné funkce.

Natrénovany model pak na serveru bézi pomoci knihovny Keras. Pri spusténi serveru je
model nacten z json souboru a nahraji se do néj vihy z weights.hd. Poté je spustén server
na localhostu. Zobrazeni klienta tedy probéhne po zadani lokalni ip adresy a Request-URI
indext.html®.

Komunikace se serverem

Nejbéznéjsi komunikace se déje pri pridani obrazku do mapy (viz obrazek 4.2). Klient ode-
sila HTTP POST request, ktery obsahuje jméno obrazku a zakdédovany obrazek. Ve funkci
sendmap() se zpracuje request, vytvori se mapa hustoty za pouziti modelu v CrowdCoun-
ter.py. Mapa hustoty se uklada na serveru a v odpoveédi se odesila jeji URL a pocet lidi
na fotografii. Po této akci obrazek svym poctem lidi prispivd do celkového poctu lidi v
projektu.

Request

v Form data I
{"name":"Screenshot_2.jpg","image":"/9j/4AAAQSkZ JRGABAQEAeAB4AAD/2wBDAAMCAgMCAgM

Request URL: http://127.08.0.1:5000/sendmap
Request Method: POST
Remote Address: 127.0.0.1:5000

Status Code: K @
Version: HTTP/1.0

Response

v JSON

Referrer Policy: no-referrer-when-downgrade " p 5 f
den_map_url: "density_maps/Screenshot_2_den_map.png

sum: 131.45157240948174

Obrazek 4.2: Ukazka komunikace mezi klientem a serverem pri vlozeni obrazku do mapy.

V CrowdCounter.py je ke zpravovani obrazkt vyuzita knihovna OpenCV. Ta se vyu-
zije predevsim k preprocesingu obrizku pred tim, nez je vstupem natrénovaného modelu a

3http://127.0.0.1:SOOO/static/indeX.h.tml
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http://127.0.0.1:5000/static/index.html

pro korekci prekryvii. Samotny model vraci mapu hustoty v nevhodném formatu pro zobra-
zeni, proto je nejdrive zpracovana na pole poli. Déle je zde funkce generate density _map_ -
image, kterd z této mapy hustoty vytvori obrazek lépe pochpitelny pro ¢lovéka. To se udéla
prevodem a preskalovanim na stupné Sedé a poté obarvenim pomoci cv2.applyColorMap.
Vystup, ktery jde pfimo z modelu, ma totiz velmi nizké hodnoty pixeli od 0 do 0.3 (poctu
lidi na pixel) jak je vidét na ukazce 4.3.

Obréazek 4.3: Ukazka mapy hustoty v riznych modifikacich. Zleva dolu: Fotografie, Mapa
hustoty zobrazena v grafu véetné opravdovych hodnot, Mapa hustoty po barevnych modi-
fikacich, Mapa hustoty zobrazend bez barevnych modifikaci jako ¢ernobily obrazek.

Dalsi komunikace probiha pii pozadavku na korekci po¢tu osob pii prekryvech. Na server
prichézi informace potrebné k tomu, aby védél, jak jsou rozmisténé obrazky v klientské
aplikaci. Poté server provede vypocet korekce, o kterém budu psat nize, a odesila redukovany
pocet zpét klientovi.

Posledni komunikace je pri akcich souvisejicich s projektem samotnym, tedy prejmeno-
vani, ulozeni, zobrazeni seznamu ulozenych projekt, nacteni a smazani projektu. Pii téchto
akcich je na strané serveru vzdy manipulovano se souborovym systémem. Nejkomplikova-
néjsi akce je ulozeni a poté i nacteni. Od klienta prichazi konfiguracni informace o jeho
stavu ve formé dictionary. Ty se ukladaji do konfiguracniho JSON souboru. Pti nacteni je
pak proces opacny. Struktura konfiguracniho dokumentu je znézornéna na obrazku 4.4.

K uchovéani dat na strané serveru se pouziva souborovy systém. Ve slozce ROOT/sta-
tic/projects se nachazi slozky jednotlivych projekti. V kazdé z nich jsou pak slozky:

e /density_maps - pro vygenerované numpy mapy hustoty
e /density_map_images - mapy hustoty pro zobrazeni u klienta

e /images - fotografie
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{
"projectName": "ostrava",
"center": {
"lat": 49.80382228767067,
"Ing": 18.255946314432546
t.
"images": [
{
"name": "1.jpg",
"imageURL": "projects/ostrava/images/1.3jpg",
"densityMapURL": "projects/ostrava/density_map_images/1_den_map.png",
"anchors": [
{
"lat": 49.80420659384306,
"lng": 18.25462102890015
},

Obrézek 4.4: Ukazka konfigura¢niho JSON dokumentu pro ulozeni stavu klienta.

4.2 Klientska aplikace

Uzivatel vybira obrazky, umistuje je do mapy, posouva je, odstranuje, ukldadd a nacita
projekt atd. - vSe to, co uzivatel déld, musi klient implementovat. V této kapitole popisi
hlavni funkce potiebné pro funkénost programu.

Logika webového klienta je implementovana v JavaScriptu. Klientskou aplikaci jsem
rozdélil na dvé ¢asti - index.js, coz je hlavni skript spravujici reakce na vstupy uzivatele
a ImageOfCrowd.js, ktery obsahuje tfidu reprezentujici objekt jednoho obrazku. Slovnik
téchto objektu pro jeden projekt je uchovavan v paméti a tvori to, co uzivatel vidi a co
modifikuje.

Objekt obrazku na klientské strané

P1i vlozeni obrazkt na klientské strané vznikaji objekty jednotlivych obrazki. Vétsina prvka
v objektu je podstatna predevsim z vizualiza¢nich duvodi.
Objekt ma nasledujici proménné:

name Jméno obrazku, ktery byl vlozen.

imageURL URL obrazku na serveru.

densityMapURL URL mapy hustoty ulozené na serveru.

base64Image Nacteny vstupni obrazek zakédovany v base64.
anchorMarkers  Pole objekttl 4 markeru krajnich bodia obrazku v mapé.
anchors Pole 4 gps soutradnic krajnich boda obrazku v mapé.
externalPolygon  Objekt externiho polygonu ohranicujici obrazek v mapé.
count Odhad poctu lidi v obrazku vraceny mapou hustoty.
isPlaced Flag urcujici, zda byl obrazek jiz umistén do mapy.

P1i nacteni obrazku ztstavaji vSechny polozky objektu inicializované na null nebo, v pii-
padé poli, na prazdné pole. Inicializuje se jen name a base64Image, aby byl vidét nacteny
obrazek. Poté pri vlozeni obrazku do mapy se vyplni i proménné urcujici hrani¢ni body -
anchorMarkers, anchors, externalPolygon. Zaroven se odesila pred umisténim do mapy po-
zadavek na zpracovani obrazku serverem. Proto se tedy vyplni i proménné densityMap URL,
count, isPlaced.

Objekt obrazku na strané klienta déle obsahuje funkce pro dynamické zvyraznéni a
umoznéni modifikace aktudlné vybraného snimku. Mapové prvky lze do mapy vlozit a pti
jejich vyjmuti je mozné je zachovat pro pozdéjsi vlozeni. Tyto funkce jsou:
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deleteMarkers - odstranéni markera z mapy

deletePolygon - odstranéni polygonu z mapy

drawMarkers - vykresleni markert zpét do mapy

drawPolygon - vykresleni polygonu zpét do mapy

drawPolygon - vykresleni polygonu zpét do mapy

updateAnchors, updateMarkers - aktualizace markert pfi manipulaci s nimi

Poté je zde funkce makeAnchors, kterd se pouziva pri prvnim vlozeni obrazku do mapy.
Vytvofi inicializa¢ni umisténi ¢tyr okrajovych bodi obrazku v zavislosti na centru mapy.

Posledni funkci objektu obrazku je getArea. Tato funkce vraci velikost plochy, na které
je obrazek v mapé zobrazeny. Plocha se vypocitava diky Leaflet funkci distanceTo, ktera
vraci vzdéalenost dvou bodt, a Heronovu vzorci pro vypocet obsahu trojuhelnika. Spravnost
vypocitané plochy byla prakticky ovérena preméfenim znamych ploch v mapé.

Komunikace se serverem

Odesilani pozadavku je Fesené pomoci jQuery requesti (POST, GET). Cela aplikace je im-
plementovana asynchronné. To vyrazné zptijemni uzivateluv zazitek, jelikoz nacitani uvidi
pouze jednou. Data jsou serializovana do podoby JSON, pti odesilani fotografie se pouziva
kédovani base64.

Funkce, které reaguji na akce pozadujici komunikaci se z pravidla skladaji ze tii ¢asti:
pripraveni dat a jejich zabaleni do zpravy, odeslani dat a nakonec vykonani akce piipade
prijmuti dat. Z klienta odchézi nasledujici pozadavky:

e /sendmap - pozadavek na spocitani mapy hustoty

e /compute-overlapping - vypocitani korekce prekryvi
e /rename_ project - piejmenovani projektu

e /open_ project - nac¢teni ulozeného projektu

e /save_project - ulozeni projektu

/delete_ project - odstraneni projektu

/list__projects - vypsani seznnamu projekiu moznych k nacteni

/delete__img - vymazani obrazku z projektu

4.3 Datasety pro pocitani davu

Kvalitni datasety tvori zdklad trénovani neuronovych siti, pravé to, co obsahuji spole¢né
s architekturou neuronové sité, rozhoduje o kvalité vysledného modelu. Lze je mezi sebou
porovnavat podle mnoha kritérii, a to jak kvantitativnich, tak kvalitativnich. Datasety
mohou byt slozeny ze samostatné porizenych fotografii, nebo extrahovanim snimk z video
sekvenci. Dataset vytvoreny ze snimki video sekvenci se pys$ni velkym poctem obrazki,
zato samostatné fotografie variabilitou scény.
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Obréazek 4.5: Ukazkové snimky z prvnich vyznamnych dataseti. Od shora USDC, Mall a
WordExpo’10. Pievzato z [5, 7, 6, 37].

Kromé trénovani se pak datasety pouzivaji pri vyhodnocovani a porovnavani jednotli-
vych architektur neuronovych siti.
Kvantitativnimi parametry dataseti pak jsou:

e Pocet snimku
e Pocet anotovanych osob
Kvalitativnimi jsou nasledujici:

e Pocet riznych scén

Rozliseni fotografii (velikost a i to, zda je rozliSeni u vSech stejné ¢i ne)

e Prumérny pocet lidi na fotografii (pak i rozlozeni poctu lidi v celém datasetu)

Vzdélenost, z jaké je fotografie potizovana

Uhel, pod kterym je vyfocena

e Typ anotace osob

Standardni datasety

Datasety zacaly vznikat pouze béhem posledni nékolika let. D¥ivéjsi datasety obsahuji spise
ridké davy, ty novéjsi uz obsahuji davy husté, s vétsi variabilitou, kvalitou obrazu a thlem
pohledu. To umoznuje vétsi generalizaci pri tvorbé modeli. Nyni popisi nejznaméjsi dosud
vytvorené datasety.

Prvni vyznamné datasety, které obsahuji anotované videosnimky z CCTV kamer, jsou
USDC [5], Mall [7, 6] a WordExpo’10 dataset [37] zobrazené na obrazku 4.5 . USDC
Dataset je prvni dataset vytvofeny pro pocitani lidi. Obsahuje 2000 snimki o velikosti
238x158 z video sekvence cesty, kde prochazi chodci. Poskytuje také informaci o tzv. "area
of interest"k redukci vlivu okolnich pohybujicich se objekti. Na obrazech je dav s pomérné
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nizkou hustotou okolo 15 osob. Nejsou zde zadné variace scény. Mall dataset obsahuje
pouze jednu scénu. Anotace jsou zde typu dot. Obsahuje 2000 video snimkt, pres 60 000
anotovanych osob s primérem 31 osob na snimek. WordExpo’10 pak obsahuje 108 scén,
3980 anotovanych snimkt s primérem 50 osob na snimek. Byl vyvinut v rdmci Cross-scene
Crowd Counting via Deep Convolutional Neural Networks [37].

Dalsi datasety zobrazené na obrazku 4.6 cili na davy s vétsi hustotou a variabilitou.

Tadif

UCF_CC_50

Obrazek 4.6: Ukazka novych dataseti zamérujicich se na hustéjsi davy. Zleva
UCF__CC_50 [15], UCF-QNREF [16], ShanghaiTech [38].

UCF__CC_ 50 dataset jako prvni prichazi s variabilnimi daty. Obsahuje 50 obrazki
velmi hustych a rozsahlych davii z koncertti, protestid a maratonti. Jeden obrazek primérné
obsahuje 1280 osob. Nevyhodou je zde maly pocet snimki.

UCF__QRNF dataset je dataset, ktery se snazi doplnit hlavni nedostatky UCF__C-
C__50 datasetu, a to predevsim v poc¢tu snimku a variabilitou scény. Prichazi jiz v barev-
ném provedeni. Obsahuje 1535 obrazku s 1 251 642 anotacemi a prumérnym poctem lidi na
fotku 815.

Shanghai Tech dataset je novym rozsahlym datasetem, ktery predstavil Zhang. Ob-
sahuje celkem 1198 snimki. Je rozdéleny na dvé ¢asti: Part A a Part B. Cést A obsahuje
482 riiznych obrazkt z internetu, které maji vyssi hustotu. Cést B obsahuje snimky z ulice
Shanghaie, které maji znacné nizsi hustotu. Vsechny obrazky jsou o velikosti 576 x 720
pixeli.

Na prelomu roku 2019 a 2020 byly publikovany dva velmi dobie zpracované a rozsahlé
datasety, benchmarky, a to JHU-CROWD++ [30, 31] a NWPU Crowd [34]. Tyto
datasety nastavuji novou droven jak v poc¢tu snimki tak ve variabilité.

JHU-CROWD++ je dataset obsahujici 4 372 snimkt a 1,51 miliontt anotaci. Da-
taset obsahuje celou skalu hustot davu, moznych zhorsenych svételnych podminek a také
fotografie, které neobsahuji dav, ale rusivé scény (tzv. distractor). Ukdzka datasetu je na
obrazku 4.7. Dataset je tvoren anotacemi hlav, ale také poskytuje bounding boxy a navic
samostatné bounding boxy pro rozmazané obliceje.

NWPU Crowd dataset je v aktudlni chvili (2020) nejrozsahlejsi dataset obsahujici 5
109 obrazki s 2 133 238 anotacemi. Velky diraz je zde kladen na pfitomnost negativnich a
nékdy i matoucich vzorka, jejichz ukéazka je zobrazena v prvnim radku obrazku 4.8. Tim,
Ze tento dataset méa zaroven funkci benchmarku, tyto vzorky sehraji pri testovani velkou
roli.
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Vysoka hustota Snih Negatinvi vzorek

Obréazek 4.7: Ukazkové snimky z datasetu JHU s popisky toho, ¢im jsou charakteristické.
Prevzato z [30, 31].

Datasety porizené dronem

Vzhledem k vzestupu technologie v oblasti dronti jsou tato zafizeni ¢im dal tim vic dostupna.
Jejich pfinos v oblasti poc¢itani davu spociva v tom, ze dron je schopny rychle a efektivné
zaznamenat cely dav z horniho pohledu . Fotografie z droni jsou ale odlisné od téch, které
se vyskytuji v doposud zminénych datasetech. Proto pro lepsi vysledky v této oblasti je
vhodné pouzit datasety vytvorené dronem. V soucasné dobé jsou zde dostupné dva takové:
DroneCrowd a DLR-ACD.

DLR-ACD [3] je dataset pofizeny ze vzduchu, ktery obsahuje 33 velkych snimku ze
16 riznych lett. Jsou zde zachycené sportovni udalosti, méstskéa centra i open-air festivaly.
Snimky byly pofizené DSLR kamerou umisténou na helikoptére. Jejich méritko oproti realité
se pohybuje od 4.5 do 15 cm/pixel. V rozliSeni se pak jedna napiiklad o fotografii velkou
34565184 pixelu. Ukéazka datasetu je na obrazku 4.9. Dataset byl anotovan manudlné pomoci
bodt. Je zde celkem 226 291 anotaci s rozsahem 285 az 24 368 osob na jeden obrazek.
Dataset byl publikovdn v souvislosti s architekturou MRCNet [3].

DroneCrowd dataset, ktery byl vytvoren v projektu VisDrone [39] [40], obsahuje 288
video zadznami s 261 908 snimky a 10 209 statickych fotografii. Pofizen byl pomoci riz-
nych drona v situacich s variabilnim pocasim, svételnymi podminkami a riznymi scénami.
Obsahuje scény z mésta i venkova oblasti v Ciné. Nékteré davy jsou husté a jiné fidké. Je
zde pres 2,6 milionu anotovanych objektti. Mezi objekty jsou ale nejen lidé, ale i vozidla a
kola. Anotace jsou provedené pomoci bounding boxu. Aplikaci datasetu pro crowd counting
provedl Wen et. al [36]. Ukdzka z datasetu je zobrazena na obrazku 4.10.
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Obrazek 4.8: Ukdzkové snimky z datasetu NWPU Crowd [34], kde na prvnim radku jsou
zobrazeny rizné negativni vzorky a na druhém jiz fotky s davy.

Obrazek 4.9: Ukézka z datasetu DLR-ACD [3] pro urc¢ovani hustoty davu a poc¢tu lidi z
leteckych fotografii.

Dataset se zaméfuje na 5 ruznych vyzev:

1. detekce a kategorizace objektt v obrazku - VisDrone2019-DET dataset
2. detekce objektt ve videu - VisDrone2019-VID dataset

3. tracking jednoho objektu ve videu - VisDrone2019-SOT dataset

4. tracking vice objektt ve videu - VisDrone2019-MOT dataset

5. pocitani davu - VisDrone2020-CC dataset
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Obrazek 4.10: Ukazka datasetu DroneCrowd (VisDrone2020-CC) v projektu VisDrone [39,
40].

Vlastni dataset

Téma je feseno v ramci fakultniho vyzkumného projektu, ktery spolupracuje i s bezpecnost-
nimi slozkami statu. Shromazdil jsem zdbéry relevantnich situaci a vybral z nich a anotoval
celkem 32 snimku. Dataset jsem rozdélil na dvé ¢asti DRONE_1 a DRONE_ 2.

Zabéry v datasetu DRONE__ 1 jsou potizeny z vysky pomoci dronu nebo kamery na
helikoptére. Scénatre obsahuji hloucky az davy lidi. na ¢asti zabérd jsou lidé prichazejici
na méstsky stadion, zabéry jsou z velké dalky bez priblizovani. Prostiedi navic komplikuji
stromy. Dale je zobrazena celd cesta sportovnich fanouskt od nadrazi po jiz zminény stadion.
V téchto zabérech navic figuruji i zdsahové jednotky Policie CR, které na akei dohlizi. Zabéry
jsou z délky, ale obcas je pouzit opticky zoom. Posledni zdbér zobrazuje vétsi skupinu lidi
na prostranstvi. Zabér je z mensi vysky a c¢asto i z thlu. Dataset DRONE__ 2 pak obsahuje
konstantni scénu fotbalového hristé s pohybujicim se hlou¢kem sportovct. Dron nataci pod
mirnym thlem z vysky cca 60 metru.

Pro anotovani snimk jsem pouzil OpenSource anota¢ni nastroj VGG Image Annotator
(VIA)* viz obrazek 4.11. Tento nastroj ze zalozeny ¢isté na HTML, CSS a JS. Je mozné si ho
stdhnout a pouzivat i offline. Nabizi velké mnozstvi anotaci od boundary boxu po polygon.
Ta, kterou jsem vyuzil ja, byly prosté body. Anotace je mozné si stdhnou ve formatu CSV
nebo JSON. Stazené anotace maji specifickou strukturu, kterd odpovida moznostem, které
VIA nabizi. V mém pripadé slo ale jen o prosté anotace hlav, a tak jsem JSON soubor s
anotacemi déle zpracoval a extrahoval z néj pouze body umisténi hlav. Ve vzniklém datasetu
pak jsou dvé slozky. Jedna s obrazky a druhd s anotacemi ve forméatu (x, y \n®).

4.4 Testovani modelu MCNN na datovych sadach

V této kapitole popisi vysledky testovani pouzitého modelu CNN na standartnich datase-
tech, vyhodnotim rtizné konkrétni situace, kdy model selhaval, a poté analyzuji model na
vlastnim datasetu.

‘http://www.robots.ox.ac.uk/~vgg/software/via/via.html
Snew line - novy ¥adek
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Keyboard Shortcuts =

Obrézek 4.11: Anotac¢ni nastroj VGG Image Annotator.

Do své aplikace jsem pouzil jiz natrénovany model MCNN. Konkrétné pouzivim na-
trénovany model z neoficidlni implementace MCNN priyanka-kasture® v knihovné Keras.
Tento model je dobre pouzitelny s malym poctem zavislosti na externich knihovnach.

Mapa nusloty ziskand z anotaci Mapa hustoty vytvofens modelem
Pocet: 196 Pocet: 186.60597710614093

0 1000 200 800 1000

IMG_38.jpg

Mapa hustoty Z\skané z anotaci Mapa hustoty vytvorfend modelem
Pocet: 124.00303899630671

200 800 1000
Mapa hustoty zfskana z anotaci Mapa hustoty vytvofené modelem
Pocet: 1326 Pocet: 330.4041861524456
Fl - -
600 800 1000 800 1000

Obréazek 4.12: Ukazky z vysledkt datsetu ShanghaiTech.

Na vyhodnoceni tGspésnosti natrénovaného modelu se pouzivaji standardni datasety. V
praxi to pak znamend, ze architektura je na daném datasetu nejdiive natrénovana a poté
na testovaci ¢asti testovana.

Shttps://github.com/priyanka-kasture/Crowd-Counting-with-MCNNs
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V pripadé nasazeni modelu do provozu ale nastava situace jina. Pro nové situace se
jiz model nedotrénovava a zustava stejny. Vyhodnocovat budu tedy pouze model MCNN
natrénovany na datasetu ShanghaiTech B.

Pro testovani jsem vytvoril skript, ktery s drobnymi modifikacemi lze vyuzit na vice
riznych dataseti. Datasety se vyhodnoti na zakladé metrik MEA a MSE. Navic skript
vytvori prehled vysledk (obrézky 4.12, 4.14, 4.15, 4.16) i pro jednotlivé snimky, aby se
mohly hodnotit podminky tspéchu ¢i nedspéchu.

AVG MAE | MSE | APE
DRONE_ 2 28.21 1.99 2.35 | 6.91%
ShanghaiTechB | 123.80 | 29.40 | 62.64 | 30.72%
DRONE_ 1 133.17 | 74.84 | 110.38 | 67.92%
VisDrone 146.12 | 73.74 | 93.01 | 56.36%
ShanghaiTechA | 433.31 | 199.23 | 331.46 | 38.63%

Vyhodnoceni jsem provedl pro standardni datasety Shanghaitech A, Shanghaitech B,
VisDrone. Poté jsem vyhodnotil vysledky na malych mnou vytvorenych datasetech, Kon-
krétné DRONE__1 a DRONE_ 2. Vysledky shrnuje tabulka 4.1. MAE a MSE jsem objasnil
jiz v teoretické c¢asti. Zde jsem navic jesté pridal hodnotu AVG, kterd ukazuje, jaky je
prumeérny pocet lidi v datasetu a procentualni hodnotu chyby, diky témto dvéma tdajam
je snadnéjsi si predstavit, jak je chyba velikd ve vztahu k velikosti datasetu. Procentualni
chybu jsem spocital podle vzorca 4.1, 4.2.

PE = ’ESG_TGT‘ £ 100 (4.1)
N
APE - ElNPE (4.2)

kde PF je procentudlni chyba, APFE je prumérna procentudlni chyba, GT je pocet lidi
podle anotace a ES je odhadovany pocet lidi.

Vyhodnoceni vysledk® na vybranych datasetech

Na datasetu ShanghaiTech podava model dobré vysledky. Generované mapy jsou presné jak
svou hodnotou, tak rozmisténim. Ukazku vysledkl lze vidét na obrazku 4.12. Znacéna c¢ast
chyb je zpiisobena vyssi hustotou davu ve vzdalenéjsich oblastech scény. Pokud se ve scéné
vyskytnou stromy, je mozné, ze je to bude registrovat také a zkreslovat vysledek. V grafu
4.13 jsem pro vyhodnoceni rozdélil testované snimky vzdy do péti stejné velkych skupin
podle poc¢tu. Lze zde pozorovat, Ze na ¢asti B podava model stabilni vysledky. U casti A se
vysledky rapidné zhorsi ve skupiné s poc¢tem 717 - 2256 lidi.
Velikost chyby je roste pri nasledujicich scénéarich:

1. pri zvySeni hustoty davu (tedy prekryvéni)
2. pri zhorseni rozliseni obrazu

3. uhlu pohledu (pohled kolmo z vrchu je slozitéjsi tloha nez napt. pohled pod thlem
30 stupni)
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ShanghaiTech A ShanghaiTech B

B VAE W MSE B VAE B MSE
800.0 7426 100.0
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66 - 195 196 - 262 265-395 398-670 717 -2256 9-51 51-73 73-119 120-184 184 -539

People in the image People in the image

Obrazek 4.13: Vysledky testovani na datasetu ShanghaiTech A a B rozdélené do péti stejné
velkych skupin podle poctu lidi.

Mapa hustoty ziskana z anotaci Mapa hustoty vytvofena modelem
IMG_66.jp Pocet: 133 0 Pocet: 136.24483799550217
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Obrazek 4.14: Dva ukazkové snimky z datasetu VisDrone2020-CC.

Déle jsem vyhodnocoval model na datasetu VisDrone2020-CC. Tento dataset jsem vy-
bral predevsim proto, ze se scény blizi vyuziti aplikace - snimky z dronu. Bohuzel ale fotogra-
fie jsou foceny az moc z dalky, a proto model, natrénovany na datech focenych maximalné z
vysky budovy, nepodal uspokojivy vykon. P¥i primérné hodnoté 146.16 lidi na fotografii je
chyba 73.74 moc velka a navic podle vzhledu generovanych map je vidét, ze model neni na
tak velkou vzdalenost vhodny (viz. obrazek 4.14). Snimek IMG__66.jpg se podafil spravné
zpracovat, na snimku IMG__t.jpg uz model selhal z divodu velké vzdélenosti.

Dataset DRONE__1 neni rozhodné svym poctem reprezentativni. Je u néj podstatné di-
vat se na jednotlivé snimky samostatné. Reprezentuji totiz snimky z piipadu uziti aplikace.
Na obrazku 4.15 jsou dva ukazkové snimky z tohoto datasetu.

Nakonec jsem testoval na snimcich ze zabéru sportovni rozcvicky na fotbalovém hristi
pofizené dronem (Dataset DRONE_ 2). Z tfi a ptl minuty dlouhého videa jsem extrahoval
13 ukézkovych snimkd. Primér poctu osob na jednom snimku zde byl 28.21. Snimky byly
v rozliseni 4K. Pfi zpracovani snimkt modelem predikce vzdy vychéazela nad 70. To bylo
neuspokojujici, jelikoz vzhled vystupni mapy hustoty odpovidal. Problém byl ve vysokém
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Obrazek 4.15: Dva ukazkové snimky z datasetu DRONE_ 1.

Mapa hustoty ziskana z anotac Mapa hustoty vytvofena modelem
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Obréazek 4.16: Dva ukazkové snimky z datasetu DRONE_ 2.

rozlisSeni. Po tom, co jsem snimku snizil rozliseni o 60 procent, vysledky zacaly odpovidat
velmi presné s MEA 1,99.

4.5 Uzivatelské testovani

V ramci reseni jsem provedl pilotni test. Cilem testu bylo ziskat zpétnou vazbu na prvni
verzi GUI a na zdkladé ni ho aktualizovat.

Pro uzivatele je zasadni, aby ziskani celkového poctu lidi bylo co nejsnazsi a intuitivni.
V této kapitole popisi, jaké akce jsou od uzivatele ocekavané, a kroky, které jsem provedl
pro zjednoduseni uzivatelské ¢innosti.
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Prvnim krokem je vybér a nahrani fotografii davu, se kterymi se déle pracuje. Poté
ma uzivatel za kol umistit do mapy jednotlivé obrazky podle 4 bodt, které koresponduji
se ¢tyfmi rohovymi body obrazku. Obrazky posouva jako celek nebo je vhodné posunem
krajnich bodt perspektivné transformuje. Obrazkem je myslena fotografie nebo k ni kore-
spondujici mapa hustoty davu. Mezi témito pohledy uzivatel miize prepinat.

Uzivatel vidi, kolik je lidi na jednotlivych obrazcich a kolik je tedy celkové lidi na celé
akci (suma jednotlivych obrazku s korekei prekryvi).

Tim, Ze se umistila mapa hustoty do topografické mapy, je mozné vypocitat plochu,
na které se dav vyskytuje. To muze byt zajimavy udaj, ze kterého lze vyvodit hustotu
vztazenou k metrim c¢tverecnym.

Pilotni test pro tpravu GUI

Prvni verze GUI, zobrazend na obrazku 4.18, reflektovala zdkladni funkcionalitu aplikace.
Vznikl tak MVP, se kterym byl proveden pilotni test (muz, 43 let, znaly prace s poc¢itacem).
Vystupem experimentu jsou nasledujici pozadavky na revizi GUI:

e Je potieba, aby uzivatel poznal, v jakém potadi a pro¢ m4 aplikaci ovladat. GUI musi
reflektovat uzivatelsky proces.

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

e Vhodné zobrazovat vybrany obrazek a jeho mapu hustoty ve vétsim formatu, nez jen
nahledovy.

Dosavadni GUI jsem rozebral na jednotlivé komponenty a poté sklddal zpét do jednoho
celku. Inspiraci jsem cerpal z fungujicich aplikaci, které vizualizuji pomoci mapy. Existovaly
dvé zakladni cesty, mezi kterymi jsem se rozhodoval: prvni moznosti bylo ovladaci prvky
mapy nechat mapu prekryvat, druhou moznosti bylo umistit je vhodné vedle mapy. Na za-
kladé této zpétné vazby jsem pomoci wireframt a foto kolazi v grafickych editorech vytvoril
6 riznych novych layoutt ve formé makety, ty jsou znazornéné na obrazku 4.17.

ESZZEET e
=R Yool La ]
=

Obréazek 4.17: Navrhy na tpravu GUI na zdkladé zpétné vazby formou koldzi a wireframu.
Névrhy jsem s uicastnikem pilotniho testu znovu konzultoval a vysledné finalni rozvrzeni

implementoval (viz obr. 4.19). Za nejvhodnéjsi navrh byl vybran layout ¢islo 6. GUI je
rozdéleno na dva sloupce, coz jasné vymezuje prostor vizualiza¢ni a prostor dalsiho ovladani.
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Obrazek 4.18: Prototyp aplikace pred pilot-

nim testem.
Obrazek 4.19: Vysledné GUI po pilotnim

testu.

V levém, ktery zabird 60 procent celého prostiedi, je zobrazena mapa. V pravém sloupci se
nachézi ovladaci prvky. Od shora je zde umistén vybér pro nacteni fotografii, prochazeni
ndhledtt nactenych fotografii, velky ndhled aktualni vybrané fotografie, velky ndhled jeji
mapy hustoty a na zavér informace o fotografii a celém projektu. Prvky v ovladani jsou
sefazeny od shora doli tak, jak se s nimi bude poporadé pracovat.

Test kvality odhadu poctu osob v realné situaci

Pro otestovani pouziti jsem vyuzil jeden ze zdznamu v rdamci fakultniho vyzkumného pro-
jektu. Na zaznamu je vice riznych davua lidi prichazejicich na akci k ostravské aréné. Za-
znam je potizen z helikoptéry pomoci kamery, kterd méla moznost zoomu. V zabéru obleti
helikoptéra celou arénu a zabere vsechny hloucky lidi véetné toho nejvétsiho pred arénou.

Vybral jsem pét nejvhodnéjsich snimku z videa, pri vybirani jsem si délal pozndmky do
screenshotu mapy, kam je mam umistit. Vybrané snimky jsou znazornéné na obrazku 4.20
a mapka s poznamkami je na obrazku 4.21.

Vysledek po umisténi obrazkt do aplikace je zndzornén na screenshotu 4.22. Je vidét,
ze snimky 1 - 3 jsou o poznani mensi, jelikoz byly potizené pii priblizeni, oproti nim snimky
4 a 5 pokryvaji velky prostor z vétsi dalky. Tim, ze jsou snimky 1-3 zobrazeny malé, neni
z dalky na mapé hustoty dostatecné vidét zachycend skupinka, na snimcich 4 a 5, je dav
vidét zretelné. Presto by se dalo uvazovat o vhodnéjsi barevné tprave.

Obrazek 4.21: Mapa s poznamkami kam
maji byt snimky umisténé.

Obrazek 4.20: Vybrané snimky pro
ukazku realné situace.
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fotografie | predikce | anotace | chyba | procenta
1 41.61 50 8.39 16.79%
2 35.40 74 | 38.60 52.16%
3 32.66 84 | 51.34 61.12%
4 112.58 365 | 252.42 69.16%
5 140.97 449 | 308.03 68.60%

celkem bez korekce prekryvu
(2x se dveé fotografie se prekryvaji)

celkem [ 363.22 | 1022 [ 658.78 | 64.46%
po korekci prekryvi
celkem [ 2707 761.7] 491.0 | 64.46%

Tabulka 4.1: Tabulka vyhodnocujici odhady poctu lidi k fotografiim pouzitych v aplikaci.

Co se tykd pocti, jednotlivé fotografie jsem pro vyhodnoceni anotoval, abych mohl
objektivné vyhodnotit spravnost vysledku. U obrazku 1 je odhad spravny, u snimka 2 a 3
byla chyba zpiisobena tim, zZe nékteré osoby jsou skryté za plotem, nebo jsou to tézkoodénci
v ¢erném. U fotografii sice mapa hustoty kopiruje spravné rozmisténi davu, odhadovany
pocet ale neodpovidéd. Je to zpisobeno tim, ze je dav natdcen az moc z dalky. Bylo by
vhodnéjsi zabér priblizit a oblast pokryt vice snimky.

V tabulce 4.1 je vidét, ze celkovy odhad bez korekce prekryvi je 363 lidi oproti souctu
anotaci 1022. Po korekci poc¢tu z duvodu prekryvi se celkovy odhadovany pocet snizil z
363 na 271, coz odpovidd ocekavani podle toho, jak jsou obrazky prekryté. Abych urcil i
hodnotu pro anotované snimky po korekci prekryvii, pouzil jsem pfimou iméru.

Jesté je tfeba zduraznit, ze pfi ruénim anotovani dat také dochazi k chybam. Navic jsem
byl velmi prisny a snazil jsem se anotovat i velmi rozmazané husté Casti davu i ¢astecné
skryté osoby (za plotem, za sklem). Pokud bych anotoval pouze to, u ¢eho bych véfil, ze to
model dokaze rozpoznat, chyba by byla mnohem mensi.

Zvyseni presnosti by se dalo fesSit dvéma zplisoby - vhodnéjsi zabéry, nebo lépe natré-
novany model na data vice z dalky.

nNDeeean =

|||||

. | 2836322

‘ 002 12/’

Obréazek 4.22: Zobrazeni ukizkové akce po rozmisténi snimki do mapy.
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Kapitola 5
Zaver

Cilem préace bylo prozkoumat a vhodné vyuzit metody pocitani davu. Vytvoril jsem aplikaci,
kterda umozni spocitat lidi na hromadné akci s vyuzitim topologické mapy, fotografii a
neuronové siteé.

Hlavni myslenkou mého reseni je propojeni interaktivni mapy s moznostmi metod pro
analyzu davu, konkrétné pocitani davu pomoci neuronovych siti. Vyuziti mapového pod-
kladu dopteje uzivateli nadhled a moznost 1épe si vizualizovat danou akci (demonstraci
atd.). V rdmci této préce jsem nastudoval fadu metod pro odhad poctu lidi z fotografie.
Soucasné s tim jsem prozkoumal a shroméazdil tradi¢ni i nejnovéjsi datasety. Navic jsem
anotoval i vlastni dataset obsahujici realné situace pofizené dronem. Své feseni jsem navrhl
jako klient-server aplikaci. Server umoznuje nasazeni natrénovaného modelu neuronové sité
s architekturou MCNN a komunikuje s webovym klientem pomoci HT'TP protokolu. Klient
zajistuje vstup dat, interakci s mapou a vizualizaci vysledku. Vyvinul jsem efektivni GUI,
které jsem testoval na uzivateli a dale optimalizoval. Navrhl a implementoval jsem metodu,
kterd bere v potaz, ze kdyz se jednotlivé fotografie prekryvaji, mél by byt vysledny pocet lidi
vhodné redukovan. To umozni poskladat celkovou vizualizaci akce z vice prekryvajicich se
fotografii a dosahnout tak presnéjsiho vysledku. Na vlastnim datasetu i na nékterych stan-
dardnich jsem vyhodnotil MCNN. Soustfedil jsem se na to, jaké parametry jsou rozhodujici
pri poc¢itani davu modelem neuronové sité.

Vysledky mé prace budou dale vyuzity napt. ve fakultnim vyzkumném projektu, ktery
spolupracuje i s bezpec¢nostnimi slozkami statu. Dalsimi kroky muze byt price s video
zdbéry v realném case. Aplikaci bude mozné modifikovat a upravit pro pripojeni dalsich
modult napf. na detekci anomaélie v davu. Dlouhodobym cilem je pak aplikace, kterda by
pomahala policii v dohledu nad davem pfi verejné akci. Méla by poskytnout mnoho dalsich
informaci, jako je nebezpecné chovani, rychlost davu, detekce nebezpecnych osob a jejich
naslednd lokalizace v mapé, informace o pohybu jednotek, umisténi dronii a toho, kam se
divaji. Bezpec¢nostni slozky by pak mély moznost analyzovat situaci v redlném case a lépe
predchazet neprijemnym situacim.
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