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Počı́tánı́ lidı́ v davu pomocı́ neuronových sı́tı́ s
integracı́ do mapy
Adam Ferencz

Abstrakt
Cı́lem této práce je umožnit zı́skat věrohodný odhad počtu lidı́ v davu na demonstraci či jiné
hromadné akci z několika fotografiı́ pořı́zených dronem, či jiných fotografiı́. Výsledkem jsou
obarvené části mapy podle hustoty lidı́ v daném mı́stě. Jednotlivé fotografie jsou dány do souvislosti
s jejich umı́stěnı́m do topologické mapy. Pro počı́tánı́ lidı́ z fotky je použita metoda konvolučnı́
neuronové sı́tě, která dokáže k fotografii vytvořit přı́slušnou mapu hustoty lidı́. Integrace vı́ce
fotek dohromady se pak provádı́ transformacı́ do mapového podkladu, čı́mž se vezme v potaz i
rozmı́stěnı́ davu v prostoru.
Aplikace je rozdělena na server a webový klient. Serverová část se stará o analýzu davu a vytvořenı́
map hustoty k jednotlivým obrázkům. Toho dosáhne pomocı́ natrénovaného modelu neuronové
sı́tě Multi-Column Convolutional Neural Network. Klient se pak kromě vstupnı́ch obrázků stará o
jejich zobrazenı́ do mapy, přı́padně modifikaci dat. Výsledkem je interaktivnı́ mapa, ve které jsou
umı́stěné mapy hustoty davu.
Klı́čová slova: Počı́tánı́ lidı́ — Počı́tačové viděnı́ — Konvolučnı́ neuronové sı́tě — Keras — Leaflet
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1. Úvod

O co nejpřesnějšı́ určenı́ celkového počtu lidı́ na de-
monstraci či na veřejné události majı́ velký zájem jak
novináři, tak i policie. Aktuálnı́ postupy balancujı́
mezi rychlostı́ a přesnostı́. Napřı́klad pomocı́ ”ručnı́ho”
počı́tánı́ lze dosáhnout poměrně přesného odhadu, ale
za cenu dlouhého úsilı́.

Problém je v tom, že při demonstraci nelze celý
dav zaznamenat na jednu fotografii. Často jsou lidé
také zakryti stánky a budovami. Při zı́skánı́ vı́ce fo-
tografiı́ pak může být celý dav pokryt, ale je zde pro-
blém se souvislostı́ jednotlivých fotek mezi sebou.
Proto je vhodné do řešenı́ zahrnout mapu a ujasnit si
tak rozloženı́ davu v nı́. Právě integrace mapy a přesné
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analýzy fotek pomocı́ neuronové sı́tě může přinést
věrohodný obrázek o proběhlé demonstraci.

Existujı́cı́ neuronové sı́tě jsou schopné v praxi
poskytnout dobrý přehled o hustotě v dané oblasti. [1]
Použı́vajı́ se ale předevšı́m na jeden statický pohled,
napřı́klad pro zjištěnı́, zda se konkrétnı́ parkoviště
nepřeplnı́. Většinou jejich využitı́ končı́ u čı́sla - počtu
lidı́ a jedné mapy hustoty. V přı́padě využitı́ topolo-
gických map se odhad počtu lidı́ v dosavadnı́ch řeše-
nı́ch musı́ odhadnout z počtu lidı́ na metr čtverečný a
plochy, jako napřı́klad u aplikace Mapchecking1.

V mém řešenı́ se kombinuje možnost analýzy obrá-
zku neuronovou sı́tı́ s topografickou mapou. Neu-
ronová sı́t’ podá údaj o počtu lidı́ na obrázku. Když
se tento údaj vložı́ do mapy, zı́skáváme z toho druhou
zajı́ma-vou informaci, a to je, na jaké ploše se vysky-
tuje daný dav. Z toho lze pak odvodit hustotu davu
na metr čtverečný a ne na jeden pixel, jak to je u
samotného modelu neuronové sı́tě.

Vzniklá aplikace má předevšı́m za cı́l efektivně
využı́t neuronových sı́tı́ pro počı́tánı́ davu. Uživateli je
umožněno pro konkrétnı́ hromadnou akci analyzovat
velikost a hustotu davu v topografické mapě.

2. Existujı́cı́ řešenı́ v oblasti analýzy
davu

V této kapitole popı́ši konkrétnı́ existujı́cı́ aplikace pro
analýzu a počı́tánı́ davu. Metodám, které tyto aplikace
či systémy využı́vajı́ se pak bud věnovat v kapitole 3.

2.1 Mapchecking
Webová aplikace mapchecking.com (viz Obr. 1) pro
odhad celkového počtu davu použı́vá pouze mapu bez
dalšı́ch složitých metod. Uživatel zadá polygonem
do mapy plochu, kde se dav vyskytoval. Poté musı́
správně odhadnout, jaká byla hustota daného davu. K
tomu by podle autora měly pomoci modelové ukázky
nasimulovaných hustot davu dostupné na webu Crowd
Safety and Risk Analysis 2, který se zabývá porozumě-
nı́m bezpečnosti davu. Výhodou aplikace je jejı́ jedno-
duchost a rychlost. Problém je ale v samotné nepřesno-
sti a nevěrohodnosti výsledků. I když má člověk dos-
tupné fotografie daného davu, musı́ se na ně pouze
podı́vat a odhadovat, jaká je hustota.

Právě na základě tohohle problému vznikala má
myšlenka zapojit do řešenı́ neuronové sı́tě, které počet
a hustotu lidı́ dokážı́ odhadnou s dostatečně nı́zkou
chybou.

1https://www.mapchecking.com/
2http://www.gkstill.com/Support/crowd-

density/625sm/Density6.html

Obrázek 1. Webová aplikace Mapchecking pro
pomoc odhadu počtu lidı́ na demonstraci. Na obrázku
vidı́te označené územı́, kde se dav pravděpodobně
nacházel. Na slideru vpravo je nastavena odhadnutá
hustota davu na metr čtverečný. Z těchto dvou údajů
je odvozen celkový počet lidı́ na demonstraci.

2.2 Systémy na analýzu davu
Napřı́klad velký zájem o analýzu návštěvnı́ků je v ob-
chodnı́ch centrech, kde účelem je jak prevence bezpeč-
nostnı́ho rizika a předpověd’ potřeby evakuace, tak i
touha zı́skávat informace o chovánı́ nakupujı́cı́ch, je-
jich pohlavı́, atd.

Společenost iOmniscient nabı́zı́ řešenı́ pro kom-
plexnı́ analýzu chovánı́ davu v různých scénářı́ch. Pře-
devšı́m se soustředı́ na CCTV bezpečnostnı́ kamery,
prevenci přelidněnı́ a realtime monitoring. Kromě
početnı́ch výstupů nabı́zı́ možnost mapy četnosti výs-
kytu lidı́ a dalšı́ analytická data.

V rámci projektu LETSCROWD3 vznikl komplex-
nı́ nástroj pro dohled nad hromadnými akcemi. Ten
sbı́rá data z bezpečnostnı́ch kamer pro předpovı́dánı́
rizikových situacı́. Vše je konvertováno na serveru
společně s dalšı́mi informacemi jako je analýza přı́spě-
vků na sociálnı́ch sı́tı́ch, hlášenı́ policie a organizátorů.
Mapa je zde použita předevšı́m pro zobrazenı́ výskytu
kamer, vozidel či strážnı́ků. Vše je zobrazováno v
klientské aplikaci tak, aby vyššı́ autority měly dostateč-
ný přehled o probı́hajı́cı́ akci. Toto řešenı́ je nejaktuál-
nějšı́ a stále se vyvı́jejı́cı́.

3. Metody počı́tánı́ a analýzy davu z fo-
tografie a videa

Metody řešı́cı́ analýzu davu lze rozdělit na klasické a
metody využı́vajı́cı́ neuronových sı́tı́. Klasické meto-
dy se snažı́ analyzovat fotku či video pomocı́ detekce
hran, segmentace popředı́ a pozadı́, sledovánı́ toku
pixelů, shlukovánı́m, či hledajı́ ručně stanovené přı́zna-
ky. [5] Častým problémem těchto metod je, že je-
jich přesnost selhává při velmi hustých davech, nebo
že potřebujı́ video - sekvenci vı́ce po sobě jdoucı́ch
snı́mků ke svému fungovánı́. Tyto problémy se snažı́

3https://letscrowd.eu/
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Obrázek 2. Ukázka nejvýznamnějšı́ch datesetů pro počı́tánı́ davu. ShanghaiTech [2], UCF-QNRF [3],
UCF CC 50 [4] a NWPU-Crowd [1]

překonat přı́stupy založené na konvolučnı́ch neurono-
vých sı́tı́ch. [6]

Přı́stup pomocı́ konvolučnı́ch neuronových sı́tı́
je úspěšný, protože s dostatečnými datasety se model
dokáže naučit rozpoznávat přı́znaky v různých situa-
cı́ch, a tak lépe generalizovat. Snižovánı́ nákladů a
dostupnost zařı́zenı́ pro pořizovánı́ dat ze vzduchu
přinesl většı́ počet dostupných kvalitnı́ch obrazových
datových sad. Datasety jsou anotované pomocı́ souřad-
nic bodů hlav lidı́ (head dot anotation), výjimečně
pomocı́ boundingboxu. Mapa hustoty se pak generuje
pro trénink pomocı́ konvoluce s gausovou maticı́ či
komplexnějšı́m algoritmem. Na obrázku 2 jsou ukázky
nejvýznamnějšı́ch z nich. Aktuálně nejnovějšı́ dataset
NWPU-Crowd [7] byl vydaný na začátku roku 2020,
obsahuje 5109 anotovaných obrázků a sloužı́ jako
benchmark4 pro nynějšı́ architektury. Je možné řı́ct, že
situace s datasety pro počı́tánı́ davu je velmi přı́větivá.

Pro účely počı́tánı́ davu se ukázalo vhodné upustit
od detekce konkrétnı́ch jedinců a jejich počı́tánı́. [6]
Mı́sto toho se ukázalo vhodnějšı́ mapovat vstupnı́ data
na mapy hustoty. V mapě hustoty k danému obrázku
pak hodnota určuje hustotu lidı́ na pixel. To zlepšilo
výsledky předevšı́m v analýze velmi hustých davů.
Pokud se ve fotce davu vyskytuje vı́ce jedinců velmi
blı́zko u sebe či za sebou, v mapě se to projevı́ vyššı́mi
hodnotami v daných pixelech a nenı́ potřeba se starat
o to, že se jedinci vzájemně překrývajı́ a nelze je jed-
notlivě přesně detekovat.

Modely byly nejdřı́ve jednoduché s jedno sloup-
covou architekturou [6], kdy jednı́m sloupcem je myš-

4https://www.crowdbenchmark.com/nwpucrowd.html

lena sekvence střı́dajı́cı́ch se konvolučnı́ch filtrů a max
poolingu o různých parametrech. Dokázaly klasifiko-
vat dav v daném mı́stě obrazu na stupně hustoty od
nı́zké po vysokou. [8] Problém, který bránil lepšı́m
výsledkům, byla perspektiva fotografie. Ta se pak
projevovala rozdı́lnou velikostı́ lidských hlav, či těl.
Řešenı́m bylo přidánı́ vı́ce různých sloupců do ar-
chitektury neuronové sı́tě. Jejich kombinaci pro lepšı́
výsledek lze pak provést vı́ce způsoby. Bud’ spo-
jenı́m jejich výstupu, nebo jejich přepı́nánı́m pro části
obrazu.[6]

Multi-Column Convolutional Neural Network [2],
zkráceně MCNN, ve své architektuře obsahuje tři slou-
pce neuronových vrstev (viz Obr. 3), které se lišı́
jen svými parametry konvolučnı́ch filtrů. Výstupy
sloupců jsou pak spojené a vytvářı́ tak výstup celé
neuronové sı́tě. Vstupnı́ obrázek procházı́ současně
přes všechny tři sloupce. Každý sloupec je citlivý na
různou úroveň zvětšenı́ hlav. Tři výstupy sloupců se
pak dajı́ dohromady a výsledkem je tedy mapa hustoty,
která zohledňuje perspektivu fotografie.

Dalšı́ možnostı́ je Switching Convolutional Neural
Network [9], kde autoři natrénovali samostatně jed-
notlivé sloupce na datech, která jsou přesně v jejich
optimálnı́m přiblı́ženı́. Poté natrénovali přepı́nač, klasi-
fikátor, který je schopný rozhodovat, jaký ze samostat-
ně natrénovaných modelů je vhodné pro danou část
obrázku použı́t.

Poslednı́ z populárnı́ch architektur je využitı́ mul-
titask learningu, kdy je neuronová sı́t’ trénována na
vı́ce různých pod-úloh. V přı́padě počı́tánı́ davu pak
úlohami může být klasifikace úrovně hustoty a gen-
erovánı́ mapy hustoty, což použil Sindagi et al. [10].



Obrázek 3. Architektura Multi-Column
Convolutional Neural Network představená Yingying
Zhangem v roce 2016[2]

Ve své práci jsem použil již natrénovaný model s
architekturou MCNN [2] od Priyanka Kasture5, která
model natrénovala v rámci MindSpark Hackathon 2018
a zpřı́stupnila6.

Vyhodnocenı́ přesnosti MCNN
Úspěch neuronových sı́tı́ pro počı́tánı́ davu se hodnotı́
pomocı́ dvou metrik: MEA (Mean Average Error) a
MSE (Mean Absolut Error),

MAE =
1
N

N

∑
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|zi− ẑi| (1)

MSE =
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1

∑
N
(zi− ẑi)2 (2)

kde N je počet testovacı́ch obrázků, zi je oprav-
dový počet lidı́ v itém obrázku, a ẑi je stanovený počet
lidı́ v itém obrázku. Obecně řečeno MAE vypovı́dá
o přesnosti a MSE indikuje robustnost odhadů. K
výpovědnı́ sı́le této metriky je vždy potřeba dodat,
na jakém datasetu podávala jaké výsledky. Je velmi
pravděpodobné, že MCNN bude podávat nejlepšı́ vý-
sledky na Shanghaitech datasetu, na který byl desig-
nován. Generalizovat pak bude nejlépe na datech
podobných jeho tréninku. Podle článku [2] jsem vý-
sledky shrnul do tabulky 1. V tabulce můžete vidět
výsledky MCNN v souvislosti s průměrným počtem
lidı́ na jednom obrázku daného datatsetu. Z toho lze
odvodit, jaká chyba je pro jak hustý dav očekávatelná.

V závislosti na datasetu NWPU [1] pak MCNN
podává následujı́cı́ výsledky v porovnánı́ s přednı́mi
ostatnı́mi architekturami. (viz Tab. 2) Je podstatné
řı́ct, že NWPU dataset je aktuálně nejkomplexnějšı́
dostupný dataset.

5https://github.com/priyanka-kasture/Crowd-Counting-with-
MCNNs

6https://github.com/priyanka-kasture/Crowd-Counting-with-
MCNNs/blob/master/LICENSE

Dataset Prům. poč. 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 1. Tabulka shrnujı́cı́ výsledky MCNN [2] na
různých datasetech.

Metoda MAE MSE
MCNN [2] 232.5 714.6
C3F-VGG [11] 127.0 439.6
CSRNet [12] 121.3 387.8
CANNet [13] 106.3 386.5
SCAR [14] 110.0 495.3
SFCN+ [15] 105.7 424.1

Tabulka 2. Tabulka výsledků nejlepšı́ch metod na
datasetu NWPU [7].

4. Architektura aplikace

Uživatel chce spočı́tat celkový počet lidı́ na demon-
straci z fotografiı́, které pořı́dil. Aplikace mu umožnı́
nahrát a rozmı́stit fotografie v mapě a vypočı́tat hus-
totu davu v jednotlivých fotografiı́ch. Pro rozmı́stěné
fotografie je provedena korekce počtu u překrývajı́cı́ch
se. Výsledkem je vizualizace rozmı́stěnı́ a počet lidı́
na demonstraci.

Architekturu aplikace tedy navrhuji jako klient-
server s využitı́m webových technologiı́. Interakce
s uživatelem bude realizována na klientovi a vlastnı́
výpočet pomocı́ CNN na serveru.

Klientská část umožnı́ nahránı́ fotografiı́ a jejich
umı́stěnı́ do mapy. Tato data je třeba synchronizovat
se serverem. Ten bude počı́tat hustotu davu, převádět
na počet osob, transformovat fotografie a provádět
detekci překryvů fotografiı́, dı́ky které poté vypočte
redukovaný výsledný počet osob. Výsledky pak budou
opět synchronizovány s klientskou částı́, kde budou
uživateli vizualizovány.

Model na serveru odhaduje počet lidı́ pro celou
fotografiı́ vytvořenı́m mapy hustoty. V řadě přı́padů se
ale fotografie překrývajı́ a výsledný počet lidı́ na akci
by byl tedy zkreslený, proto je třeba provést korekci
počtu osob v mı́stě překryvů. Celkový počet by neměl
být jen součet všech hodnot samostatných obrázků, ale
musı́ brát z překryvů poměrnou část.

Je podstatné nalézt masky překryvů pro jednotlivé
kombinace fotografiı́. Server si držı́ vypočtené mapy
hustoty jednotlivých obrázků. Na ty se použije tato
zı́skaná maska a je možné tedy vypočı́tat samostatně
počet lidı́ v mı́stě překryvu. Všechny kombinace těchto
vymaskovaných překryvů lze reprezentovat maticı́,
která je vizualizována na obrázku 5. V matici jsou pak



Obrázek 4. Schéma zı́skáni a použitı́ masky pro
korekci překryvu.

mı́sto map hustoty již konkrétnı́ počty lidı́ v mı́stech
překryvu. Výsledný počet se pak zı́ská pomocı́ vzorce:

SUM = D−M−D
2

=
1
2
· (3 ·D−M) (3)

kde SUM je odhad s korekcı́, D je součet prvků
diagonály (zároveň také odhad před korekcı́), M je
součet celé matice.

Aby server věděl, jak jsou fotografie umı́stěné, je
třeba zaslat polohu všech obrázků v mapě a s nimi i
hranice mapového souřadného systému, na kterém se
vyskytujı́. Nejdřı́ve se vytvářı́ masky pro překryvy
transformovaných obrázků. Transformovaná mapa
hustoty by ale dávala zkreslený počet. Je tedy třeba
provést inverznı́ transformaci masky tak, aby byla
použitelná na originálnı́ tvar mapy hustoty. Tento
postup je znázorněn na schématu 4.

Server je implementován v jazyce Python. Ko-
munikaci s klientem zajišt’uje lehký WSGI7 webový
aplikačnı́ framework Flask8, který splňuje všechny

7Web Server Gateway Interface
8https://pypi.org/project/Flask/

Obrázek 5. Vizualizace matice jednotlivých
překryvů.

potřeby pro nasazenı́ natrénovaného modelu. Na server
přicházı́ požadavky pro přepočı́tánı́ obrazových vstupů
na mapy hustoty. Ty se pak odesı́lajı́ k zobrazenı́
zpět na klientskou stranu. Výhodou serveru je, že
model se nedává na web veřejně přı́stupný v přı́padě,
že by ho bylo třeba udržet v soukromı́. (Pokud by toto
potřeba nebylo, nabı́zı́ se možnost model konvertovat
do formátu, se kterým je schopná pracovat knihovna
keras.js a aplikace by mohla být tak čistě klientská.)
Natrénovaný model pak na serveru běžı́ pomocı́ kni-
hovny Keras. Dalšı́ potřebné akce s obrazovými daty
jsou pak prováděné pomocı́ knihovny pro počı́tačové
viděnı́ OpenCV a knihovny numpy.

Logika webového klienta je implementována v
JavaScriptu. Zobrazenı́ mapy zajišt’uje Leafletjs, což je
nejrozšı́řenějšı́ open-source JavaScriptová knihovna k
tvorbě interaktivnı́ch map. Mapu lze posouvat, přibli-
žovat, oddalovat. Je možné zvolit různé zdroje mapo-
vého podkaldu (Mapbox, OpenStreetMap, Stamen, ...),
já jsem zvolil čistý OpenStreetMap.

Přesouvánı́ obrázku a jeho transformaci v mapě
(viz. Obr. 6) jsem vyřešil použitı́m Leaflet pluginu
Leaflet.Path.Drag a pluginu Leaflet.ImageTransform.

Obrázek 6. Ukázka perspektivnı́ transformace mapy
hustoty davu v obrázku do mapy podle čtyř určujı́cı́ch
bodů.

5. Uživatelské prostředı́

Pro uživatele je zásadnı́, aby zı́skánı́ celkového počtu
lidı́ bylo co nejsnazšı́ a intuitivnı́. V této kapitole
popı́ši, jaké akce jsou od uživatele očekávané a kroky,
které jsem provedl pro zjednodušenı́ uživatelské čin-
nosti.

Prvnı́m krokem je výběr a nahránı́ fotografiı́ davu,
se kterými se dále pracuje. Poté má uživatel za úkol
umı́stit do mapy jednotlivé obrázky podle 4 bodů,
které korespondujı́ se čtyřmi rohovými body obrázku.
Obrázky posouvá jako celek, nebo je vhodně posunem
krajnı́ch bodů perspektivně transformuje. Obrázkem je
myšlena fotografie, nebo k nı́ korespondujı́cı́ mapa
hustoty davu. Mezi těmito pohledy uživatel může
přepı́nat.



Obrázek 7. Prototyp aplikace před pilotnı́m testem.

Uživatel vidı́, kolik je lidı́ na jednotlivých obráz-
cı́ch a kolik je tedy celkově lidı́ na celé akci (suma
jednotlivých obrázků s korekcı́ překryvů).

Tı́m, že se umı́stila mapa hustoty do topografické
mapy, je možné vypočı́tat plochu, na které se dav
vyskytuje. To může být zajı́mavý údaj, ze kterého
lze vyvodit hustotu vztaženou k metrům čtverečným.

Prvnı́ verze GUI, zobrazená na obrázku 7, reflek-
tovala základnı́ funkcionalitu aplikace. Vznikl tak
MVP, se kterým byl proveden pilotnı́ test (muž, 43
let, znalý práce s počı́tačem). Výstupem experimentu
jsou následujı́cı́ požadavky na revizi GUI:

• Je potřeba, aby uživatel poznal, v jakém pořadı́ a
proč má aplikaci ovládat. GUI musı́ reflektovat
uživatelský proces.
• Mapa je klı́čový interaktivnı́ prvek (manipulace

s fotkami), musı́ jı́ být dáno výrazně vı́ce pros-
toru.
• Vhodné zobrazovat vybraný obrázek a jeho ma-

pu hustoty ve většı́m formátu, než jen náhledový.

Po těchto požadavcı́ch jsem navrhl 5 různých no-
vých layoutů ve formě makety, ty jsem s účastnı́kem
pilotnı́ho testu znovu konzultoval a výsledné finálnı́
rozvrženı́ implementoval (viz Obr. 8).

GUI je rozděleno na dva sloupce. V levém, který
zabı́rá 60 procent celého prostředı́, je zobrazena mapa.
V pravém sloupci se nacházı́ ovládacı́ prvky. Od shora
je zde umı́stěn výběr pro načtenı́ fotografiı́, procházenı́
náhledů načtených fotografiı́, velký náhled aktuálnı́
vybrané fotografie, velký náhled jejı́ mapy hustoty a
na závěr informace o fotografii a celém projektu. Prvky
v ovládánı́ jsou seřazeny od shora dolů tak, jak se s
nimi bude popořadě pracovat.

6. Závěr
Cı́lem práce bylo vytvořit aplikaci, která umožnı́ spočı́-
tat lidi na hromadné akci s využitı́m topologické mapy,
fotografiı́ a neuronové sı́tě.

Své řešenı́ jsem navrhl jako klient-server aplikaci.
Server umožňuje nasazenı́ natrénovaného modelu neu-
ronové sı́tě s architekturou MCNN a komunikuje s

Obrázek 8. Výsledné GUI po pilotnı́m testu.

klientem pomocı́ HTTP protokolu. Klient zajišt’uje
vstup dat, interakci s mapou a vizualizaci výsledku.
Aplikace je schopná vzı́t v potaz překryvy umı́stěných
fotografiı́.

Vzhledem k tomu, že téma mého projektu vzniklo
jako jeden z pod-úkolů fakultnı́ho projektu VRASSEO,
který se obecně zabývá analýzou davu, je v plánu
rozšı́řit tuto demonstračnı́ aplikaci o dalšı́ moduly,
napřı́klad detekci anomálie v davu. V budoucnu by se
kromě statických fotografiı́ měla do mapy dát vizual-
izovat předevšı́m videa z dronů. Takové video je
schopné pokrýt většı́ územı́ a poskytnout mnoho dal-
šı́ch informacı́, jako je nebezpečné chovánı́, rychlost
davu, přı́padně i detekce nebezpečných osob a jejich
následná lokalizace v mapě. Bezpečnostnı́ složky by
pak měly možnost analyzovat situaci v reálném čase a
lépe před-cházet nepřı́jemným situacı́m.

Poděkovánı́
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