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Odhad nadmorské vysky z obrazu

Jan Vasicek*

Abstrakt

Tato prace se zabyva automatickym odhadem nadmoiské vysky kamery z obrazu. Ulohu jsem
fesSil pomoci konvolu¢nich neuronovych siti, u nichz vyuzivam schopnost ucit se nové pfiznaky na
zakladé trénovacich dat. Trénovaci sada obraz( (dataset), ktera by obsahovala Gdaje o nadmorské
vysce kamery, nebyla k dispozici, a proto bylo nutné vytvorit dataset novy. Schopnosti Clovéka v
dané uloze také nebyly dfive testovany, proto jsem proved! uzivatelsky experiment s cilem zmérit
pramérnou kvalitu lidského odhadu nadmorské vysky kamery. Experimentu se zuc¢astnilo 100 lidi a
vysledky ukazuji, ze primeérna chyba odhadu ¢lovéka je 879 m. Automaticky systém zaloZzeny na
konvoluéni neuronové siti dosahuije lepSich vysledki nez ¢lovék, nebot primérna chyba odhadu
se pohybuje okolo hodnoty 751 m. Navrzeny systém muze kromé samotného odhadu nadmorské
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kamery.
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Lidsky mozek dokaZe porozumét okolnimu svétu v
radu nékolika stovek milisekund. Béhem jediného
pohledu je schopny z obrazové informace urcit kate-
gorii sledovaného objektu/scény [1]. Jak je tomu, ale
pfi odhadu nadmotské vysky z obrazu? Zamysleme
se nad fotografiemi na obrazku 1. V jaké nadmotské
vySce byly tyto snimky pofizeny? Nadmoiska vyska
kamery se bézné méii presnou nivelaci k stfedni hlading
nejbliz§iho more. Dal$im zpisobem jak zméfit nad-
mofiskou vysku je porovnini GPS soufadnic daného
bodu s matematicky vypoctenym elipsoidem WGS
84 [2]. Casto vsak kromé obrazu nejsou k dispozici
Zadné doplnujici informace. U videa to plati dvojndsob.
Pokud bychom byli schopni ur¢it nadmotskou vysku
kamery z obrazu, tak to miiZe pomoci pfi hledan{ ztra-
cenych osob, v automatizovanych meteorologickych
systémech, geo-lokalizaci obrazu (redukce vyhledava-
ctho prostoru), apod. [3]. V tomto ¢lanku se zabyvadm
automatickym odhadem nadmorské vysky kamery po-
moci metod strojového uceni. K tomuto tcelu jsem
vytvoril novy dataset a provedl uzivatelsky test, abych

zjistil, jak si navrZené experimenty vedou v porovnani
s Clovékem.

V soucasnosti bohuZzel neexistuji dostupné materidly
o vyzkumech tykajicich se odhadu nadmoiské vysky
kamery z obrazu. V této kapitole jsou uvedeny priklady
projektd, které fesi podobnou tlohu.

2.1 IM2GPS

Préce [3] pfedstavuje algoritmus urceny ke geo-lokali-
zaci obrazu. Vysledna lokace obrdzku je reprezen-
tovana jako rozdéleni pravdépodobnosti vyskytu na
zemském povrchu. Pokud je na obrazku zndma kul-
turni pamatka, kterou systém rozpoznd, tak vraci jednu
konkrétni pozici. Pokud je na obrizku spiSe obecna
scéna jako poust, tak systém vraci vysoké hodnoty pro
sucha, piscita mista.

V této préci je vytvoren dataset, ktery obsahuje
GPS soutadnice ze kterych je moZné urcit nadmotskou
vysku. Problém tohoto datasetu je nedostatek fotek
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zachycujicich venkovni scény v jednotlivych nadmoft-

skych vyskach a piilis velky rozsah zemépisnych lokalit.

2.2 Places205

Places 205 [4] je dataset slouZzici k trénovani klasi-
fikatori scén. Obsahuje témér 2,5 milionu obrazka
z 205 kategorii. PocCet obrazkd v jednotlivych kate-
goriich neni stejny a pohybuje se v rozmezi 5 000 -
15 000. Z tohoto datasetu by bylo mozné vytvorit
vhodny subset pro fesenou ulohu. Dataset Places205
vSak neobsahuje dodatecné informace k fotkdm (GPS
souradnice ¢i nadmoiskou vysku). Pro tento vyzkum
jsem proto vytvofil novy dataset obsahujici nadmotskou
vysku ke kazdé fotce (Déle jen Alpine altitudes).

3. Dataset Alpine altitudes

Pfirodni r4z krajiny se s nadmotskou vySkou méni.
Nadmorska vyska napiiklad ovliviiuje teplotu, inten-
zitu slune¢niho svitu, ¢ mnoZstvi srazek. Cim vy$i
nadmoftska vyska, tim nepriznivéjsi byvaji klimatické
podminky. Zimy ve vyS$§ich poloh4ch byvaji delsi, snih
taje pozdé€ji nez v niZinich a ndstup jara byva opozdén
[5].

Dalsi element, ktery pfispiva k pfirodni variabilité
je zemé&pisnd poloha daného mista. Charakter dvou
mist se stejnou nadmotskou vyskou ale v rtiznych
zemépisnych lokalitdch se bude velmi pravdépodobné
liSit. Pro tvorbu datasetu jsem tedy vybral pouze
oblast pohoii Alp. Tato oblast se da povazovat za
dostate¢né malou a mtizeme fict, Ze krajinny charak-
ter v jednotlivych nadmotskych hladinich bude velmi

podobny.

3.1 Vytvoreni datasetu
Seznam hor byl vytvofen pomoci metadat ve sluzbé
OpenStreetMap [6]. Tento seznam byl nésledné pouZit

Obrazek 1. Ukdzka obrizka z datasetu.

pro dotazovani obrazkii na Flickru ' pomocf hash tagg.
StaZeny byly verejné obrazky, které obsahovaly GPS
soufadnice. Tyto obrazky nesmély obsahovat hash
tagy, které nesouviseji s venkovnimi scénami (svatba,
oslava, atd). Po stazeni byly fotky jesté¢ automat-
icky upraveny tak, aby neobsahovaly jedno-barevné
okraje. Takto vytvofend kolekce obsahovala téméf
1,2M fotek. Tento postup bohuZel vedl také ke stazeni
velkého poctu fotek nepouZitelnych pro dlohu odhadu
nadmoftskych vysek.

Pro filtraci nevhodnych obrazki je mozné pouzit
klasifikator scén, ktery obrazky z kolekce klasifikuje
do rtiznych kategorii. V této praci jsem pouzil kon-
volucni sit Places-CNN (viz. kapitola 5.1.1). Vystupem
sité jsou pravdépodobnosti pro jednotlivé kategorie
scén . Toho jsem vyuZil pfi sestavovani algoritmu
pro filtraci fotek. Vybral jsme kategorie, které sou-
visi s horami, krajinou a venkovnimi scénami. Z
datasetu byly vyfazeny fotografie, pro které soucet
pravdépodobnosti relevantnich kategorii byl mensi neZ
experimentaln€ urceny prah 0,50. Pomoci klasifikace
scén bylo odstranéno 75% fotek (rozloZeni skore je
zobrazeno v grafu na obrazku 2).

Z datové sady byly také odstranény duplicitni fotky
a fotky jejichz misto pofizeni lezi mimo Alpy. Misto
pofizeni bylo uréeno pomoci GPS soufadnic uloZenych
v EXIF datech. Vysledny dataset obsahuje 93 733
fotek.

Nadmorska vyska fotek se ziskala pomoci GPS
soufadnic z vy§kovych map” [7].

lwww.flickr.com

Zlesni cesta, piscité pobieZi, pole, zasn&Zena hora, mofe, jezero,
bazina, lyzaiské stfedisko, louka, horskd chata, sopka
3Piesnost vyskovych map se pohybuje kolem hodnoty 30 m.
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Obrazek 2. RozloZeni skore fotek. Skore je ziskano z
klasifikatoru scén jako suma pravdépodobnosti pro
relevantni kategorie.
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Obrazek 3. RozloZeni nadmotskych vysek v datasetu.
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3.2 Charakteristiky datasetu

Dataset obsahuje 93 733 obrazkii s nadmotskymi vyska-
mi v rozmezi od 79 m do 4463 m. Histogram nad-
moftskych vySek je zobrazen na obrdzku 3. RozloZen{

grafu neni uniformni a odpovida tomu jak Casto lidé

foti v riznych nadmotskych vyskach. Mnozstvi fotek

s nadmorskou vyskou vétsi nez 3000 m je malé, coz

omezuje pouZitelnost datové sady pro nejvySsi mista

Alp. Kromé francouzské ¢asti je pokryta vétSina izemi

Alp (viz obr. 4). Divodem je nedostupnost fotek z

Francie v dobé vytvareni datasetu. Dataset také ob-
sahuje kompletni EXIF data dostupné z Flickru.

4. Odhad nadmoiské vysky kamery
clovéekem

Tato kapitola prezentuje uzivatelsky test, jehoZ cilem
bylo kvantifikovat schopnost lidi ur¢ovat nadmotskou

Obrazek tislo: 1/50

Potvrdit volbu

Obrazek 5. UZivatelské rozhrani testu. Vpravo je
zobrazen posuvnik, kterym uZivatel zaddval svij
odhad nadmoftské vysky.

vysku na vytvoreném datasetu. Kromé toho, Ze ziskané
vysledky poskytuji nové a zajimavé poznatky o schop-
nostech Clovéka, slouzi také jako reference pro au-
tomatické metody, které jsou popsdny v nasledujici
kapitole.

4.1 Parametry testovani
Testovani probéhlo pomoci webové aplikace (viz obr.
5). Experimentu se zdcastnilo 100 lidi, ktefi odhadovali
nadmoftskou vySku kamery pro 50 obrazkd . VéEk
ucastnikl je v rozmezi od 11 do 61. Obrazky byly
ndhodné vybrany z testovaci sady datasetu Alpine al-
titudes tak, aby rovnomérné pokryvaly rozsah nad-
moftskych vysek od 79 m do 4463 m. (viz obr. 6).
Pfed spusténim testu byl kazdy uZivatel poucen
o ucCelu testu a spravném zpisobu jak test vyplnit
(napf. uZivatel urcuje nadmotskou vysku kamery a
ne vzdédleného objektu na fotce). Samotny test pak
probihal tak, Ze se uZivateli v ndhodném pofadi pos-
tupné zobrazovaly obrdzky z testovaci kolekce. Kromé
obrazku nebyla k dispozici Zddna dopliujici informace.
Utastnik uréoval nadmofskou vy$ku kamery pomoci
posuvniku (viz obr. 5). Tento odhad pak uzivatel
potvrdil tlacitkem po jehoZ zmacknuti se zobrazil dalsi
obrazek. Primérna doba trvani testu byla 10 minut.

4.2 Vyhodnoceni uzivatelského testu

Vysledek uzivatelského testu jsem nejdiive analyzoval
funkci ANOVA (analyza rozptylu) [8] abych ovéril,
Ze odhady nadmorské vysky kamery nejsou ndhodné
a ¢lovék je ji schopny urcovat na zdkladé fotografie.
K tomuto dcelu jsem vytvofil nulovou hypotézu Hy:
Pri odhadu ¢lovéka nezdleZi na obrdzku. Vysledek
analyzy rozptylu je (F = 165.09%, p < 0.001), coZ zna-

4F je testovd statistika. Vyjadiuje pomér mezi rozptylem
”mezi” skupinami a rozptylem “uvnitf” skupin. Hodnota testové

statistiky vyrazn€ vyssi neZ 1 umoznuje hypotézu zamitnout.



mend, ze Cloveék je schopny odhadovat nadmorskou
vysku kamery pouze na zdkladé obrazové informace.

V tuto chvili jiZ miZeme zkoumat charakteristiku
odhadu ¢lovéka. Na obrdzku 6 je zobrazena stfedni
hodnota a rozptyl odhadu vSech tcastnikt testu pro
kazdy obrdzek. Nadmotské vysky do 1000 m je ¢lovék
schopny odhadnout s malou chybou. S rostouci nad-
moftskou vySkou vSak chyba roste. Nejvice je to vidét
u nadmorskych vysek nad 3000 m, kde ¢lovék odhady
velmi podhodnocuje. Jednim z diivodi mize byt to,
Ze vétsina ucastnikd neméla zkusenosti s pobytem v
téchto vyskach. Primérna chyba odhadu ¢lovéka je
879,94 m.

Velky vliv na kvalitu vysledkii metod strojového uceni
maji pouzité pfiznaky. V tradi¢nim pfistupu byly
vhodné pfiznaky navrhovédny na zédklad€ znalosti a
zkuSenosti odborniki. Pro obecné tlohy klasifikace
a vyhledavani fotografii jsou to napiiklad GIST [9]
a SIFT (Scale-invariant feature transform) [10], které
zachycuji globdlni respektive lokdlni vzhled obrazu.
Vybér vhodnych piiznaki pro konkrétni tlohu je dlouhy
a nirocny proces, zvlasté pokud nejsou dostupné pra-
meny o diivéjsi praci, tak jako v tomto pfipadé.

Alternativou k ruén€ navrzenym ptiznakdm, ktera
v poslednich letech nabira na popularité, je hluboké
uceni, které vyuzivd rostouciho vykonu vypocetni tech-
niky a velkych datovych sad k nauceni vhodnych ptizna-
ki pfimo z dat.

Jednou z uspésnych metod hlubokého uéeni pro
obrazové data jsou hluboké konvoluéni sité, které do-
sahuji v soucasnosti nejlepsich vysledki na dlohach
klasifikace obrazu [11], rozpozndvan{ lidi podle obliceje
[12] a detekce objekti [13].

Obecnost konvoluénich siti je vykoupena vétSimi
ndroky na mnoZstvi trénovacich dat a velkou vypocetni
ndrocnosti jejich trénovani.

Z dtvodu nedostatku dostupnych materialti o dfi-
véjSich pracich na odhadu nadmoftské vysky kamery
z obrazu jsem pouZil privé konvolu¢ni neuronové
sit€. Navrh architektury a vysledky experimentii jsou
popsény v nasledujicich kapitolach.

5.1 Architektura sité

Odhad nadmoiské vysky je svym charakterem a sloZi-
tosti srovnatelny s obecnym problémem klasifikace
fotografii [11]. Sit€ pouZzivané v té€chto dlohach maji
miliény parametrd (viz obr. 7) a vyzaduji statisice
trénovacich obrazkt. Dataset Alpine altitudes neni
dostatecné velky pro trénovani sit€ od zacdtku s ndhodné
inicializovanymi parametry, a proto jsem zvolil postup

Obrazek 7. Architektura konvolu¢ni sité
Places-CNN.

adaptace priznakd z existujici sité.

V této prici jsem vytvofil 3 regresni modely a
zkoumal jejich chovani na vytvoreném datasetu. Pri
navrhu vSech modeld sité jsem vychéazel z modelu
sité natrénovaného na datasetu Places205 [4], ktery je
popsén v ndsledujici kapitole.

5.1.1 Places-CNN

Places-CNN [4] je konvoludni sit, kterd v soucasnosti
dosahuje nejlep$ich vysledku v dloze klasifikace in-
door/outdoor scén. Sit je natrénovand na priblizné&
2,5M obrézcich z datasetu Places205. Architektura
sité je shodna s architekturou pouZitou v Caffe ref-
erence network [11]. Vstupem sité jsou barevné 2D
obréazky zmen3ené na velikost 256x256 pixeld. Sif je
tvofena 8 vrstvami (viz obr. 7). Prvnich 5 vrstev jsou
vrstvy konvoluéni. Zbylé 3 vrstvy jsou plné propo-
jené. Hlavni rozdil konvoluénich a plné€ propojenych
vrstev je ten, Ze plné propojené vrstvy nemaji sdilené
vahy. Vystup posledni plné propojené vrstvy je vstu-
pem softmax funkce, ktera produkuje distribuci nad
205 tfidami.

5.1.2 Priznaky Places

Predeslé prace [12] [14] ukazuji, Ze pfiznaky extra-
hované z existujicich siti jsou dostatecné obecné a
davaji informaci i pro podobné tkoly, na které nejsou
ptivodné& urcené. V tomto experimentu jsem zjistoval
jak zafunguji pfiznaky sité Places-CNN na datasetu
Alpine altitudes.

Extrahoval jsem aktivace prvni plné propojené
vrstvy (4096 neuronti) pro vSechny obrazky datasetu.
Extrahované aktivace reprezentuji globalni deskriptor
obrazu a slouzi jako vstup pro 2-vrstvou neuronovou
sit, jejiZ parametry jsou na zacatku trénovani ndhodn&
inicializovany. Vystupni vrstva této site je linearni s
jednim neuronem, ktery piimo odhaduje nadmotskou
vysku. Sif byla trénovdna pomoci optimalizaZni kritéria
mean square error, které je vhodné pro regresni problé-
my, kde Ize pfedpoklddat normélni rozloZeni chyb.

5.1.3 Adaptované priznaky Places

Lepsich vysledkl nez pifimym pouZitim existujici sité
pro extrakci pfiznakd 1ze vétSinou dosahnout adaptaci
existujici sit€ pro konkrétni dlohu — tak zvanym Fine-
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Obrazek 6. Odhady ¢lovéka a konvoluéni sité na 50 obrazcich z uZivatelského testu. Na ose y je vynesena
nadmofiska vyska. Kazdy “box” odpovidd jednomu obrizku a zobrazuje rozloZeni odhadu lidi. (zelené kiizky -

s v 2

spravnd hodnota, modra koleCka - Adaptované pfiznaky Places, Cervend ¢dra - stfedni hodnota odhadu tcastniki

testu pro dany obrazek).

tunningem [15] [13]. Toho je dosaZeno inicializaci
vah sité z jiz existujici sit€¢ kromé poslednich vrstev,
které jsou inicializovany ndhodné. Takova sit je pak
ucena celd pomoci metody Stochastic Gradient De-
scent. Tento postup jsem pouZil pfi trénovéani druhého
modelu (Adaptované priznaky Places). Architektura
sit€ je shodna s architekturou sité€ Places-CNN. Parame-
try jsou inicializovany pomoci parametrii z modelu
Places-CNN.

5.1.4 Adaptované pfiznaky Places + EXIF

Témer polovina datasetu obsahuje EXIF data, kterd
mohou byt pouZita jako dodatecné informace o obrazku
a upresnit tak odhad nadmoitské vysky. Pro tento ex-
periment jsem vytvofil neuronovou sit jejimz vstupem
byly aktivace prvni plné€ propojené vrstvy z modelu
Adaptované priznaky Places a zak6dovand EXIF data.
Zde uvadim vycet pouZzitych EXIF tagli a zpusob jejich
kédovani:

1. Cas - Pozice slunce se béhem dne méni a to se
na snimcich miiZe projevit zménou stinti nebo
ruznou intenzitou svétla. Denni dobu kéduji
jako 1 z 16 s uniformni velikosti bind.

. Datum - Datum pofizeni snimku nés informuje
o specifickych povétrnostnich podminkich v
dané ¢4sti roku a délce slunecniho svitu béhem
dne. Pozici dne béhem roku kéduji jako 1 z 16
kde biny maji uniformni velikost.

. Nastaveni fotoaparatu - Informace o nastaveni
fotoaparétu (ohniskové vzdélenost, expozi¢ni

¢as, ISO) jsem pouzil k uréeni mnoZstvi svétla
ve scéné v dobé pofizeni snimku. MnoZstvi
svétla ve scéné EV (expozi¢ni hodnota) je vypo-
¢itano jako

I1SO
EV =2log, (F)—log, (t) —log, <100> , (1)

kde F je clonové Cislo, t je expozicni ¢as a ISO
je citlivost snimaciho senzoru.

Kromé samotné expozi¢ni hodnoty jsou pouZity
1 jednotlivé parametry nastaveni. Pfedpokladem
bylo, Ze i jednotlivé parametry mohou nést in-
formaci dtlezitou pro odhad nadmotské vysky.
Expozi¢ni hodnota je zakédovana jako 1 z 16
s pouZzitim uniformnich binti. Pro kédovani os-
tatnich parametrt je pouZito kodovani 1 z N kde
velikost binii exponencidlné roste °.

. Zorné pole - urCuje Cast scény, ktera se zo-

brazi na snimek. To pomaha pri odhadu pro-
jekce scény na senzor fotoaparatu. Informaci
o zorném poli obsahuje pouze velmi mala ¢ast
datasetu. Tento udaj jsem musel dopocitat z
ostatnich metadat pomoci rovnice
FOV =2atan (0.5) @,
f )

kde FOV je zorné pole, SEN je rozmér senzoru
a f je ohniskova vzdalenost.

SEN
2

SStupnice t&chto parametrd je logaritmicka.



Tabulka 1. Porovnani vysledkt vSech variant modelu.

Model | RMSE(m)
Pfiznaky Places 1569.63
Ad. ptiznaky Places 549.82

Ad. pfiznaky Places + EXIF|510.79

V soucasnosti neexistuje freeware program s
databazi obsahujici velikost senzor( pro vSechny
modely fotoaparatu. Velikost senzoru jedno-
tlivych modeltl jsem proto manudlné hledal na
strankach vyrobcti. Statisticky jsem zjistil, Ze pfi
vytvoreni databaze pro 100 modelu je pokryto
40% datasetu. Zorné pole jsem kédoval jako 1 z
16.

5.2 Vyhodnoceni modelu

Pro korektni porovnani jednotlivych variant modelt
siti jsem vytvoril subset datasetu Alpine altitudes (déle
jen EXIF dataset), ktery pro kazdou fotku obsahuje
EXIF data pouzitd pfi tvorbé varianty Adaptované
priznaky Places + EXIF. Trénovaci sada obsahuje
34 889 obrazkl. Testovaci sada ma 5046 obrazki.
EXIF dataset jsem ndasledné pouZil pro pretrénovani
modelt Pfiznaky Places a Adaptované priznaky Places.
VSechny modely tak lze pfimo porovndvat, protozZe
byly trénovany/testovany na stejnych datech. V na-
sledujici ¢asti popisuji chovani modeli na testovaci
sadé EXIF datasetu.

5.2.1 Priznaky Places

Pfiznaky extrahované z konvolu¢ni sité Places-CNN
se ukazaly jako dostate¢né obecné. Primérna chyba
odhadu na celé testovaci sadé€ (viz tabulka 1) se malo
1isi od primérné chyby modelu Adaptované p¥iznaky
Places (v uzivatelském testu dosahuje lepsich vysledkt
neZ ¢lovék). Dobré vysledky na této dloze prisuzuji
faktu, Ze piiznaky sité¢ Places-CNN byly trénovany na
vysokém poctu riiznorodych venkovnich scén.

5.2.2 Adaptované priznaky Places

Adaptace konvolucnf sité€ na EXIF dataset vede k mirné-
mu zlepSeni vysledkt regrese (tabulka 1). Velikost
EXIF datasetu je mal4 a pfinos metody fine-tuning se
v tomto experimentu vyrazn¢ neprojevil.

5.2.3 Adaptované pfiznaky Places + EXIF
Pfedpoklad, Ze dodate¢né informace k obrdzku pomo-
hou pfi odhadu nadmotské vysky kamery se potvrdil.
Konvolu¢ni sit byla schopna vyuZit v&tsi mnoZstvi in-
formaci k zpresnéni odhadu a zmenseni chyby (viz obr.
8, tabulka 1). Provedeny experiment zaroven ukazuje
vhodnost pouzitych EXIF dat pro podobné tlohy.

Tabulka 2. Primérna chyba odhadu ¢lovéka a
konvoluéni sité na obrazcich z uZivatelského testu.

| RMSE(m)
Clovek 879.94
Ad. piiznaky Places |751.12

5000

—Pfiznaky Places
Ad. Pfiznaky Places
— Ad. Pfiznaky Places+EXIF

Pocet testovacich dat
]
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Obrazek 8. Graf zobrazujici pocet testovacich dat
(osay) s chybou do urcité hodnoty (osa x).

5.3 Porovnani vykonu ¢lovéka a konvolucnich
siti

Na zakladé€ provedeného uzivatelského testu je mozné
konstatovat, Ze konvoluc¢ni sité dosahuji v této tloze
lepsich vysledkd nez Clovek (tabulka 2). Jelikoz ucastni-
ci testu méli k dispozici pouze obrazovou informaci,
tak je porovnani provedeno s variantou Adaptované
priznaky Places ©. Do grafu na obrizku 6 jsou zane-
seny odhady lidi i konvolu¢ni sité pro obrazky pouzité
v uZivatelském testu. Konvoluéni sité¢ maji stejné
jako lidé nejvétsi problémy u obrazkd porizenych ve
vyS§8ich nadmoiskych vyskach. V této praci to mize
byt zptisobeno malym mnozstvim fotografii z téchto
vySek v datasetu.

V této prici je ukazdno, Ze konvolu¢ni neuronové sité
dosahuji na tloze odhadu nadmotské vysky kamery z
obrazu lepsich vysledki nez ¢lovék. Odhady nadmot-
ské vysky jsou pouze pfiblizné a primérna chyba se
pohybuje kolem hodnoty 550 m. Tuto chybu je moZné
snizit pokud se pouziji dodatecna data o obrazku (EXIF
data). Na experimentech je dobie prezentovana potfeba
vhodného datasetu pro feSenou ulohu. Dataset vytvore-
ny v této praci je unikétni sada obrazi z horského
prostfedi doplnénd informaci o nadmorské vysce kame-
ry. Tento dataset sice neni tak obsdhly jako obecné
datasety pouZzivané pfi trénovani konvolucnich siti,
ovSem i na ném bylo moZné dispé$né€ provést experi-
menty, které do budoucna dadvaji nadé€ji na vytvoreni

6Vyrazny rozdil ve velikosti chyby v tabulkich 1 a 2 je
zptsoben odlisnym rozloZenim nadmotskych vysek v pouzitych
testovacich saddch.



reseni, které by se dalo pouZzit v praxi. Vé&fim, ze
pfi trénovani konvolucni sité na dostatecné velkém
datasetu, ktery bude spliiovat pozadavky na hustotu a
rozmanitost [4], je moZné dosdhnout jesté presnéjsich
odhadd nadmoftské vysky kamery z obrazu.

Chtél bych podékovat vedoucimu mé diplomové prace
Ing. Martinu Cadikovi, Ph.D. za pomoc a rady pfi
zpracovani této prace. Déle bych rdd podékoval Ing.
Michalu HradiSovi za odborné rady béhem navrhu kon-
voluénich siti. Vyzkum vedouci k témto vysledktim
vznikl v ramci projektu LOCATE 4SGA8694, ktery
je financovén z programu SoMoPro II, spolufinanco-
vaného Evropskou unif a Jihomoravskym krajem.
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