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Odhad nadmořské výšky z obrazu
Jan Vašı́ček*

Abstrakt

Tato práce se zabývá automatickým odhadem nadmořské výšky kamery z obrazu. Úlohu jsem
řešil pomocı́ konvolučnı́ch neuronových sı́tı́, u nichž využı́vám schopnost učit se nové přı́znaky na
základě trénovacı́ch dat. Trénovacı́ sada obrazů (dataset), která by obsahovala údaje o nadmořské
výšce kamery, nebyla k dispozici, a proto bylo nutné vytvořit dataset nový. Schopnosti člověka v
dané úloze také nebyly dřı́ve testovány, proto jsem provedl uživatelský experiment s cı́lem změřit
průměrnou kvalitu lidského odhadu nadmořské výšky kamery. Experimentu se zúčastnilo 100 lidı́ a
výsledky ukazujı́, že průměrná chyba odhadu člověka je 879 m. Automatický systém založený na
konvolučnı́ neuronové sı́ti dosahuje lepšı́ch výsledků než člověk, nebot’ průměrná chyba odhadu
se pohybuje okolo hodnoty 751 m. Navržený systém může kromě samotného odhadu nadmořské
výšky z obrazových dat nalézt uplatněnı́ také ve složitějšı́ch úlohách, jako je vizuálnı́ geo-lokalizace
kamery.
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1. Úvod
Lidský mozek dokáže porozumět okolnı́mu světu v
řádu několika stovek milisekund. Během jediného
pohledu je schopný z obrazové informace určit kate-
gorii sledovaného objektu/scény [1]. Jak je tomu, ale
při odhadu nadmořské výšky z obrazu? Zamysleme
se nad fotografiemi na obrázku 1. V jaké nadmořské
výšce byly tyto snı́mky pořı́zeny? Nadmořská výška
kamery se běžně měřı́ přesnou nivelacı́ k střednı́ hladině
nejbližšı́ho moře. Dalšı́m způsobem jak změřit nad-
mořskou výšku je porovnánı́ GPS souřadnic daného
bodu s matematicky vypočteným elipsoidem WGS
84 [2]. Často však kromě obrazu nejsou k dispozici
žádné doplňujı́cı́ informace. U videa to platı́ dvojnásob.
Pokud bychom byli schopnı́ určit nadmořskou výšku
kamery z obrazu, tak to může pomoci při hledánı́ ztra-
cených osob, v automatizovaných meteorologických
systémech, geo-lokalizaci obrazu (redukce vyhledáva-
cı́ho prostoru), apod. [3]. V tomto článku se zabývám
automatickým odhadem nadmořské výšky kamery po-
mocı́ metod strojového učenı́. K tomuto účelu jsem
vytvořil nový dataset a provedl uživatelský test, abych

zjistil, jak si navržené experimenty vedou v porovnánı́
s člověkem.

2. Předchozı́ práce

V současnosti bohužel neexistujı́ dostupné materiály
o výzkumech týkajı́cı́ch se odhadu nadmořské výšky
kamery z obrazu. V této kapitole jsou uvedeny přı́klady
projektů, které řešı́ podobnou úlohu.

2.1 IM2GPS
Práce [3] představuje algoritmus určený ke geo-lokali-
zaci obrazu. Výsledná lokace obrázku je reprezen-
tována jako rozdělenı́ pravděpodobnosti výskytu na
zemském povrchu. Pokud je na obrázku známá kul-
turnı́ památka, kterou systém rozpozná, tak vracı́ jednu
konkrétnı́ pozici. Pokud je na obrázku spı́še obecná
scéna jako poušt’, tak systém vracı́ vysoké hodnoty pro
suchá, pı́sčitá mı́sta.

V této práci je vytvořen dataset, který obsahuje
GPS souřadnice ze kterých je možné určit nadmořskou
výšku. Problém tohoto datasetu je nedostatek fotek
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Obrázek 1. Ukázka obrázků z datasetu.

zachycujı́cı́ch venkovnı́ scény v jednotlivých nadmoř-
ských výškách a přı́liš velký rozsah zeměpisných lokalit.

2.2 Places205
Places 205 [4] je dataset sloužı́cı́ k trénovánı́ klasi-
fikátorů scén. Obsahuje téměř 2,5 milionu obrázků
z 205 kategoriı́. Počet obrázků v jednotlivých kate-
goriı́ch nenı́ stejný a pohybuje se v rozmezı́ 5 000 -
15 000. Z tohoto datasetu by bylo možné vytvořit
vhodný subset pro řešenou úlohu. Dataset Places205
však neobsahuje dodatečné informace k fotkám (GPS
souřadnice či nadmořskou výšku). Pro tento výzkum
jsem proto vytvořil nový dataset obsahujı́cı́ nadmořskou
výšku ke každé fotce (Dále jen Alpine altitudes).

3. Dataset Alpine altitudes
Přı́rodnı́ ráz krajiny se s nadmořskou výškou měnı́.
Nadmořská výška napřı́klad ovlivňuje teplotu, inten-
zitu slunečnı́ho svitu, či množstvı́ srážek. Čı́m vyššı́
nadmořská výška, tı́m nepřı́znivějšı́ bývajı́ klimatické
podmı́nky. Zimy ve vyššı́ch polohách bývajı́ delšı́, snı́h
taje později než v nı́žinách a nástup jara bývá opožděn
[5].

Dalšı́ element, který přispı́vá k přı́rodnı́ variabilitě
je zeměpisná poloha daného mı́sta. Charakter dvou
mı́st se stejnou nadmořskou výškou ale v různých
zeměpisných lokalitách se bude velmi pravděpodobně
lišit. Pro tvorbu datasetu jsem tedy vybral pouze
oblast pohořı́ Alp. Tato oblast se dá považovat za
dostatečně malou a můžeme řı́ct, že krajinný charak-
ter v jednotlivých nadmořských hladinách bude velmi
podobný.

3.1 Vytvořenı́ datasetu
Seznam hor byl vytvořen pomocı́ metadat ve službě
OpenStreetMap [6]. Tento seznam byl následně použit

pro dotazovánı́ obrázků na Flickru 1 pomocı́ hash tagů.
Staženy byly veřejné obrázky, které obsahovaly GPS
souřadnice. Tyto obrázky nesměly obsahovat hash
tagy, které nesouvisejı́ s venkovnı́mi scénami (svatba,
oslava, atd). Po staženı́ byly fotky ještě automat-
icky upraveny tak, aby neobsahovaly jedno-barevné
okraje. Takto vytvořená kolekce obsahovala téměř
1,2M fotek. Tento postup bohužel vedl také ke staženı́
velkého počtu fotek nepoužitelných pro úlohu odhadu
nadmořských výšek.

Pro filtraci nevhodných obrázků je možné použı́t
klasifikátor scén, který obrázky z kolekce klasifikuje
do různých kategoriı́. V této práci jsem použil kon-
volučnı́ sı́t Places-CNN (viz. kapitola 5.1.1). Výstupem
sı́tě jsou pravděpodobnosti pro jednotlivé kategorie
scén 2. Toho jsem využil při sestavovánı́ algoritmu
pro filtraci fotek. Vybral jsme kategorie, které sou-
visı́ s horami, krajinou a venkovnı́mi scénami. Z
datasetu byly vyřazeny fotografie, pro které součet
pravděpodobnostı́ relevantnı́ch kategoriı́ byl menšı́ než
experimentálně určený práh 0,50. Pomocı́ klasifikace
scén bylo odstraněno 75% fotek (rozloženı́ skóre je
zobrazeno v grafu na obrázku 2).

Z datové sady byly také odstraněny duplicitnı́ fotky
a fotky jejichž mı́sto pořı́zenı́ ležı́ mimo Alpy. Mı́sto
pořı́zenı́ bylo určeno pomocı́ GPS souřadnic uložených
v EXIF datech. Výsledný dataset obsahuje 93 733
fotek.

Nadmořská výška fotek se zı́skala pomocı́ GPS
souřadnic z výškových map3 [7].

1www.flickr.com
2lesnı́ cesta, pı́sčité pobřežı́, pole, zasněžená hora, moře, jezero,

bažina, lyžařské středisko, louka, horská chata, sopka
3Přesnost výškových map se pohybuje kolem hodnoty 30 m.



Obrázek 2. Rozloženı́ skóre fotek. Skóre je zı́skáno z
klasifikátoru scén jako suma pravděpodobnostı́ pro
relevantnı́ kategorie.

Obrázek 3. Rozloženı́ nadmořských výšek v datasetu.

Obrázek 4. Pokrytı́ Alp fotkami z datasetu.

3.2 Charakteristiky datasetu
Dataset obsahuje 93 733 obrázků s nadmořskými výška-
mi v rozmezı́ od 79 m do 4463 m. Histogram nad-
mořských výšek je zobrazen na obrázku 3. Rozloženı́
grafu nenı́ uniformnı́ a odpovı́dá tomu jak často lidé
fotı́ v různých nadmořských výškách. Množstvı́ fotek
s nadmořskou výškou většı́ než 3000 m je malé, což
omezuje použitelnost datové sady pro nejvyššı́ mı́sta
Alp. Kromě francouzské části je pokryta většina územı́
Alp (viz obr. 4). Důvodem je nedostupnost fotek z
Francie v době vytvářenı́ datasetu. Dataset také ob-
sahuje kompletnı́ EXIF data dostupná z Flickru.

4. Odhad nadmořské výšky kamery
člověkem

Tato kapitola prezentuje uživatelský test, jehož cı́lem
bylo kvantifikovat schopnost lidı́ určovat nadmořskou

Obrázek 5. Uživatelské rozhranı́ testu. Vpravo je
zobrazen posuvnı́k, kterým uživatel zadával svůj
odhad nadmořské výšky.

výšku na vytvořeném datasetu. Kromě toho, že zı́skané
výsledky poskytujı́ nové a zajı́mavé poznatky o schop-
nostech člověka, sloužı́ také jako reference pro au-
tomatické metody, které jsou popsány v následujı́cı́
kapitole.

4.1 Parametry testovánı́
Testovánı́ proběhlo pomocı́ webové aplikace (viz obr.
5). Experimentu se zúčastnilo 100 lidı́, kteřı́ odhadovali
nadmořskou výšku kamery pro 50 obrázků . Věk
účastnı́ků je v rozmezı́ od 11 do 61. Obrázky byly
náhodně vybrány z testovacı́ sady datasetu Alpine al-
titudes tak, aby rovnoměrně pokrývaly rozsah nad-
mořských výšek od 79 m do 4463 m. (viz obr. 6).

Před spuštěnı́m testu byl každý uživatel poučen
o účelu testu a správném způsobu jak test vyplnit
(např. uživatel určuje nadmořskou výšku kamery a
ne vzdáleného objektu na fotce). Samotný test pak
probı́hal tak, že se uživateli v náhodném pořadı́ pos-
tupně zobrazovaly obrázky z testovacı́ kolekce. Kromě
obrázku nebyla k dispozici žádná doplňujı́cı́ informace.
Účastnı́k určoval nadmořskou výšku kamery pomocı́
posuvnı́ku (viz obr. 5). Tento odhad pak uživatel
potvrdil tlačı́tkem po jehož zmáčknutı́ se zobrazil dalšı́
obrázek. Průměrná doba trvánı́ testu byla 10 minut.

4.2 Vyhodnocenı́ uživatelského testu
Výsledek uživatelského testu jsem nejdřı́ve analyzoval
funkcı́ ANOVA (analýza rozptylu) [8] abych ověřil,
že odhady nadmořské výšky kamery nejsou náhodné
a člověk je ji schopný určovat na základě fotografie.
K tomuto účelu jsem vytvořil nulovou hypotézu H0:
Při odhadu člověka nezáležı́ na obrázku. Výsledek
analýzy rozptylu je (F = 165.094, p < 0.001), což zna-

4F je testová statistika. Vyjadřuje poměr mezi rozptylem
”mezi” skupinami a rozptylem ”uvnitř” skupin. Hodnota testové
statistiky výrazně vyššı́ než 1 umožnuje hypotézu zamı́tnout.



mená, že člověk je schopný odhadovat nadmořskou
výšku kamery pouze na základě obrazové informace.

V tuto chvı́li již můžeme zkoumat charakteristiku
odhadu člověka. Na obrázku 6 je zobrazena střednı́
hodnota a rozptyl odhadu všech účastnı́ků testu pro
každý obrázek. Nadmořské výšky do 1000 m je člověk
schopný odhadnout s malou chybou. S rostoucı́ nad-
mořskou výškou však chyba roste. Nejvı́ce je to vidět
u nadmořských výšek nad 3000 m, kde člověk odhady
velmi podhodnocuje. Jednı́m z důvodů může být to,
že většina účastnı́ků neměla zkušenosti s pobytem v
těchto výškách. Průměrná chyba odhadu člověka je
879,94 m.

5. Automatický odhad nadmořské výšky

Velký vliv na kvalitu výsledků metod strojového učenı́
majı́ použité přı́znaky. V tradičnı́m přı́stupu byly
vhodné přı́znaky navrhovány na základě znalostı́ a
zkušenostı́ odbornı́ků. Pro obecné úlohy klasifikace
a vyhledávánı́ fotografiı́ jsou to napřı́klad GIST [9]
a SIFT (Scale-invariant feature transform) [10], které
zachycujı́ globálnı́ respektive lokálnı́ vzhled obrazu.
Výběr vhodných přı́znaků pro konkrétnı́ úlohu je dlouhý
a náročný proces, zvláště pokud nejsou dostupné pra-
meny o dřı́vějšı́ práci, tak jako v tomto přı́padě.

Alternativou k ručně navrženým přı́znakům, která
v poslednı́ch letech nabı́rá na popularitě, je hluboké
učenı́, které využı́vá rostoucı́ho výkonu výpočetnı́ tech-
niky a velkých datových sad k naučenı́ vhodných přı́zna-
ků přı́mo z dat.

Jednou z úspěšných metod hlubokého učenı́ pro
obrazová data jsou hluboké konvolučnı́ sı́tě, které do-
sahujı́ v současnosti nejlepšı́ch výsledků na úlohách
klasifikace obrazu [11], rozpoznávánı́ lidı́ podle obličeje
[12] a detekce objektů [13].

Obecnost konvolučnı́ch sı́tı́ je vykoupena většı́mi
nároky na množstvı́ trénovacı́ch dat a velkou výpočetnı́
náročnostı́ jejich trénovánı́.

Z důvodu nedostatku dostupných materiálů o dřı́-
vějšı́ch pracı́ch na odhadu nadmořské výšky kamery
z obrazu jsem použil právě konvolučnı́ neuronové
sı́tě. Návrh architektury a výsledky experimentů jsou
popsány v následujı́cı́ch kapitolách.

5.1 Architektura sı́tě
Odhad nadmořské výšky je svým charakterem a složi-
tostı́ srovnatelný s obecným problémem klasifikace
fotografiı́ [11]. Sı́tě použı́vané v těchto úlohách majı́
milióny parametrů (viz obr. 7) a vyžadujı́ statisı́ce
trénovacı́ch obrázků. Dataset Alpine altitudes nenı́
dostatečně velký pro trénovánı́ sı́tě od začátku s náhodně
inicializovanými parametry, a proto jsem zvolil postup

Obrázek 7. Architektura konvolučnı́ sı́tě
Places-CNN.

adaptace přı́znaků z existujı́cı́ sı́tě.
V této práci jsem vytvořil 3 regresnı́ modely a

zkoumal jejich chovánı́ na vytvořeném datasetu. Při
návrhu všech modelů sı́tě jsem vycházel z modelu
sı́tě natrénovaného na datasetu Places205 [4], který je
popsán v následujı́cı́ kapitole.

5.1.1 Places-CNN
Places-CNN [4] je konvolučnı́ sı́t’, která v současnosti
dosahuje nejlepšı́ch výsledků v úloze klasifikace in-
door/outdoor scén. Sı́t’ je natrénovaná na přibližně
2,5M obrázcı́ch z datasetu Places205. Architektura
sı́tě je shodná s architekturou použitou v Caffe ref-
erence network [11]. Vstupem sı́tě jsou barevné 2D
obrázky zmenšené na velikost 256x256 pixelů. Sı́t’ je
tvořena 8 vrstvami (viz obr. 7). Prvnı́ch 5 vrstev jsou
vrstvy konvolučnı́. Zbylé 3 vrstvy jsou plně propo-
jené. Hlavnı́ rozdı́l konvolučnı́ch a plně propojených
vrstev je ten, že plně propojené vrstvy nemajı́ sdı́lené
váhy. Výstup poslednı́ plně propojené vrstvy je vstu-
pem softmax funkce, která produkuje distribuci nad
205 třı́dami.

5.1.2 Přı́znaky Places
Předešlé práce [12] [14] ukazujı́, že přı́znaky extra-
hované z existujı́cı́ch sı́tı́ jsou dostatečně obecné a
dávajı́ informaci i pro podobné úkoly, na které nejsou
původně určené. V tomto experimentu jsem zjišt’oval
jak zafungujı́ přı́znaky sı́tě Places-CNN na datasetu
Alpine altitudes.

Extrahoval jsem aktivace prvnı́ plně propojené
vrstvy (4096 neuronů) pro všechny obrázky datasetu.
Extrahované aktivace reprezentujı́ globálnı́ deskriptor
obrazu a sloužı́ jako vstup pro 2-vrstvou neuronovou
sı́t’, jejı́ž parametry jsou na začátku trénovánı́ náhodně
inicializovány. Výstupnı́ vrstva této sı́tě je lineárnı́ s
jednı́m neuronem, který přı́mo odhaduje nadmořskou
výšku. Sı́t’ byla trénována pomocı́ optimalizačnı́ kritéria
mean square error, které je vhodné pro regresnı́ problé-
my, kde lze předpokládat normálnı́ rozloženı́ chyb.

5.1.3 Adaptované přı́znaky Places
Lepšı́ch výsledků než přı́mým použitı́m existujı́cı́ sı́tě
pro extrakci přı́znaků lze většinou dosáhnout adaptacı́
existujı́cı́ sı́tě pro konkrétnı́ úlohu — tak zvaným Fine-



Obrázek 6. Odhady člověka a konvolučnı́ sı́tě na 50 obrázcı́ch z uživatelského testu. Na ose y je vynesena
nadmořská výška. Každý ”box” odpovı́dá jednomu obrázku a zobrazuje rozloženı́ odhadů lidı́. (zelené křı́žky -
správná hodnota, modrá kolečka - Adaptované přı́znaky Places, červená čára - střednı́ hodnota odhadu účastnı́ků
testu pro daný obrázek).

tunningem [15] [13]. Toho je dosaženo inicializacı́
vah sı́tě z již existujı́cı́ sı́tě kromě poslednı́ch vrstev,
které jsou inicializovány náhodně. Taková sı́t je pak
učena celá pomocı́ metody Stochastic Gradient De-
scent. Tento postup jsem použil při trénovánı́ druhého
modelu (Adaptované přı́znaky Places). Architektura
sı́tě je shodná s architekturou sı́tě Places-CNN. Parame-
try jsou inicializovány pomocı́ parametrů z modelu
Places-CNN.

5.1.4 Adaptované přı́znaky Places + EXIF
Téměř polovina datasetu obsahuje EXIF data, která
mohou být použita jako dodatečné informace o obrázku
a upřesnit tak odhad nadmořské výšky. Pro tento ex-
periment jsem vytvořil neuronovou sı́t’ jejı́mž vstupem
byly aktivace prvnı́ plně propojené vrstvy z modelu
Adaptované přı́znaky Places a zakódovaná EXIF data.
Zde uvádı́m výčet použitých EXIF tagů a způsob jejich
kódovánı́:

1. Čas - Pozice slunce se během dne měnı́ a to se
na snı́mcı́ch může projevit změnou stı́nů nebo
různou intenzitou světla. Dennı́ dobu kóduji
jako 1 z 16 s uniformnı́ velikostı́ binů.

2. Datum - Datum pořı́zenı́ snı́mku nás informuje
o specifických povětrnostnı́ch podmı́nkách v
dané části roku a délce slunečnı́ho svitu během
dne. Pozici dne během roku kóduji jako 1 z 16
kde biny majı́ uniformnı́ velikost.

3. Nastavenı́ fotoaparátu - Informace o nastavenı́
fotoaparátu (ohnisková vzdálenost, expozičnı́

čas, ISO) jsem použil k určenı́ množstvı́ světla
ve scéně v době pořı́zenı́ snı́mku. Množstvı́
světla ve scéně EV (expozičnı́ hodnota) je vypo-
čı́táno jako

EV = 2log2 (F)− log2 (t)− log2

(
ISO
100

)
, (1)

kde F je clonové čı́slo, t je expozičnı́ čas a ISO
je citlivost snı́macı́ho senzoru.
Kromě samotné expozičnı́ hodnoty jsou použity
i jednotlivé parametry nastavenı́. Předpokladem
bylo, že i jednotlivé parametry mohou nést in-
formaci důležitou pro odhad nadmořské výšky.
Expozičnı́ hodnota je zakódovaná jako 1 z 16
s použitı́m uniformnı́ch binů. Pro kódovánı́ os-
tatnı́ch parametrů je použito kódováni 1 z N kde
velikost binů exponenciálně roste 5.

4. Zorné pole - určuje část scény, která se zo-
brazı́ na snı́mek. To pomáhá při odhadu pro-
jekce scény na senzor fotoaparátu. Informaci
o zorném poli obsahuje pouze velmi malá část
datasetu. Tento údaj jsem musel dopočı́tat z
ostatnı́ch metadat pomocı́ rovnice

FOV = 2atan
(

0.5
SEN

f

)
180
π

, (2)

kde FOV je zorné pole, SEN je rozměr senzoru
a f je ohnisková vzdálenost.

5Stupnice těchto parametrů je logaritmická.



Tabulka 1. Porovnánı́ výsledků všech variant modelů.

Model RMSE(m)

Přı́znaky Places 569.63

Ad. přı́znaky Places 549.82

Ad. přı́znaky Places + EXIF 510.79

V současnosti neexistuje freeware program s
databázı́ obsahujı́cı́ velikost senzorů pro všechny
modely fotoaparátu. Velikost senzoru jedno-
tlivých modelů jsem proto manuálně hledal na
stránkách výrobců. Statisticky jsem zjistil, že při
vytvořenı́ databáze pro 100 modelů je pokryto
40% datasetu. Zorné pole jsem kódoval jako 1 z
16.

5.2 Vyhodnocenı́ modelů
Pro korektnı́ porovnánı́ jednotlivých variant modelů
sı́tı́ jsem vytvořil subset datasetu Alpine altitudes (dále
jen EXIF dataset), který pro každou fotku obsahuje
EXIF data použitá při tvorbě varianty Adaptované
přı́znaky Places + EXIF. Trénovacı́ sada obsahuje
34 889 obrázků. Testovacı́ sada má 5046 obrázků.
EXIF dataset jsem následně použil pro přetrénovánı́
modelů Přı́znaky Places a Adaptované přı́znaky Places.
Všechny modely tak lze přı́mo porovnávat, protože
byly trénovány/testovány na stejných datech. V ná-
sledujı́cı́ části popisuji chovánı́ modelů na testovacı́
sadě EXIF datasetu.

5.2.1 Přı́znaky Places
Přı́znaky extrahované z konvolučnı́ sı́tě Places-CNN
se ukázaly jako dostatečně obecné. Průměrná chyba
odhadu na celé testovacı́ sadě (viz tabulka 1) se málo
lišı́ od průměrné chyby modelu Adaptované přı́znaky
Places (v uživatelském testu dosahuje lepšı́ch výsledků
než člověk). Dobré výsledky na této úloze přisuzuji
faktu, že přı́znaky sı́tě Places-CNN byly trénovány na
vysokém počtu různorodých venkovnı́ch scén.

5.2.2 Adaptované přı́znaky Places
Adaptace konvolučnı́ sı́tě na EXIF dataset vede k mı́rné-
mu zlepšenı́ výsledků regrese (tabulka 1). Velikost
EXIF datasetu je malá a přı́nos metody fine-tuning se
v tomto experimentu výrazně neprojevil.

5.2.3 Adaptované přı́znaky Places + EXIF
Předpoklad, že dodatečné informace k obrázku pomo-
hou při odhadu nadmořské výšky kamery se potvrdil.
Konvolučnı́ sı́t’ byla schopna využı́t většı́ množstvı́ in-
formacı́ k zpřesněnı́ odhadu a zmenšenı́ chyby (viz obr.
8, tabulka 1). Provedený experiment zároveň ukazuje
vhodnost použitých EXIF dat pro podobné úlohy.

Tabulka 2. Průměrná chyba odhadů člověka a
konvolučnı́ sı́tě na obrázcı́ch z uživatelského testu.

RMSE(m)

Člověk 879.94

Ad. přı́znaky Places 751.12

Obrázek 8. Graf zobrazujı́cı́ počet testovacı́ch dat
(osa y) s chybou do určité hodnoty (osa x).

5.3 Porovnánı́ výkonu člověka a konvolučnı́ch
sı́tı́

Na základě provedeného uživatelského testu je možné
konstatovat, že konvolučnı́ sı́tě dosahujı́ v této úloze
lepšı́ch výsledků než člověk (tabulka 2). Jelikož účastnı́-
ci testu měli k dispozici pouze obrazovou informaci,
tak je porovnánı́ provedeno s variantou Adaptované
přı́znaky Places 6. Do grafu na obrázku 6 jsou zane-
seny odhady lidı́ i konvolučnı́ sı́tě pro obrázky použité
v uživatelském testu. Konvolučnı́ sı́tě majı́ stejně
jako lidé největšı́ problémy u obrázků pořı́zených ve
vyššı́ch nadmořských výškách. V této práci to může
být způsobeno malým množstvı́m fotografiı́ z těchto
výšek v datasetu.

6. Závěr
V této práci je ukázáno, že konvolučnı́ neuronové sı́tě
dosahujı́ na úloze odhadu nadmořské výšky kamery z
obrazu lepšı́ch výsledků než člověk. Odhady nadmoř-
ské výšky jsou pouze přibližné a průměrná chyba se
pohybuje kolem hodnoty 550 m. Tuto chybu je možné
snı́žit pokud se použijı́ dodatečná data o obrázku (EXIF
data). Na experimentech je dobře prezentována potřeba
vhodného datasetu pro řešenou úlohu. Dataset vytvoře-
ný v této práci je unikátnı́ sada obrazů z horského
prostředı́ doplněná informacı́ o nadmořské výšce kame-
ry. Tento dataset sice nenı́ tak obsáhlý jako obecné
datasety použı́vané při trénovánı́ konvolučnı́ch sı́tı́,
ovšem i na něm bylo možné úspěšně provést experi-
menty, které do budoucna dávajı́ naději na vytvořenı́

6Výrazný rozdı́l ve velikosti chyby v tabulkách 1 a 2 je
způsoben odlišným rozloženı́m nadmořských výšek v použitých
testovacı́ch sadách.



řešenı́, které by se dalo použı́t v praxi. Věřı́m, že
při trénovánı́ konvolučnı́ sı́tě na dostatečně velkém
datasetu, který bude splňovat požadavky na hustotu a
rozmanitost [4], je možné dosáhnout ještě přesnějšı́ch
odhadů nadmořské výšky kamery z obrazu.
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