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Abstrakt — V prezentovanom vyskume sa zameriavame na detekciu zoskupovania 'udi zo zaberov
UAV. Zhodnocujeme algoritmy detekcie objektov a zhlukovacie algoritmy a nasledne navrhujeme
rieSenie, ktoré zahifia modul pre detekciu 0s6b a pouzivatel’ské rozhranie. Na detekciu ludi z
poskytnutych videozaznamov bol implementovany skript v jazyku Python. Vystupom je okrem videa
s ohranicujicimi ramcekmi aj JSON subor obsahujuci geografické diata detegovanych osob, ktoré sa
nasledne naéitaju do pouzivatel’ského rozhrania. PouZivatel’ské rozhranie poskytuje moZznost’
analyzovat’ tidaje a zist'ovat’ skupiny l'udi, ktoré su zobrazené na realnej mape v podobe tepelnej
mapy. Rozhranie obsahuje aj nastavenia pre detekciu skupin, ako je minimalny pocet Pudi v skupine
a maximalna vzdialenost medzi Pud’mi/skupinami. Pouzivatel’ské rozhranie je tiez pripravené
prijimat’ data pomocou WebSocketu, ¢im simuluje nasadenie v realnom prostredi, zobrazujic dita z
bezpilotného lietadla. Vyhodnotenie demonstruje efektivnost’ navrhovanej metédy pri zisCovani
zoskupovania l'udi zo zaberov UAV a potencial pre d’alsi vyvoj v realnych scenaroch.

Kl'ucové slova — Detekceia objektov, detekcia 'udi, mapa, Python, TypeScript, UAV, video, YOLO,
zhlukovanie.

I. UVOD

Detekcia a sledovanie objektov vo videu je jedna z hlavnych uloh patriacich pod pocitadové
videnie. Tato oblast’ méa dnes velké moznosti uplatnenia a podl'a [1] bude Coraz beznejSie
pouzivana na analyzu prostredia v automatizovanych systémoch riadenia vozidiel,
vyhodnocovanie pohybu l'udi v medicine a Sporte, sledovanie objektov v priemyselnych
systémoch, alebo rozpoznavanie ¢innosti 'udi pomocou bezpecnostnych systémov.

Na rozdiel od statickych obrazkov vide4 obsahuji ovela viac informacii, ktoré sa menia v
zavislosti od ¢asu aj miesta. Spracovanie a analyza dat z videi dovol'uje identifikovat’ nie len
statické, ale aj dynamické vlastnosti objektu, ¢o ma za nasledok zvySenie efektivity
automatizovanych systémov na detekciu, ako takych.

V stcasnosti existuje mnoho vyvinutych algoritmov detekcie a sledovania objektov. Z tych
relativne star§ich m6zeme spomentit’ algoritmus na sledovanie 0os6b vo videu zalozeny na metdde
Monte Carlo pre Markovove retazce a znamy je aj algoritmus na detekciu a sledovanie 0sdb
zalozeny na metéde SVM.

V sGcasnosti st pouzivané a vyvijané algoritmy vytvorené na zaklade konvolu¢nych
neurdnovych sieti [2] [3], ktoré st odolné voc¢i zmenam osvetlenia, pozadia a umoziiuji detekciu
aj pri vyraznom prekryvani objektov. Sledovanie skupiny I'udi je jednou z najziadanejSich uloh
pre sledovacie systémy na baze videa, ale tento problém stale nie je Gplne vyrieSeny. Existuje
mnozstvo pristupov na rieSenie tohto problému, av§ak vzhl'adom na nasledujiuce problémy je
efektivita ich prace nedostato¢nd. Formovanie efektivnej sady funkcionalit, ktoré budd pouzité
na detekciu a sledovanie objektov vo videu, je jednou z najtazsich uloh, pretoze pre fiu existuji
obmedzenia vSeobecne vyplyvajlice z poziadaviek. Aktudlne uz st vyvinuté rieSenia, ktoré su
dizajnované pre detekciu a sledovanie objektov vo videu, ako napriklad F'udi, dymu, ¢i ohna [4].
Na zéklade toho m6zeme povedat’, Zze sada funkcionalit pre detekciu a sledovanie bude v zna¢nej
miere suvisiet’ s tym, ¢o chceme sledovat’. Preto, aby sme vyvinuli efektivne metddy, techniky a
algoritmy na detekciu a sledovanie objektov vo videach, je potrebné jasne formalizovat” ilohu
algoritmu, je potrebné Specifikovat’ objekty pre detekciu a sledovanie, urcit’ hlavné fazy tohto
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procesu, ako aj kritéria, ktoré umoznia zhodnotit’ kvalitu spracovania a ukazat’, ako sa to v praxi
realizuje.

II. TEORETICKE VYCHODISKA

Cast’ vyvijaného systému bude v prilozenom videu cielene vyhladavat’ osoby. Na zaklade
udajov z detekcie bude vystupom stbor JSON s datami a rovnako video zobrazujlice detegované
osoby pomocou ohrani¢ujucich ramcov. Takato analyza je dosiahnutel'na pouzitim pocitacového
videnia spolu s modelom hlbokého ucenia [5]. Pocitacové videnie spolu so spracovanim
obrazkov, strojovym ucenim a hlbokym ucenim poskytuje efektivne rieSenia na detekciu a
sledovanie objektov, v naSom pripade l'udi, vo videu. Pocitacové videnie extrahuje informacie zo
vstupnych obrazkov, respektive videi, aby boli pre vypoctovy stroj v pochopitel’nej, jednoduchej
forme a nasledne predpoveda vizualny vstup rovnako, ako I'udsky mozog. Pre dosiahnutie tohto
spravania sa objekty deteguji v redlnom case pouzitim vhodného algoritmu [5]. Aktudlne
najpouzivanejsie algoritmy v tomto kontexte pouzivaji konvoluéné neurdnové siete, ktoré maju
za tlohu detekciu a zistenie vzdialenosti medzi objektami.).

Konvoluéné neurénové siete su §pecialnym druhom neurdnovych sieti uréené na spracovanie
dat, ktoré maji topoldgiu podobnii mriezke [6]. Boli pouzivané od roku 1980, avSak s
pribidajucou vypoctovou silou modernych pocitacov a taktiez so zvysujicou sa dostupnost'ou
trénovacich dat dosiahli konvolu¢né neurénové siete signifikantné vysledky pri niektorych
zlozitych ulohéach, ako napriklad vizualne vnimanie, ¢i rozpoznavanie hlasu [7]. Autor [§]
konstatuje, Ze od roku 2000 boli s vel’kou Gspesnost'ou konvolu¢né neurénové siete pouzivané na
detekciu, rozdelenie a rozpoznanie objektov a oblasti v obrazkoch.

Neurofyziolégovia David Hubel a Torsten Wiesel ukazali, Ze ur¢ité neurdny v zrakovej kore
cicavcov selektivne reagovali na obrazy a Casti obrazov Specifickych tvarov. Vo svojich
experimentoch zistili, Ze ked’ sa napriklad macke ukazali obrazky obsahujiice malé Ciary pod
jednym uhlom, tak niektoré z neurdny rychlo vystrelili. Iné neurdny rychlo vystrelili naopak v
reakcii na obrazky malych ¢iar pod inym uhlom [9]. Neskors$ia praca odhalila, Ze iné neurény boli
$pecializované na to, aby reagovali na obrazky obsahujuce zlozitejSie tvary, ako st rohy, dlhSie
Ciary a vel'ké okraje.

Podobne sa konvolu¢né neurénové siete ucia funkcie hierarchicky z obrazkov [6]. Klasifikuju
obrazok kombinaciou jednoduchsich definicii, ako su rohy a okraje. Ked’ze pre pocitac je tazké
porozumiet’ vyznamu obrazku reprezentovaného ako subor hodnoét pixelov, hlboké ucenie riesi
tento problém rozdelenim tohto komplikovaného mapovania na sériu vnorenych jednoduchych
mapovani, z ktorych kazdé je opisané inou vrstvou modelu. V architektare konvolu¢nych
neurénovych sieti je obraz definovany pixelmi vo vstupnej vrstve. Potom séria skrytych vrstiev
extrahuje z obrazka Coraz abstraktnejSie prvky [10]. Toto je hlavna myslienka konvolu¢nych
neurénovych sieti.

Konvoluéna neurdnova siet’ (CNN) je biologicky inSpirovany proces. Je to umela neurénova
siet’, ktora sa posuva dopredu a najCastejSie sa pouziva v pocitatovom videni a strojovom uceni
na skiimanie vizualnych snimok [11].

Na zéklade poziadaviek nasho problému, kde tidaje pozostavaju z hodndt zemepisnej Sirky a
dizky, by bolo najlepsie pouzit’ zhlukovacie algoritmy, ktoré dokazu spracovat’ priestorové tidaje.

Niektoré z zhlukovacich algoritmov, ktoré dobre funguju s priestorovymi udajmi, zahfiaja
hierarchické algoritmy, K-means, Gaussove zmieSané modely a algoritmy zaloZené na hustote,
ako je DBSCAN [12]. Pre tento typ Gdajov mozu dobre fungovat aj samoorganizujice sa mapy.
Pokial ide o skalovatel'nost’, K-means a DBSCAN su efektivne a dokazu dobre spracovat’ vel'ké
mnoziny udajov. Hierarchické algoritmy a modely gaussovskych zmesi vSak nemusia byt také
efektivne pre vel'ké stibory idajov.

III. METODOLOGIA

Navrhovany experimentalny systém by pouzivatel'ovi mal poskytnit’ moznost’ detegovat’ l'udi
70 vstupu vo forme videa vytvorenom pomocou UAV a néslednt analyzu vysledkov vo forme
rozpoznavania skupin. Na zaklade bodov zadavacieho listu sme sa rozhodli pre analyzu pomocou
zhlukovacich algoritmov. Aby vysledna analyza bola pouzivatel'sky privetiva, rozhodli sme sa
implementovat’ algoritmus, ktory detegovanym osobam na zédklade informécii poskytnutych
samotnym modulom a informdcii poskytnutych z UAV dokaze priradit’ geografické siradnice.
Nasledne tieto data premietneme na realnu mapu, kde budi vyobrazené v podobe tepelnej mapy
(z angl. heatmap). Pouzivatel’ bude vidiet’ niekol’ko tepelnych map a za kazdou bude v pozadi iny
zhlukovaci algoritmus, aby pouzivatel’ vedel v readlnom ¢ase porovnavat’ jednotlivé algoritmy.

Riesenie sme preto rozdelili na niekol'ko jednotlivych modulov, z ktorych sa kazdy bude starat’
o urcitu Cast’ rieSenia:

e  Klientsky modul.
e Serverovy modul.
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e Vypoctovy modul.

e Databaza.
Klientsky modul sa bude starat’ o vyobrazenie informacii pouzivatelovi pomocou
pouzivatel'ského rozhrania vo forme webu. Serverovy modul bude akysi stredobod, ktory bude
obsluhovat’ vSetky ostatné casti. Klientsky modul s nim pomocou HTTPS bude komunikovat,
dostavat’ od neho informacie, ako aj mu informécie posielat’. Vypoctovy modul od neho bude
dostavat’ poziadavky na vypocet. Spolu s poziadavkami dostane aj data a bude serverovy modul
informovat’ o vysledku. Databaza bude nutna kvoéli systému prihlasovania a histdrii vypoctov.

IV. VYSLEDKY

Nizsie uvedené udaje tabulke ¢. 1 predstavuji vyhodnotenie vlastného modelu YOLOv7 v
porovnani s niekol’kymi predtrénovanymi modelmi YOLOvV7 na rdznych metrikach. Ako
prebiehal tréning vlastného modelu, na ktory referujeme v tabul’ke.

Metdda resp. algoritmus YOLO, ktory vyuzivame na detekciu osoéb z videosekvencie, bol
vybrany po dokladnom zhodnoteni r6znych moznosti v praci [13]. Praca porovnavala niekol’ko
detekénych algoritmov podla réznych kritérii, akymi st rychlost, presnost’ a robustnost’.
Vysledky ukazali, ze YOLO prekonalo ostatné algoritmy v naSom $pecifickom scenari, ¢im sa
dosiahla rychla a spol'ahliva detekcia.

Metriky pouzité na vyhodnotenie modelov su presnost, zapamitanie (z angl. recall), F1 skore,
stredna priemerna presnost’ (mAP) pri 0.5 a 0.95 IoU a ¢as na odvodenie jednej snimky. Presnost’
meria podiel skuto¢ne pozitivnych detekcii zo vSetkych predpovedanych pozitivnych detekecii,
spatna vézba meria podiel skuto¢ne pozitivnych detekcii zo vSetkych pozitivnych detekcii a F 1
skoére je harmonickym priemerom presnosti a zapamétania. mAP meria priemernt presnost’ vo
vsetkych kategériach objektov pri roznych hodnotach IoU.

YOLOv7 mé niekol’ko predtrénovanych modelov, ktoré sa liSia z hl'adiska vykonu. Ich vykon
bol overovany na subore udajov MS COCO. Tiez sa liSia rychlost'ou spracovania a priemernou
presnostou (AP). VysSie modely, ako napriklad YOLOv7-E6E, maju najvysSie AP a dokazu
spracovat’ vacsie obrazky, ale su pomalSie z hl'adiska rychlosti spracovania. Na druhej strane,
modely ako YOLOvV7 maja nizSie AP, ale dokazu spracovat’ obrazky vys$Sou rychlost'ou. Nas
vlastny model je natrénovany na modeli YOLOv7-X, ktory bol pre nas zaujimavy z pohl'adu
rychlosti a zarovern aj presnosti.

Nizsie v tabul’ke ¢. 1 prezentujeme vysledky naSich experimentov s detekciou objektov na
vlastnom stibore udajov. Ten pozostava z 24 200 obrazkov, ktoré boli rozdelené na tréning a
testovanie v pomere 70 ku 30. Testovanie sme obmedzili len na detekciu 0sob, ¢o znamena, Ze
tabul’ka obsahuje hodnoty odrazajuce len Statistiky tykajuce sa osob, ked’ze predtrénované
modely st trénované na stibore tdajov MS COCO, ktory obsahuje ovela viac tried, ako nas
vlastny stubor idajov obsahujuci zabery z dronov.

Model Presnost | Zapamitanie | F1 Skére | mAP .5 | mAP .95 | Cas na snimku
Nis model 0.938 0.885 0.910 0.927 0.608 13.0ms
YOLOv7 0.341 0.493 0.403 0.355 0.127 12.2 ms
YOLOv7-X | 0414 0.468 0.439 0.368 0.134 17.2 ms
YOLOv7-W6 | 0.323 0.392 0.354 0.28 0.099 9.6 ms
YOLOv7-E6 | 0.37 0.387 0.378 0.298 0.108 16.3 ms
YOLOv7-Dé | 0.356 0.405 0.379 0.304 0.109 19.9 ms
YOLOvV7-E6E | 0.355 0.406 0.379 0.305 0.11 24.6 ms

Tabulka 1 Porovnanie findlneho modelu s predtrénovanymi modelmi YOLOV7.

Vlastny model YOLOv7 celkovo dosiahol vyrazne vyssie skore vo viacsine metrik v porovnani
s vopred trénovanymi modelmi, ¢o dokazuje, Ze rozhodnutie natrénovat’ vlastny model na
$pecifickom stbore idajov bola spravna vol'ba. Vyssi ¢as na odvodenie jedného ramca vSak
naznacuje, ze moze byt potrebna d’al$ia optimalizacia na zlepSenie vykonu modelu v aplikaciach
v realnom Case.

Na vyhodnotenie vykonu nasho systému sme uskuto¢nili experiment s pouzitim videa, ktoré
bolo zaznamenané z najvysSieho poschodia budovy Technickej univerzity v Kosiciach. Simuluje
scenar UAV letiaceho vo vysokej nadmorskej vyske a detekcie 0s6b na zemi. Vyhodou pouzitia
tohto zédznamu je, ze nam umoziuje jednoducho overit’ presnost’ nasho systému, ked’ze vieme
relativne presne odhadnat’ polohu zdroja a m6zeme porovnat’ systémom odhadovant polohu
detegovanej osoby s jej skuto¢nou polohou.
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Zistenu polohu osoby porovnavame so skuto¢nou polohou ziskanou z online map. Ako mieru
presnosti pouzivame euklidovsk( vzdialenost’ medzi tymito dvoma polohami. Tuto vzdialenost’
sme pocitali algoritmom, ktory predstavil v online ¢lanku autor Chris Veness [14]. Algoritmus s
vyuzitim Harvesinovej formuly dokaze vyratat’ vzdialenost medzi dvoma geografickymi bodmi.

(a) (b)

Obrazok 1 Detegovana osoba 1 vo videosekvencii (a) a predikovana poloha (b)

Ako vidime na obrazku 1(a), detegovana osoba sa nachadza priblizne v spodnej linii treticho
parkovacieho miesta vpravo. Podl'a obrazku 1(b), ktory znazoriuje predikovana polohu na mape,
je zistena poloha niekde pod touto ¢iarou, ¢o znamena, Ze ju s miernou odchylkou mozeme nazvat’
spravne zistenou. Podl'a nasho vypoctu je odchylka 5.1 metra.

Webové rozhranie je navrhnuté tak, aby poskytovalo pouzivatel'sky prijemny sposob
vizualizacie a analyzy Udajov zhromazdenych algoritmom detekcie ludi. Pouzivatel méze
interagovat’ s priblizovanim mapy, upravovanim nastaveni, ¢i vyberom detegovanej skupiny.
Rozhranie tiez poskytuje niektoré Statistiky o udajoch, ako je celkovy pocet zistenych l'udi, alebo
napriklad pocet 'udi na skupinu, resp. zhluk. Rozhranie pouziva algoritmus DBSCAN a K-means
na vykonavanie zoskupovania udajov na zaklade priestorovych aj ¢asovych prvkov. Pouzivatel
moze upravit’ rézne parametre, ako napriklad pocet zhlukov a zistit', ako to ovplyviiuje vysledky
v readlnom case.

V. ZAVER

Ciel'om predstaveného vyskumu experimentalne implementovat’ a overit’ rieSenie, ktoré dokaze
efektivne detegovat’ I'udi z videosekvencie a nasledne nad vyslednymi datami vykonavat
analyzu, ktora dokaze detegovat’ skupiny l'udi vyuzitim zhlukovania.

Riesenie problému sme dekomponovali do viacerych modulov, z ktorych relevantné pre tento
vyskum boli vypoctovy modul a modul pouzivatel'ského rozhrania. Vypoctovy modul sa stara o
detekciu 0sdb vo videu, kde sa hned’ po detekcii taktiez uruje geograficka polohu l'udi. Tento
modul vyuziva na$ vlastny model, ktory bol vyvinuty jemnym dolad’ovanim predtrénovaného
modelu YOLOv7-X. Dolad’ovanie prebiehalo v niekol’kych iteraciach na Specidlnom stibore dat,
ktory obsahoval 24 200 snimkov vytvorenych z bezpilotného lietadla. Vyvoj vlastného modelu
sa v kone¢nom ddésledku ukazal ako vel'mi efektivny, pretoze priniesol vynikajuce vysledky v
porovnani s predtrénovanymi modelmi YOLOv7.

Modul pouzivatel'ského rozhrania je vyvinuty za ¢elom zobrazovania dat, ktoré su vystupom
vypoctového modulu. Na zaklade nich dokaze tento modul vykonavat' analyzu a zobrazovat’
vysledky v redlnom ¢ase v podobe textu, ako aj priamo na realnej mape, respektive jej troch
in§tanciach, kde na kazdej mape je vyuzivany iny zhlukovaci algoritmus. Hlavnou mapou je mapa
vyuzivajlica algoritmus DBSCAN, ktory sme na zaklade analyzy urcili za najvhodnejsi pre
kontext prezentovaného vyskumu a povahu udajov. V module je mozné nastavit’ atribty ako
minimdlny pocet ludi v skupine, alebo maximdlna vzdialenost medzi osobami pre vytvorenie
skupiny. Kombinaciou tychto parametrov dokdze pouzivatel' efektivne analyzovat’ zhluky v
datach poskytnutych vypoctovym modulom, na zéklade ¢oho moze vyvodzovat’ d’alSie dosledky
a performovat’ akcie.

Prinos je nepochybne vo vyvoji vlastného modelu pre detekciu 0sdb z bezpilotného lietadla,
ako aj jeho nasledné vyuzitie v programe, ktory tato funkcionalitu zluCuje s algoritmom
odvodzovania geografickych suradnic z detegovanych oséb v obraze. Vdaka vytvoreniu
funkéného vypoctového modulu bolo mozné implementovat’ webové pouzivatel'ské rozhranie,
ktoré sa snazi zjednotit’ moderny dizajn, jednoduchost’ a poskytnut’ potrebnt funkcionalitu na
detekciu skupin TFudi v datach, ktoré su vystupom vypoctového modulu. Okrem toho
pouzivatel'ské rozhranie prindSa moznost’ sledovat a analyzovat' data vzdialeného UAV v
realnom Case s vyuzitim WebSocketu. Tato funkcionalita v§ak bola overena iba experimentalne
simulovanim potrebnych dat v skripte jazyku Python.

49



Konferencia UAV 2023

50

PODAKOVANIE

Tato publikacia vznikla vd’aka podpore v ramci Operaéného programu Integrovana
infrastruktira 2014 - 2020 pre projekt: Inteligentné operacné a spracovatel’'ské systémy pre UAV,
sITMS kédom projektu 313011V422, spolufinancovany zo zdrojov Eurdpskeho fondu
regionalneho rozvoja.

Eurdpske Strukturdlne a investicné fondy DOPRAVY

EUROPSKA UNIA E MINISTERSTVO
OP Integrovana infrastruktara 2014 — 2020 SLOVENSKE) REPUBLIKY

ZDROJE

[1] CAVALLARO, Andrea. Video tracking : theory and practice. Chichester, West Sussex, UK Hoboken, NJ: Wiley,
2010. ISBN 978-0470749647.

[2] MOHANA; ARADHYA, HV Ravish. Object Detection and Tracking using Deep Learning and Artificial
Intelligence for Video Surveillance Applications. International Journal of Advanced Computer Science and
Applications. 2019, ro¢. 10, ¢. 12. Dostupné z DOL: 10.14569/IJACSA.2019.0101269.

[3] MANE, Shraddha;MANGALE, Supriya. Moving Object Detection and Tracking Using Convolutional Neural
Networks. In: 2018 Second International Conference on Intelligent Computing and Control Systems (ICICCS).
2018, s. 1809-1813. Dostupné z DOIL: 10.1109/ICCONS.2018.8662921.

[4] BOHUSH, Rykhard; ABLAMEYKO, Sergey;CHEN, Huafeng. Formalization of People and Crowd Detection and
Tracking in Video. In: 2021.

[S] SHALINI, G; MARGRET, M; NIRAIMATHI, M; SUBASHREE, S. Social Distancing Analyzer Using Computer
Vision and Deep Learning. Journal of Physics: Conference Series. 2021, roc. 1916, s. 012039. Dostupné z DOI:
10.1088/1742-6596/1916/1/012039.

[6] SOYDANER, Derya. Rolling in the Deep Convolutional Neural Networks. International Journal of Intelligent
Systems and Applications in Engineering. 2019.

[7] GERON, Aurélien. Hands-on machine learning with Scikit-Learn and TensorFlow: concepts, tools, and techniques
to build intelligent systems. Sebastopol, CA:O’Reilly Media, 2017. ISBN 978-1491962299.

[8] LECUN, Yann; BENGIO, Yoshua; HINTON, Geoffrey. Deep learning.Nature.2015, ro¢. 521, c. 7553, s. 436—444.
ISSN 1476-4687. Dostupné z DOL: 10.1038/nature14539.

[9] NILSSON, Nils J. The Quest for Artificial Intelligence. Cambridge University Press, 2009. Dostupné z doi:
10.1017/CB0O9780511819346

[10] GOODFELLOW, Ian; BENGIO, Yoshua; COURVILLE, Aaron. Deep Learning. MIT Press, 2016.
http://www.deeplearningbook.org

[11] BHARATI, Puja; PRAMANIK, Ankita. Deep Learning Techniques—R-CNN to Mask R-CNN:ASurvey. In:DAS,
Asit Kumar;NAYAK, Janmenjoy;NAIK, Bighnaraj; PATI, SoumenKumar; PELUSI, Danilo (ed.). Computational
Intelligence in Pattern Recognition. Singapore: Springer Singapore, 2020, s. 657—-668. ISBN 978-981-13-9042-5.

[12] HINNEBURG, Alexander; KEIM, Daniel A. An Efficient Approach to Clustering in Large Multimedia Databases
with Noise. In: Knowledge Discovery and Data Mining. 1998.

[13] GERA, Marek. Detekcia skupin ludi vo videu. 2022. Dipl. pr. Technicka univerzita v KoSiciach 1040 104009.

[14] VENESS, Chris. Calculate distance, bearing and more between Latitude/Longitude points. 2002-2022. Dostupné
tiez z: http://www.movable- type.co.uk/scripts/latlong.html.

50



