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Abstrakt

Rozlozeni pozornosti pilota pii fizeni letadla je jednim z klicovych atributu

......

a na zakladé zrakového vnimani situace vné letadla, indikovanych hodnot piistroju
a situace uvniti kokpitu, spoleéné s dalsimi smysly dovoluji pilotovi kontinudlné
vytvaret model letu. Na zakladé smyslové zrekonstruovaného modelu letu pilot fidi
letoun v aktudlni situaci a predvidd nasledny vyvoj letu. Let mtze probihat dle pra-
videl za vidu zemé, pripadné dle pravidel pro let podle pfistroju, realné jde ¢asto
z hlediska zrakového vnimani o kombinovany pfistup, zejména u lehéich letadel.
Vyhodnoceni pohybu o¢i pilota umoznuje definovat vychodiska pro usporadani a
technické feSeni zobrazovacich a ovladacich prvku fizeni letadla, definovani letovych
postupu a predpokladu fyzické i psychické tnavy pilota.

1 Uvod

Nedilnou soucasti udrzovani situac¢niho povédomi pilotu v letectvi je vizudlni situacéni
povédomi a zpusoby skenovani palubnich pfistroju. Vizualni situaéni povédomi oznacuje
schopnost pilota shromazdovat a interpretovat vizudlni informace z vnéjsiho prostiedi.
Zahrnuje vizualni vyhodnoceni polohy letadla, ostatniho provozu, terénu, povétrnostnich
podminek a ptripadnych nebezpedi.

Piloti pouzivaji vzorce skenovani k systematickému a efektivnimu skenovani svého
zorného pole, é¢imz zajistuji, Ze zachyti dulezité informace a zdroveii minimalizuji riziko
prehlédnuti dulezitych informaci.

Udrzovani efektivniho vizualniho situacniho povédomi a pouzivani spravnych vzorcu
skenovani je pro piloty zasadni, aby mohli vcas odhalit kritické signaly a reagovat na né.
Rozvijenim téchto dovednosti piloti zvysuji svou schopnost pfijimat informované rozhod-
nuti.

Sledovani pohybu oc¢i pilotu dopravnich letadel je klicovym prvkem vyzkumu
zaméreného na zlepseni letecké bezpecnosti a efektivity. Porozuméni tomu, jak piloti
vnimaji a reaguji na vizualni informace béhem letu, ma zasadni vyznam pro identifikaci
oblasti, které lze vylepsit s cilem minimalizovat rizika a zvysit vykonnost plotu.

Cilem nasi préace je porovnani pohybu o¢i zkuseného pilota s lidmi, ktefi nemaji zadné
predchozi zkuSenosti s pilotovanim dopravnich letadel. Timto srovnanim se snazime od-
halit rozdily ve zptusobu, jakym tyto dvé skupiny zpracovavaji vizualni informace a jak se
jejich pohledy lisi v prubéhu letu.



2 Metodika experimentu

2.1 Participanti

Nase skupina participantu zahrnovala zkuSeného kapitana letadel pracujictho pro
spole¢nost Qatar Airways. Vedle ného se nachazeli ¢tyti zac¢atecnici, kteii se poprvé chopili
fizeni dopravniho letadla.

2.2 Sbér dat

Pro sbér dat o pohybu o¢i jsme vyuzili specialni bryle s 3D vytisknutymi obrubami, které
byly vybaveny kamerami z bryli Pupil Core od spole¢nosti Pupil Labs. Tyto bryle spolecné
s programem umoznuji presné sledovani pohybu o¢i a zaznamenavani dat v realném case,
viz obrazek 1-A.

Pred kazdym letem jsme provedli dulezitou kalibraci bryli pro sledovani pohybtu oci.
Pomoci kalibraé¢niho programu v Pupil Core Software se na obrazovce pocitace zobrazili
body, které jsme postupné zamérovali svym pohledem. Timto zpusobem jsme umoznili
brylim propojit nasSe o¢ni pohyby s okolnim prostredim a zajistili pfesnost a spolehlivost
zaznamenanych dat.
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Obrézek 1: A) hardware pro sledovéni pohybu oci. B) Znaceni referencénich oblasti zdjmu.
C) Schéma zpracovani dat.

Po uspésné kalibraci jsme spustili nahravani okoli a soucasné zaznamenavali pohyb
oci pilota. Sbiranéd data byla pro Eye tracking ve formatu CSV, ktery obsahoval data ve
formatu: sninekVidea;poziceX;poziceY ;poziceZ;

Béhem simulace dopravniho letadla Airbus A320 jsme provedli nékolik fazi letu, za-
hrnujicich: Vzlet z Letisté Vaclava Havla Praha; Stoupani do nadmotské vysky 5000 ft;
Pravotociva 180° zatacka; Kratky horizontalni let; Levotociva 360° zatacka; Klesani na
volnobéh pii rychlosti 250 kt do nadmotské vysky 3500 ft; Pravotociva zatacka pii rych-
losti 220 kt; Priblizeni k letisti a Pristani na letisté.

2.3 Zpracovani dat

Objektovy detektor bylo potfebné vytvorit pro primou adresaci zaznamenané polohy o¢i
ve scéné vzhledem k oblastem zajmu. Oblasti zdjmu jsou v piipadé feseni této proble-



matiky letové pristroje, v jejichz ramci je hodnoceni pohledu na né klicové vzhledem k
hodnoceni rozdéleni pozornosti.

Pro tvorbu objektového detektoru bylo vyuzito prostiredi Matlab 2021a. V ramci
tvorby detektoru byl vyuzit pristup zalozeny na R-CNN (z angl. Region Based Convoluti-
onal Neural Networks), konkrétné pak Faster RCNN. Pro uc¢eni samotného detektoru byla
pouzita architektura Alexnet [1], kterd se skladd z péti konvoluénich a ti{ plné propojenych
vrstev.

Dataset pro uceni detektoru se skladal ze snimku s oznacenymi oblastmi zajmu, které
byly definovany ¢astmi piistrojové desky letadla typu A320. Tyto obrazky byly potizeny
nahodnym vybérem z celkového poc¢tu snimku zaznamenanych videi. Takovym zpusobem
bylo potizeno 500 snimku, ve kterych byly oznaceny oblasti zajmu. Rozliseni snimku
vstupniho datasetu bylo 1280x720x 3, a tedy, jednalo se o RGB snimky:.

V kazdém snimku byly oznaceny oblasti zajmu s vyuzitim aplikace Image Labeler,
ktera je soucasti Computer Vision toolboxu v prostiedi Matlab 2021a. Tyto oblasti byly
charakterizovany konkrétnimi letovymi, navigacnimi a motorovymi piistroji, pripadné
oznacovaly charakteristickou oblast kokpitu zahrnujici nékolik ptistroju. Témito oblastmi
byly umély horizont (AH), ruzice gyrokompasu, respektive indikdtor kurzu spolu s in-
dikatorem trati (HDG), oblast sdruzujici indikdtory vysky, vertikdlni rychlosti a sestu-
pové roviny (AT), rychlomér (SP), navigacni display (ND), zdruzeny panel motorovych
ukazatelu (ENG) a oblast vyhledu z kokpiu (OUT). Zpusob oznacovani oblasti zdjmu
prostiednictvim vyse uvedené aplikace spolu s vyznacenim jednotlivych oblasti zakladni
pristrojové desky A320 je zobrazen na obrazku 1-B.

Tento dataset byl déle rozdélen na trénovaci (400 snimku) a testovaci (100 snimki).
Proto, aby bylo dosazeno rychlejsi detekce objektu v obraze, byl popisovany dataset
zmensen na rozliSeni 640x360x 3.

Pro trénovéni samotného detektoru byl pouzit optimalizaéni algoritmus SGDM (z
angl. Stochastic Gradient Descent with Momentum) vyuzivany pro trénovani algoritmu
strojového uceni, zejména umélych neuronovych siti pouzivanych v hloubkovém uceni [2].
Vysledné nastaveni s ohledem na preuceni (tzv. overfitting), ptipadné poduceni (tzv. un-
derfitting), bylo zjisténo empiricky. Konkrétné byl vyuzit , mini-batch gradient descent
algoritmus ucenti, a tedy s postupnym davkovanim vzorku, a to vzhledem k vyuziti paméti.
Hyperparametr ,minibatchSize* (mbs) byl v téchto konkrétnich pfipadech nastaven na
hodnotu 2 a definoval pocet trénovacich vzorku, které je tieba zpracovat pred aktua-
lizaci parametru interniho modelu. Celkovy pocet iteraci ¢, potfebnych pro zpracovani
trénovaciho datasetu pii definovanych nastavenich trénovaciho algoritmu, byl:

n-Ep

(1)

kde n je celkovy pocet vzorku trénovaci mnoziny (n = 400), Ep je pocet epoch (Ep = 100)
pro mbs = 2. Celkovy pocet iteraci pro natrénovani modelu byl 20000. Pro akcele-
raci trénovaciho procesu byl tento vykonavany na GPU, konkrétné na NVIDIA GeForce
RTX 3070 s podporou CUDA. Pro schématické znazornéni procesu zpracovani dat a
trénovani detektoru viz obréazek 1-C.

Ukazka detekovanych objektti na snimku z videa spolu se znézornénim o¢niho fokusu
je zobrazena na obrazku 2.
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Obrazek 2: Ukazka detekovanych objektu

3 Vysledky a diskuse

7 vysledku nasi préce jsme zjistili, ze profesiondlni piloti se vice soustredi na specifické
navigacni prvky, ptistavaci dradhy a vzletové body, zatimco zacdtecénici maji tendenci se
zamétovat na 8irsi okoli a vizualné vyrazné objekty. Tento rozdil v zaméteni muze mit
vliv na strategie a rozhodovani béhem letu. Diskutuje se o moznosti vzdélavat a trénovat
zacatecniky tak, aby se naucili efektivnéji zamérovat na klicové aspekty letu a minima-
lizovali rizika. Tento poznatek je dulezity pii vyvoji vycvikovych programu a zlepSovani
dovednosti pilotu v oblasti letectvi.

V ramci naseho vyzkumu jsme zaznamenali dalsi zajimavy aspekt rozdilu mezi pro-
fesionalnim pilotem a zacatecnikem. Profesionalni piloti projevovali dukladnéjsi kontrolu
a sledovani pristroju a sekvenénich postupu. Méli presné stanovené priority a sledovali
specifické informace na palubni desce. Naopak zacatecnici spise pristupovali k sledovani
objektu ndhodné a reaktivné, zameérovali se na to, co se jim zdalo momentalné dulezité.
Tento rozdil naznacuje, ze profesionalni piloti vykazuji vyssi schopnost organizovat a fidit
svou pozornost na zakladé priorit, zatimco zacatecnici se spoléhaji na okamzitou reakci
na aktudlni podnéty. Tento poznatek muze vést ke zdokonaleni vyukovych metod pro
zacatecniky a posileni jejich schopnosti systematicky sledovat dulezité informace v kok-
pitu.

Vyse popsané vyhodnoceni vysledku bylo provedeno subjektivné, z vytvorenych vi-
deozdznamu, které maji zvyraznéné oblasti na palubni desce (i mimo kokpit) podle
vizualniho fokusu. I pfi tomto pristupu vSak bylo mozné rozeznat rozdily ve vzorcich
chovani zucastnénych subjektu. Prevazna c¢ast prace je tedy zalozena na vizualizaci
zajmové oblasti, pricemz souvisejici data lze nasledné vyuzit pro robustni analyzy za-
hrnujici statistické vyhodnoceni.



4 Zaver

Provedli jsme podrobné srovnani leti mezi profesionalnim pilotem a nami, jako
zacatecniky, v kontextu sledovani pristroju v kokpitu béhem letu. V ramci nasi prace
jsme se zamérili na identifikaci hlavnich faktoru, na které se piloti nejvice sousttedi, jako
jsou pristavaci drahy, vzletové body, navigacni prvky a ostatni letadla.

Béhem naseho vyzkumu jsme identifikovali nékolik oblasti, ve kterych bychom mohli
provést zlepseni a rozsitit nase poznani. Jednou z téchto iniciativ je provedeni vice lett, coz
by ndm umoznilo ziskat vétsi mnozstvi dat a rozsitit nas soubor informaci. Dale bychom
mohli zvysit objem obrazku pouzitych pro trénovani neuronovych siti, coz by prispélo k
jejich lepéimu V)’/konu a pfesnosti Dalsi moznosti je rozéﬁ"eni detekce sledovanych ob jektﬁ
by ndm umoznilo 1épe porozumét jejich Vlzualnlrn preferencim a rozhodovacim procestm.

Ptinosy této prace jsou vsak znacné. Nejenze jsme ziskali hlubsi pochopeni leteckého
prumyslu a jeho specifik, ale také jsme identifikovali klicové rozdily mezi zkusenymi piloty
a uplnymi zacatecniky. To nam umoznilo provést dukladné porovnani jejich pristupu k
letectvi, zpusobu rozhodovani a strategii pti létani. Diky tomu jsme si uvédomili vyznam
praktické zkuSenosti a jaky vliv ma na kvalitu a efektivitu letu.

Predstavujeme si, ze tento vyzkum by mohl byt aplikovan na jakéhokoliv fidice
v ruznych dopravnich prostredcich, nejenom ve vzdusném prostoru. Timto zpusobem
bychom mohli ziskat cenné poznatky o tom, na co se fidi¢i pfi fizeni zameéruji nejvice, a
identifikovat klicové oblasti soustiedéni pozornosti. Naptiklad, zjistit, zda je lepsi tidit bez
predeslého spanku v noci nebo zda je vhodnéjsi #idit v noci s lehkym odpocinkem. Takova
data by mohla slouzit jako podklad pro formulaci bezpecnostnich opatfeni a smérnic v
oblasti silni¢ni dopravy.
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