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EVALUACE AISEE

AISEE je navrZen jako prakticky nastroj pro rychlé ziZeni a naslednou prioritizaci
prohlizeni videozaznam( v operativni ¢innosti. Jeho hlavni pfinos spociva v tom, Ze misto Cisté
ruéniho ,projizdéni“ hodin zdznamu umoznuje analytikovi béhem kratké doby vymezit
relevantni Useky a objekty zajmu a soustfedit pozornost na momenty, které s nejvyssi
pravdépodobnosti souvisi se sledovanou udalosti. V operativnim pojeti se tedy AISEE pouziva
primarné jako akcelerator orientace v datech — pro rychlé vytipovani stop, nikoli jako nahrada

odborného posouzeni.



Zakladni princip prace AISEE je dvoufdzovy. V prvni fazi systém po nahrani videozdznamu
provede automatické prfedzpracovani a analyzu. Nejprve probéhne extrakce snimki z videa
podle parametru Frame Step, kdy systém neanalyzuje kaZzdy jednotlivy snimek, ale pouze
kazdy n-ty (zvoleny krok). Tim je mozZné fidit kompromis mezi rychlosti zpracovani a jemnosti
zachyceni kratkych déjli. Na takto pfipravenych snimcich se nasledné spusti detekce a tracking
objektl jehoz vysledkem nejsou izolované jednorazové detekce, ale tzv. tracky — tedy ¢asové
»Sstopy“ objektll, které propojuji vyskyty téhoZz objektu napti¢ snimky. Tracky jsou pro
operativu klicové: umoznuiji rychleji pochopit pohyb objektu v ¢ase, omezuji chaos zplsobeny
jednotlivymi ndhodnymi detekcemi a poskytuji ptirozeny zéaklad pro filtrovani a prochazeni
vysledka.

Na tento vystup navazuje pokrodila analyza, pfi niz se pro objekty/obrazové vyrezy vytvareji
tzv. embeddingy (vektorové reprezentace). Tyto embeddingy jsou zasadni, protoZze umoznu;ji
nad stejnymi daty provadét nejen ,tvrdé” filtrovani podle predem definovanych ttid, ale také
vyhledavani textem, vyhledavani obrazkem a funkci ,najit podobné” (vyhledani vizudlné
podobnych vyskyt().

Ve druhé fazi uz pracuje analytik pfimo s vysledky systému. Z operativniho hlediska AISEE
poskytuje tfi hlavni pracovni roviny. Prvni rovinu tvofi filtry, které umozZiuji rychle zuzit prostor
hledani — typicky na konkrétni oblast obrazu (ROI), na konkrétni ¢asovy Usek, na urcitou
tfidu/typ tracku nebo jen na vybrané sekvence (kamery) v projektu. Druhou rovinu tvofi
vyhledavani, které umoznuje formulovat dotaz bud textové (popisem hledaného jevu),
obrazkem (referenénim snimkem ¢i fotografii) nebo cestou podobnosti (rozsifeni hledani od
jednoho nalezeného ,,seedu” k dalSim podobnym vyskytlim). Tfeti rovinu predstavuje report,
ktery slouzi k rychlé a prlibézné dokumentaci relevantnich nalezi a k jejich predani v podobé
srozumitelného vystupu (tj. zaznamenani ,kde, kdy a co” bylo nalezeno, véetné nahledu a
komentare).

Pro spravné operativni pouZiti je podstatné zdUraznit, Ze AISEE nenahrazuje lidské ovéreni.
Vysledky je vhodné chéapat jako indikace a voditka, kterd maji analytikovi usnadnit rychlé
nalezeni relevantnich moment(, nikoli jako definitivni zavéry. Kazdy ndlez je proto nutné
ovérit v kontextu pavodniho zaznamu (prehranim prislusného Useku, kontrolou navaznosti a
pfipadné porovnanim napfti¢ kamerami). Tato zasada je dlleZitd zejména proto, Ze prakticka
pouzitelnost systému se vzdy odviji od limitnich vlastnosti vstupnich dat i zvolenych nastaveni.

Klicové limity, se kterymi se v praxi typicky setkdvame, témér vidy souvisi s nékolika
opakujicimi se faktory.

1. Kvalita videozaznamu —rozliseni, mira komprese, svételné podminky (noc, protisvétlo),
rychly pohyb a rozmazani, pfipadné zakryvani objekta.

2. Velikost objektu v obraze, prakticky vyjadrena v pixelech: pokud je objekt pfilis maly,
ztraci se jeho rozlisitelné znaky a detekce i nasledné vyhledavani se stava nespolehlivé.

3. Nastaveni Frame Step, které pfimo urcuje kompromis mezi rychlosti a rizikem, ze
systém ,preskoci” kratkou uddlost (napf. rychlé predani pfedmétu nebo kratké
objeveni objektu v zabéru).



4. Zplsob, jakym je polozen dotaz: u textového vyhleddvani zalezi na presnosti formulace
(mira konkrétnosti, jazyk, popis atributll), zatimco u vyhledavani obrazkem a
podobnosti je rozhodujici kvalita referen¢niho obrazku (ostrost, velikost, mira ofezu na
skuteény objekt, rozdil mezi referenci a redlnymi podminkami CCTV).

Z uvedenych dlvodl kaZdd metoda vyhledavani a filtrace urcuje praktické hranice
pouzitelnosti (napf. minimalni velikost objektu v pixelech, minimalni velikost a typ
referenéniho obrazku, citlivost na kompresi a svétlo, dopad Frame Step na zachyceni kratkych
déju). Stanovené limity umozni nastavit realistickd ocekavani a vytvari doporucené pracovni
postupy pro operativu. Ty pak zajisti, aby AISEE v praxi poskytoval stabilni pfinos a
minimalizoval riziko prehlédnuti relevantniho jevu nebo naopak zahlceni faleSnymi nalezy.

KONTEXT POLICEJNI OPERATIVY: TYPICKE SCENARE

Pro kavlitu vyhledavani je dorbé si pfipomenout co a jak je vlastné potfeba hledat. V policejni
operativé je AISEE pouziti mysleno jako rychlé vyfiltrovani relevantnich dat z (potencialné
velkého ) mnozstvi dat. Typicky je zndm pfiblizny ¢as udalosti a je potfeba béhem nékolika
minut vytahnout relevantni osoby/vozidla/pfedméty v konkrétnim incidentnim okné, nebo se
vi misto v zabéru (napf. vchod, pokladna, kufr auta) a pracuje se se zénou ROI, ktera vyrazné
zredukuje Sum mimo zdjmovou oblast. V fadé pfipadd mame jen slovni popis (,muzZ s
batohem®, ,Cervené auto”, ,n0Z v ruce”) a vyuZije se textovy dotaz jako rychlé predtfidéni;
pokud mate k dispozici pfimo screenshot nebo fotografii hledané véci, je vhodné pouzit
vyhleddvani obrazkem. Jakmile se podafi najit jeden kvalitni vyskyt, v operativé se ¢asto vyplati
postup ,,seed and expand”, tj. pouZit funkci Najit podobné pro dohledani dalsich vyskytl téhoz
nebo vizudlné velmi podobného objektu v zaznamech. A konecné, pokud jde o specificky
,netypicky” objekt, ktery zakladni tfidy nepokryvaji, AISEE umozZiiuje vyuZit doucovani (vlastni
tfidu), aby systém odpovidal konkrétnim potfebam pripadu nebo lokalniho prosttedi. Tedy:

1. Incidentni okno
»V Case 21:10-21:25" — rychle najit osoby/vozidla/objekty v daném intervalu.

2. Zoénovy scénar
,Uvchodu“/ ,u pokladny”/ ,u kufru auta” — ROI vyrazné zredukuje Sum.
3. Popisovy scénar
»Muz s batohem®, , Cervené auto”, ,n0z v ruce” — textovy dotaz jako rychly filtr.
4. Referencni scénar
Mame screenshot / foto véci > hledani obrazkem.
5. Seed-and-expand
Najdeme jeden dobry vyskyt = , Najit podobné” pro dalsi vyskyty.
6. Specificky objekt

Néco ,netypického”, co zakladni tfidy nepokryvaji - doucovani (vlastni trida).



PARAMETRY NAHRAVANI A JEJICH OPERACNI VYZNAM

Pti nahravani videa je nutné definovat nékolik klicovych parametrd. Nazev sekvence slouzi primarné k
identifikaci konkrétni kamery, zatimco offset urcuje jeji ¢asové posunuti oproti ostatnim. V pfipadé
pevné umisténych kamer, typicky u CCTV systémd, se doporucuje aktivovat funkci ,Staticka kamera“.
Standardné jsou pfi nahravani zapnuty oba hlavni procesy zpracovani — detekce i pokrocila klasifikace.

Kritickym parametrem pro kvalitu analyzy je Frame Step (FS), ktery uréuje, Ze systém zpracuje pouze
kazdy n-ty snimek (nap¥. pfi FS=2 se analyzuje kazdy druhy snimek, pti FS=5 kazdy paty). Tim se fakticky
snizuje efektivni snimkovaci frekvence (FPS) pro potfeby analyzy, coz ma prfimé dUsledky pro operativu.

Pi volbé Frame Stepu je nutné zohlednit povahu hledané udalosti i plvodni FPS videa. Pokud existuje
riziko vyskytu velmi kratkych déjd, jako je vytaZzeni zbrané, rychlad vyména predmétu nebo prebéhnuti
osoby, je nezbytné nastavit Frame Step na hodnotu 1 az 2, aby nedoslo k jejich ztraté. Naopak vyssi
hodnoty (napf. FS=5) jsou vhodné pro rychlé predtfidéni dlouhych zaznam(i nebo obecny monitoring,
ovsem vidy s védomim rizika, Ze kratké udalosti nemusi byt zachyceny. V pfipadé, Ze je zdrojové video
rozdéleno na vice ¢asti (segmentl), je vhodné vyuZit funkce pro sefazeni souborl podle nazvu a jejich
nasledné slouceni do jedné sekvence.

UvOD DO METOD A FILTRU

Tato kapitola sjednocuje dostupné metody a filtry do jednotného metodického ramce, ktery uzivateli
usnadni rozhodovani, kdy a jak konkrétni nastroj pouzit. U kazdé metody jsou definovany Ctyfi klicové
aspekty: situace vhodné pro jeji nasazeni, postup aktivace v rozhrani AISEE, faktory ovliviujici kvalitu
vysledku a prehled typickych selhdni, kterym je tfeba predchazet.

5.1 ROI (REGION OF INTEREST)

Filtr Region of Interest (ROI) je urCen primarné pro situace, kdy je nutné zamérit analyzu na konkrétni
zénu v obraze, jako je napftiklad vchod do budovy, okno automobilu, prostor pred bankomatem nebo
vymezeny Usek chodniku. Tento ndstroj je velmi efektivni v pfipadech, kdy je scéna vizudlné ,,rusna“, a
umoznuje vyrazné snizit Sum tim, Ze ignoruje déni mimo vyznacenou oblast. Pro aktivaci funkce staci v
panelu Nastroje zvolit polozku ROl a nasledné mysi pfimo v obraze vyznacit pozadovanou oblast zajmu.

Vyslednou kvalitu detekce ovliviiuje nékolik faktor(, predevsim spravné zvolena velikost oblasti. Prilis
velka ROl nemusi dostatecné odfiltrovat rusivé elementy, zatimco pfilis mala oblast mize vést ke ztraté
Casti déje. Roli hraje také perspektiva scény — objekt se sice miZe nachazet uvnitf vyznacené zdny, ale
pokud je v daném misté pfilis maly, detektor jej nemusi zaznamenat.

Pti poutziti je nutné brat v Uvahu typ kamery, protoze ROI je fixovana na souradnice obrazu, nikoliv na
fyzickou scénu. K typickému selhani v operativni praxi dochazi v momenté, kdy je ROl nastavena na
zdanlivé statickou scénu, ale kamera je ve skuteénosti lehce pohybliva (naptiklad vlivem vibraci nebo
posunu PTZ). V takovém pfripadé se fyzicky prostor ,posouvd” mimo vyznaceny ramecek, coz vede k
nekonzistentnim a nespolehlivym vysledkim.

5.2 CASOVY INTERVAL

Filtr Casovy interval je nezbytnym nastrojem v situacich, kdy je vy$etifovani ohrani¢eno konkrétnim
c¢asovym oknem. Typicky se vyuzivd v pfipadech podloZenych presnym ¢asem z tisfiové linky, vypovédi
svédka nebo systémovych logl a vypisl udalosti. Aktivace a nastaveni tohoto filtru probiha
interaktivné ptimo na ¢asové ose (timeline) v panelu Nastroje.



Pro spravnou funkénost je kritickym faktorem presné nastaveni offsetu (Casového posunu), a to
zejména u projektl vyuZivajicich vice kamer. Vysledek je rovnéz ovlivnén zvolenym snimkovacim
krokem (Frame Step) — pfi nevhodném nastaveni hrozi riziko, Ze velmi kratky déj probéhne mezi
zpracovavanymi snimky a nebude zachycen. K typickému selhani dochazi pfi praci s nespravné
posunutymi sekvencemi, kdy analytik v disledku chybného offsetu hleda udalost v nespravném

realném case.

5.3 VYBER SEKVENCI (ZDROJU)
Tento nastroj slouZi k cilené praci s konkrétni kamerou ci lokaci, pripadné k porovnani zaznam ze dvou

az Ctyf kamer v rezimu Multi-video. Vybér se provadi v levém panelu Zdroje, kde zaskrtavaci pole urcuiji,
které sekvence se budou zobrazovat a analyzovat na Casové ose.

Zasadnim faktorem ovliviujicim vysledek je viditelnost dat. Pokud je sekvence v panelu odskrtnuta, jeji
data nejsou na ¢asové ose zobrazena, coZ vytvari riziko mylného Usudku (,,nic tam neni“). NejcastéjSim
selhanim je lidska chyba, kdy ma analytik omylem odskrtnutou dulezitou sekvenci a nasledné chybné
vyhodnoti situaci jako bezpfedmétnou.

5.4 TRIDA

Filtr Tfida umozZnuje selekci objektl na zakladé jejich kategorie (napf. osoba, auto, kamion) a zahrnuje
i pfipadné uZivatelsky naucené tridy. Tento filtr je vhodné pouZzit v momenté, kdy patrate po obecném
typu objektu bez blizsiho popisu, a slouZi jako efektivni prvni krok pro rychlé zazeni velkého mnoZstvi
vysledkd. V praxi se nejéastéji kombinuje s filtry ROl a Casovy interval.

Spolehlivost tohoto filtru je kriticky zavisla na technické kvalité videa a velikosti objektu v pixelech.
Detekci negativné ovliviuji zakryty, rozmazani pohybem, protisvétlo ¢i zhorsené podminky jako dést
nebo noc. Nevhodny Frame Step mUlZe navic zplsobit fragmentaci track(, kdy sledovany objekt z
detekce vypadava. K typickym selhdnim patfi zaména vizualné podobnych tfid (tvarova podobnost,
nizka kvalita zaznamu) a chybéjici detekce u pfilis malych objektl. Pro operacni nasazeni je proto
klicové znat limity minimalni velikosti objektu a rozliSovat prah pro spolehlivou detekci od hranice, kde
jiz dochdazi k ¢astému vynechdni.

5.5 KOMBINACE FILTRU: SJEDNOCEN/ VS. PRUNIK
Volba logiky, jakou se kombinuji jednotlivé filtry, zasadné ovliviiuje mnoZstvi a relevanci zobrazenych
vysledkd. V nastrojich aplikace Ize nastavit dva zakladni rezimy:

Pranik (Intersection) predstavuje pfisnou logiku ,A ZAROVEN“ (AND). Tento reZim pouzijte, pokud
chcete byt maximalné specificti — naptiklad hledate objekt, ktery je ,,v konkrétni ROl a v daném case a
je to osoba”. Vyhodou je dramatické snizeni poc¢tu vysledk(, nevyhodou vsak riziko ztraty relevantniho
nalezu, pokud jeden z filtr( selZze (napf. systém chybné detekuje tridu). PFilis Gzce nastaveny prinik
mUZe vést k tomu, Ze operativa incident prehlédne.

Sjednoceni (Union) naopak funguje na principu ,NEBO“ (OR). Je vhodné pro zachyceni variant,
napftiklad kdyzZ hledate ,,osobu nebo auto”, ptipadné pohyb v ,,ROI A nebo v ROI B”. Sjednoceni zvysuje
navratnost (recall) a minimalizuje riziko prehlednuti, dani je vSak vyssi mira Sumu, ve kterém se analytik
muZe ztratit.

Optimalizovana operacni strategie doporucuje zacit Prlnikem pro ziskani rychlého, vysoce
relevantniho vysledku (top-hit). Pokud tento postup nevede k ndlezu, je vhodné uvolnit kritéria na
Sjednoceni a pfipadné snizit prah confidence.



5.6 CONFIDENCE A RAZEN[ VYSLEDKU

Hodnota confidence (vérohodnost) se nastavuje ve spodnim panelu a slouZi k filtraci vysledkd podle
skore relevance modelu. Je dilezité si uvédomit, Zze confidence neni ,pravdépodobnost pravdy”, ale
technické skore shody se vzorem. Typickym selhanim je chybna interpretace tohoto Cisla jako absolutni
jistoty.

V operativni praxi se doporucuje postupovat ve dvou krocich: nejprve nastavit vyssi confidence pro
rychlou kontrolu ,,nejlepsich kust“, a v pfipadé nelspéchu hranici sniZovat pro zvyseni zachytu (recall).
Vysledky je mozné fadit bud chronologicky, nebo pravé podle confidence. Pfi vyhodnocovani je nutné
brat v Gvahu, Ze rlizné scény (napf. den vs. noc) mohou mit odliSné skalovani hodnot a vyssi Frame
Step mUZe sniZovat stabilitu track(, coz ¢ini confidence hare srovnatelnou.

Pro efektivni praci je vhodné definovat a empiricky zkalibrovat operativni rezimy: ,HIGH-precision”
(vysoka presnost), ,,BALANCED” (vyvaZzeny) a ,HIGH-recall” (maximalni zachyt), které budou mit
prednastavené prahy pro riizné typy uloh.

5.7 VYHLEDAVAN[ TEXTEM

Textové vyhledavani je idedInim nastrojem v situacich, kdy hledate specifické atributy, kompozice nebo
objekty, pro které neexistuje preddefinovana tfida. Aktivuje se v pravém panelu volbou ,Zadani
textem*, kam uZivatel zapiSe popis hledaného objektu. Plati pravidlo, Ze ¢im je popis podrobnéjsi, tim
presnéjsi jsou vysledky.

Vysledek je ovlivnén nékolika faktory. Ackoliv je mozné zaddvat dotazy v Cestiné (véetné diakritiky),
anglické popisy byvaji obvykle stabilnéjsi. Dllezita je také struktura dotazu — model rozliSuje mezi
jednoduchym objektem (,backpack”) a slozenym popisem (,person wearing black hoodie and
backpack”), pficemZ muze preferovat typické kontextové asociace.

Mezi typicka selhani v operativé patti pouzivani prilis vagnich dotazl (napfr. , podezield véc”), které
vraci nahodné vysledky, nebo naopak nerealistickd ocekavani pri hledani detaill v nizké kvalité (napr.
Cteni napist Ci log). Z testovani vyplyva, Ze barvy jsou citlivé na vyvazeni bilé a kompresi, proto je
vhodné testovat dotazy na barvy (red/blue/black) s ohledem na specifika konkrétni kamery.

Zde je prepis dalSich dvou sekci do souvislého textu, véetné metodiky testovani:

5.8 VYHLEDAVAN{ OBRAZKEM (REFERENCNI OBRAZEK)

Tato metoda je urcena pro situace, kdy mate k dispozici vizudIni referenci hledaného objektu. Muze se
jednat o screenshot pofizeny pfimo ze zaznamu, fotografii specifického pfedmétu (napf. batoh, kus
obleceni) nebo referenéni obrazek vozidla. Pro spusténi vyhledavani staci v pravém panelu kliknout na
tlacitko +, zvolit moZnost ,Zadani obrazkem®, vybrat pfislusny soubor a potvrdit tlacitkem , Hotovo“.

Klicovym faktorem ovliviiujicim presnost vysledk je kvalita a velikost referencniho obrazku (rozliseni,
komprese, ostrost). Zasadni roli hraje také ofez (crop) — pokud referencni snimek obsahuje pfilis velkou
plochu pozadi, model mGze chybné hledat shodu s timto pozadim namisto samotného objektu. Castym
problémem je tzv. doménovy posun, ktery nastdva pri pouziti dokonalych produktovych fotografii s
Cistym pozadim pro vyhledavani v zaSuménych zabérech z CCTV kamer. Paradoxné tak muzZe byt
nekvalitni screenshot ptimo z videa ptresnéjsi nez profesionalni fotka z webu. Typicka selhani nastavaji
v pfipadech, kdy reference nereprezentuje redlné svételné a ihlové podminky kamery, nebo je hledany
objekt ve videu pfilis maly.



5.9 NAJIT PODOBNE (SEED Z VYSLEDKU)

Funkce ,Najit podobné” slouzi k rozsifeni patrani v okamziku, kdy jiz mate jeden relevantni nalez (tzv.
seed) a hledate dalsi vyskyty téhoZ nebo velmi podobného objektu — napfiklad stejny batoh, identicky
typ vozidla nebo konkrétni odév. PoufZiti je intuitivni: v mfizce nahledd ve spodnim panelu kliknéte
pravym tlacitkem na nalezeny objekt, zvolte , Najit podobné vysledky” a nasledné potvrdte volbu v
pravém panelu.

Kvalita vysledku je v tomto pfipadé primo zavisla na kvalité zvoleného ,seedu” (vzoru). Pokud je
vybrany nahled rozmazany, objekt je ¢astecné zakryty nebo snimek obsahuje vyrazné rusivé pozadi,
presnost vyhledavani klesa. Systém v takovém pfipadé mZe najit objekty, které jsou vizualné podobné
(napt. shodna barva ci tvar), ale sémanticky odlisné. Pokud je seed nekvalitni, podobnost se rozpada.

5.10 DOUCOVAN( (VYTVOREN[ VLASTNI TRIDY)

Funkce doucovani je urcena pro situace, kdy standardni modely systému stabilné nenachazeji objekt,
ktery je pro policejni vysetfovani kliCovy. MUZe se jednat o specificky typ zbrané, konkrétni predmét
doli¢ny, unifikovany znak na obleéeni nebo zvlastni vybavu. Tato funkce také umoZiuje vytvofit
docasnou ,,projektovou” tfidu uréenou vyhradné pro potreby konkrétniho pripadu.

Proces vytvoreni nové tridy probiha v zalozce ,Tridy“. UzZivatel nejprve novou kategorii pojmenuje
(napft. ,Invalidni vozik“) a nasledné do systému nahraje sadu minimalné deseti referencnich obrazkd,
které Ize ziskat z internetu (napf. Google Images) nebo z kamerovych zaznam. Klicovym krokem je
anotace — na kazdém obrazku je nutné pomoci ndstroje ,BBox“ nakreslit obdélnik pfesné kolem
daného objektu. Jakmile maji vSechny snimky zeleny indikator (hotové oznaceni), staci sadu ulozit a
spustit proces uceni tlacitkem , Ucit”. Trénovani modelu obvykle trva 3 az 10 minut v zavislosti na poctu
vloZenych prikladd.

Vysledna kvalita detekce je ptimo zdavisla na kvalité vstupnich dat. Ackoliv je technické minimum 10
obrazk(, pro spolehlivé operativni nasazeni je ¢asto nutné tento pocet navysit. Zasadni je variabilita
trénovaci sady — ta by méla obsahovat objekt z rGznych ahld, v odlisnych svételnych podminkach a na
rdzném pozadi. Kritickym faktorem je preciznost a konzistence anotaci (bounding boxu). Pokud jsou
rdmecky jednou nakresleny tésné a podruhé zahrnuji i velkou cast okoli ¢i ruce, model se uci Sum a
jeho presnost klesa.

v

Typickym selhanim je tzv. doménovy posun, kdy se model , preuci“ na Cisté produktové fotografie z
webu, ale nasledné selhdva na nekvalitnich zabérech z CCTV kamer. Pozornost je tfeba vénovat i
vizudlné podobnym objektdim (tzv. confusables), jako je zaména noZe za Sroubovak nebo dlouhé
zbrané za ty¢, kde mize dochazet k faleSnym detekcim

Také neni dobré doucovat ttidu, ktera je podtfida néjaké jiz existuijicil.

DOPORUCENE OPERACNI WORKFLOW (SOP PRO ANALYTIKA)
Tato kapitola definuje standardizované postupy pro praci se systémem AISEE v rlznych vySettovacich
situacich. Cilem je zefektivnit praci analytika a minimalizovat riziko prehlédnuti dlleZitych stop.

6.1 RYCHLY INCIDENTN{ POSTUP (DOPORUCENY STANDARD)
Pro vétsinu béznych uloh se doporucuje dodrzovat nasledujici sekvenci kroku. Praci za¢néte vybérem
relevantnich sekvenci (kamer) v levém panelu a vizualni kontrolou, zda jsou pfislusna polic¢ka skute¢né



zaskrtnuta. Nasledné omezte patrani nastavenim casového intervalu a definujte oblast zajmu (ROI),
pokud je zéna incidentu jasné dana.

Samotné vyhledavani zahajte bud filtrem T¥ida (napf. osoba/auto), nebo textovym dotazem, pokud
mate k dispozici popis pachatele ¢i predmétu. Ziskané vysledky sefadte podle confidence
(vérohodnosti) a rychle zkontrolujte nalezy s nejvyssim skére. Jakmile identifikujete relevantni stopu
(tzv. "dobry hit"), vyuzijte funkci , Najit podobné” pro dohledani dalSich vyskytd téhoZ objektu v
zaznamu. Vsechny klicové momenty pribéziné pridavejte do Reportu, abyste neztratili kontext.

6.2 POSTUP PRI NEGATIVNIM VYSLEDKU (,NIC SE NENASLO®)

Pokud prvotni vyhledavani nepfinese zadné relevantni vysledky, je nutné systematicky uvolfiovat
vyhledavaci kritéria. Zaénéte zménou logiky filtr( z ptisného Priniku na volnéjsi Sjednoceni. Zvazte
zvétseni oblasti ROI, ptipadné tento filtr zcela vypnéte, a rozsifte ¢asové okno pro pfipad nepresného
zadani ¢asu.

Dalsim krokem je snizeni prahu confidence, ¢imz systém prejde do rezimu ,high-recall” (vysoka
navratnost) a zobrazi i méné pravdépodobné nalezy. Pokud ani to nepomlZe, zmérite strategii
dotazovani. U textového vyhledavani zkuste formulovat obecné;jsi popis, poufZit jiny jazyk nebo rozdélit
komplexni dotaz na jednodussi Casti. Pfi hledani obrazkem vyzkousejte jiny ofez (crop) nebo misto
externi fotografie pouZijte screenshot pfimo z videa, ktery lépe odpovida svételnym podminkam.

6.3 OPTIMALIZACE PRO DLOUHA VIDEA

V ptipadech, kdy analyzujete velmi dlouhé zdznamy a casova tiserl neumoziuje cekat na detailni
zpracovani, se doporucuje dvoufazovy postup. Prvni prichod provedte s vyssim snimkovacim krokem
(napt. Frame Step 5). Toto nastaveni slouzi jako rychly hruby screening, ktery vam pom{ze lokalizovat
relevantni ¢asové Useky. Jakmile takovy Usek najdete, vyseknéte tento segment (mimo AISEE) nebo jej
nahrajte znovu jako kratsi ¢ast a zpracujte jej detailné s nastavenim Frame Step 1-2 pro maximalni
presnost.

REPORTY V OPERATIVE: DOKUMENTACE NALEZU

Efektivni dokumentace je pro vysetiovani klicova, nesmi vsak analytika zdrZzovat od samotného patrani.
Systém AISEE je navrzen tak, aby tvorba reportu probihala plynule a bez nutnosti opoustét hlavni
pracovni plochu.

7.1 ZPUSOBY PRIDANI NALEZU DO REPORTU

Aby nedochédzelo k naruseni plynulosti vysetfovani, nabizi aplikace tfi intuitivni zplsoby, jak
zaznamenat dalezity moment. Prvni moznosti je kliknuti na tlacitko ,+“ pfimo v panelu Report, coz
okamtzité ulozi aktudlné zobrazeny snimek videa. Druhou cestou je vyuZiti casové osy (timeline), kde
po kliknuti pravym tlacitkem mysi zvolite moZnost ,,Pfidat do reportu®. Treti zplsob je uréen pro préci
s vysledky vyhledavani —v mtizce detekci staci vyvolat kontextové menu u konkrétniho nalezu a odeslat
jej do reportu.



7.2 OBSAH REPORTU A OPERATIVNI VYUZITI

Kazda poloZka v reportu je automaticky doplnéna o kompletni sadu metadat, ktera jsou nezbytna pro
dlikazni fizeni nebo zpétnou kontrolu. Zaznam obsahuje nazev sekvence (identifikaci kamery), presny
globalni ¢as udalosti, nazev zdrojového souboru a lokalni ¢as v rdmci videa . Vizudlni stranku tvofi
nahled snimku, u kterého Ize volitelné zapnout ¢i vypnout zobrazeni ohranicujiciho ramecku (bounding
box) pro zvyraznéni objektu zajmu.

Nedilnou soucasti je prostor pro textovy komentar analytika. Findlni vystup je generovan jako
interaktivni HTML stranka, ktera umoznuje snadné prohlizeni nalez(i v prohlizedi. Pro potreby spisové
dokumentace obsahuje hlavicka exportu funkci ,Vytisknout PDF“, kterd prevede report do
standardniho tisknutelného formatu .

Operativni tip:

Komentare k nalezim doporucujeme formulovat tak, aby byly bez dalSich Uprav pouzitelné pro
okamZity briefing nebo pfedani informace v terénu. Drzte se struktury: KDO (popis osoby/objektu), CO
(C¢innost), KDE (presnd lokace v zdbéru) a KDY (¢as).

TECHNICKE LIMITY A INTERPRETACE VYSLEDKU

Pro efektivni nasazeni systému AISEE je nezbytné, aby analytik rozumél nejen tomu, co systém umi,
ale predevsim tomu, kde leZi jeho hranice. Ndsledujici body detailné rozebiraji nejcastéjsi priciny chyb
a metodiku jejich eliminace.

8.1 MALE OBJEKTY A ZTRATA DETAILU
Jednim z nejcastéjsich zdroju chyb (zejména falesné negativity, tedy Ze systém objekt nenajde) je
nedostatecné rozliseni cilového objektu.

e Technické pozadi: Detekéni modely pracuji na principu konvoluce, ktera postupné zmensuje
obraz pro ziskani sémantické informace. Pokud je vstupni objekt ptili§ maly (napf. mensi nez
20 x 20 pixeld), v hlubsich vrstvach sité se jeho vizudlni informace ,rozpusti“ a stane se
nerozlisitelnou od Sumu pozadi.

e Prakticky dopad: Systém spolehlivé detekuje osobu nebo auto, ale mize selhat pfi detekci
drobnych predmét(, které tyto osoby nesou (mobilni telefon, nlZz, specifické logo na tricku),
pokud je kamera pfilis daleko.

e Doporuceni: Pokud hledate drobné detaily, spoléhejte se primarné na kamery s detailnim
zabérem (napf. u vchodu, bankomatu). U prehledovych kamer necekejte detekci malych
predmétd.

8.2 VLIV KOMPRESE A SVETELNYCH PODMINEK

Stabilita detekce a nasledné klasifikace (napf. vyhledavani textem) je kriticky zavisld na kvalité
vstupniho signalu.

e Kompresni artefakty: Vysoce komprimovanad videa (nizky bitrate, starsi kodeky) obsahuji tzv.
blokové artefakty a rozmazané hrany. Al model potiebuje ostré hrany (gradienty) k tomu, aby
oddélil objekt od pozadi. V silné komprimovaném videu se objekt mUze slit s pozadim, coZz vede
k vypadkam trackingu.
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o Ztrata barvy: V no¢nim rezimu s IR pfisvitem je obraz monochromaticky. Vyhledavani
dotazl jako ,¢ervend bunda“ nebo ,modré auto” nebude fungovat, protoze pro model
jsou tyto objekty Sedé.

o Sum: Zvyieny digitalni um v noci vytvari faleiné textury, které mize model mylné
povaZovat za objekty (falesnd pozitiva).

DILEMA FRAME STEP: VYKON VS. SLEPA MISTA

Parametr Frame Step (FS) je klicovym nastrojem pro fizeni rychlosti analyzy, ale jeho nespravné
nastaveni mGze vést ke ztraté dikazU. Pro vyhledavani osob a vozidel pouZivejte vyssi FS (rychlost). Pro
analyzu specifickych incidentd (rvacka, kradez) vidy zpracovavejte podeziely Usek s FS = 1 nebo 2.

8.4 PRAVNI ROVINA: VYSTUPY JAKO VODITKA, NIKOLIV DUKAZ
AISEE je navrZen jako podplrny analyticky nastroj (Decision Support System), nikoliv jako automaticky
soudce.

e Probabilistickd povaha: Kazdy vysledek Al je zaloZen na pravdépodobnosti (Confidence Score).
| pfi vysoké jistoté (napt. 90 %) existuje Sance, ze se model myli (tzv. halucinace nebo zdména
vizualné podobnych objekt().

e Human-in-the-loop: Vystupem ze softwaru je ,tip“ pro analytika. Pravnim dikazem neni
zdznam v databazi AISEE, ale samotny videozdznam.

e Povinnost ovéreni: Operativni zavér nesmi byt nikdy ucinén pouze na zdkladé nahledu v
reportu. Analytik ma povinnost si vidy pfehrat prislusny Usek videa a vizualné potvrdit, Ze to,
co Al oznacila, odpovida realité. Tim prebira odpovédnost za interpretaci dat clovék, coz je v
souladu s pozadavky Al Act na dohled nad vysoce rizikovymi systémy.

ARCHITEKTURA DETEKCE A KLASIFIKACE OBJEKTU
Jadrem systému AISEE je dvoufazova architektura zpracovani obrazu, ktera oddéluje proces lokalizace

objektu od jeho detailniho popisu. Tento pristup zajistuje vysokou citlivost systému i vici predmétim,
které nebyly soucasti plvodni trénovaci sady.

1. DETEKCE OBJEKTU (LOKALIZACE)
V prvni fazi systém v obrazu vyhledava oblasti zajmu. Detektor operuje ve dvou rezimech:

e Detekce znamych tfid: Model je natrénovan na rozpoznavani 69 specifickych tfid béznych
objekt(l, jako jsou osoby, vozidla, batohy i elektronika. U téchto objekt systém s vysokou
jistotou urcuje jejich polohu a zakladni kategorii.

e Detekce generickych objektd: Unikatni vlastnosti systému je schopnost vytvaret tzv. hypotézy
neznamych objektl. Jde o jednu specialni tfidu (,Genericky objekt”), kterd pokryva predméty,
jez model v dobé trénovani neznal, ale na zakladé vizudlnich priznak( je vyhodnotil jako
potencialné relevantni (oddélitelné od pozadi). Tato funkce je kli¢ova pro forenzni praxi, kde
se Casto hledaji atypické dolicné predméty.



2. POPIS A HIERARCHICKA KLASIFIKACE
Ve druhé fazi jsou vSechny detekované objekty (znamé i generické) podrobeny hloubkové analyze pro
ziskani detailniho sémantického popisu. Systém vyuziva tfi Urovné klasifikace:

e Hierarchickd taxonomie: Zndmé objekty jsou zafazeny do jemné struktury Citajici celkem 377
tfid. Systém tak neidentifikuje pouze ,,auto”, ale v rdmci hierarchie urci konkrétni typ karoserie
(sedan, hatchback, SUV, minivan, sportovni vlz, formule atd.).

e Doucené objekty: Pokud uZivatel definoval vlastni tfidy (napf. specificky typ loupezného
nacini), systém v této fazi porovnava nalezené objekty s témito uZivatelskymi vzory.

e Filtrace pozadi: V pfipadé, Ze genericka hypotéza z prvni faze neodpovidd zadné zndmé ani
doucené kategorii a neobsahuje dostatecné vizudlni rysy objektu, je klasifikovdna jako pozadi
(falesnd detekce) a z vysledného reportu je vyfazena. Tim se minimalizuje mnoZstvi Sumu v
prezentovanych vysledcich.

DETEKCE OBJEKTU

Pro detekci objektl je v systému pouZit modifikovany algoritmus YOLO, ktery oproti standardnimu
pristupu umozniuje detekovat nejen znamé objekty, ale také hypotézy generickych objektl. Tyto
hypotézy hraji klicovou roli pfi dodatecném doucdovani novych objektdl, které nebyly soucasti pavodni
trénovaci mnoZiny systému.

Detekéni model byl natrénovan na 56 verejnych datasetech, které se lisi jak typem obsazenych objektd,
tak i zplisobem jejich anotace. Napriklad dataset COCO obsahuje anotace osob, avsak nezahrnuje
zbrané, zatimco dataset Roboflow Weapon Detection Capstone obsahuje anotované zbrané, ale osoby
v ném anotovany nejsou. Tento heterogenni charakter dat klade zvySené naroky na zpUsob trénovani
a sjednoceni tfid. Standardni YOLO model je obvykle trénovan vyhradné na datasetu COCO, ktery
obsahuje pfiblizné 850 tisic anotaci na zhruba 117 tisicich obrazkd a zahrnuje 80 tfid. Naproti tomu
detekéni model AISEE YOLO byl trénovan na vyrazné rozsahlejsi datové sadé zahrnujici celkem 5 758
tisic anotaci na 530 tisicich obrazkd a 70 tridach.

| ptes rozsiteni o nové, pro projekt klicové tfidy (napt. pistole, drogy, penize, pas aj.) je celkovy pocet
tfid nizsi nez u COCO. DUvodem je slucovani trid, které nejsou pro projekt prioritni — napfiklad
jednotlivé druhy zvitat (slon, zebra apod.) byly sjednoceny do obecnéjsi tfidy divoci savci.

Vystupni tfidy detekéniho modelu YOLO nejsou primo zpfistupnény uzivateli, jelikoZ jsou v dalSich
krocich zpracovatelské pipeline nahrazeny vystupy klasifikdtoru zaloZzeného na architekture SigLIP2,
ktery pracuje s vyrazné vyssim poctem ttid. U¢eni YOLO modelu se tfidami je nicméné zachovano,
protoze pfispiva k bohatSimu popisu vizudlniho obsahu, a tim i ke zlepSeni kvality nasledného
trackovaciho algoritmu.

Vybrané kvantitativni rozdily mezi standardnim detekénim datasetem COCO a trénovacim datasetem
AISEE jsou shrnuty v nasledujici tabulce.



coco AISEE detekéni dataset

celkovy pocet detekci 849942 5758300
celkovy pocet obrazku 117266 530049
pocet instanci “auto” 43531 439757
pocet instanci “osoba” 257252 564844
pocet instanci “pistole” 0 38334

pocet instanci “genericky objekt” 0 3650564

Ze vsech anotovanych tfid byly vybrany typy objektl vhodné pro projekt a ty byly poufZity ke trénovani
znamych objektd. VSechny tfidy, vyjma lidi, byly nasledné pouzity k trénovani jedné tfidy genericky
objekt.

Vyhodnoceni leave-one-out. Nad COCO datasetem byl natrénovan detektor zndmych objektl a
generického objektu, pricemZ jedna z tfid byla vynata z trénovani. Nasledné bylo méreno, jaké
procento vyskytd této tridy bylo detekovano v testovaci sadé, at uz jako genericky objekt, nebo jiny
znamy objekt podobného vzhledu.

Vzhledem k modifikaci detektoru bylo pfi inferenci v aplikaci potfeba modifikovat algoritmus “Non-
Max Suppression”, ktery z mnoha prekryvajicich se detekci vybere jen ty nejdilezitéjsi. Jelikoz trida
genericky objekt mize dat vysokou odezvu i pres to, Ze se jedna o objekt ze znamé tfidy (napf. auto),
jsou znamé tridy prioritizovany. Pouze pokud objekt nevykazuje dostate¢nou odezvu jakoZto zndma
trida, je oznacen za genericky objekt.

TRACKING - TRASOVANI OBJEKTU

Trasovanim objektl se rozumi vytvoreni vazby mezi objekty v Case. V nasi aplikaci vyuzivame pfistup
trasovani detekci, kde vstupem jsou detekce objektll v jednotlivych snimcich a vystupem je ptifazeni
jedinecného identifikatoru (Cisla) konkrétnimu objektu a vSem jeho nasledujicim vyskytdm. Timto je
vytvorena trasa konkrétniho objektu (Auto 1, Osoba 3, ...) ve sledované videosekvenci. Z uzivatelského
hlediska toto umozriuje sledovat tento konkrétni objekt v ¢ase, nebot vSechny jeho detekce v
jednotlivych snimcich jsou brany jako jeden objekt. Pfi absenci tohoto bloku ,trasovani objekt(“ by
detekce fyzicky stejnych objektl v po sobé jdoucich snimcich byly brany jako rdzné objekty. Z hlediska
implementacniho ma tento pfistup vyhodu v tom, Ze staci teoreticky vytvofit pro vyhledavani pouze
jeden embeding pro vSechny detekce jednoho objektu. Prakticky je ovsem potfeba vytvorfit embedingl
vice, nebot je potfeba zachytit vyznamné udalosti ve stavu objektu (napf. nastup ¢lovéka do vozu).
Pro realizaci trasovani byla vybrana metoda BoT-SORT [b¢ TKIHi2yI wo hiFIH3L 1yR . onko . 201204781

G. 2¢t{hwey w200zl 1332001012y adfiirt SRSy eNI-0Uy3LE 10- 18 LNSLIYE 1H) - YHHACIMACPME HAHH].

Algoritmus zjednodusené probiha nasledovné: 1) Vstupem do detektoru BoTSort jsou detekce na
snimku definované pozici objektu, spolehlivosti detekce — konfidenci a vektorem koédujicim dalsi
charakteristiky objektu. Ten je v naSem pfipadé vzat pfimo z YOLO detektoru, tzn. nemusi se pocitat
zvlast, jak by tomu bylo v pfipadé originalni implementace detektoru BoT-SORT. 2) Tyto detekce jsou
zpracovany v bloku Asociace, kde jsou porovnany s existujicimi objekty v databazi (detekce z
predchozich snimki). Podobnost je definovana pomoci prekryvu objekttd (Intersection Over Union) a
vzdalenosti jejich charakteristickych vektor( (kosinova vzdéalenost). Aby byla podobnost pomoci
prekryvu objektd spolehlivéjsi, je na objekty z databaze pouZzita predikce jejich vyskytu v nasledujich
snimcich pomoci Kalmanova filtru (KF). Stavové parametry KF jsou aktualizovany po kazdé Uspésné



asociaci. Vychozi stavové parametry KF jsou nastaveny podle snimkovaci frekvence videa (FPS) a
nastaveného FS. 3) Pokud nebyl v databazi nalezen podobny objekt, je detekce uloZena do databaze
jako novy objekt a je inicializovan jeho KF. Pokud byl objekt asociovan, ziskava identické cislo z
databdze. Naopak pokud objektu v databazi nebyla po definovanou dobu ptifazena Zzadna detekce, je
z databdaze odstranén.

POPIS A KLASIFIKACE

Kazda detekce je v nasledujicim kroku pipeline popsana vizudlnim deskriptorem SigLIP2, ktery
zachycuje sémanticky obsah detekovaného vyrezu. Tyto deskriptory jsou ndsledné vstupem do
klasifika¢niho modelu, jenz provadi rozdéleni do celkem 377 ttid.

Trénovaci dataset klasifikatoru vychazi ze stejné skupiny datasetl jako detekcni ¢ast, avsak je dale
rozsiren o dalSich 8 dataset(l, které umoznuji jemnéjsi a presnéjsi rozdéleni objektl na podtfidy.
Celkova velikost trénovaci datové sady dosahuje 11 055 tisic obrazkd (tj. vice nez 11 miliond
trénovacich vzorka).

Pouzity datovy model i natrénovany klasifikator pracuji s hierarchickou strukturou tfid, kterd zahrnuje
30 nadttid (napt. osobni automobil, zbran apod.). Pro vétsinu nadttid jsou dale definovany odpovidajici
podtfidy — napfiklad nadtfida osobni automobil zahrnuje podtfidy sedan, hatchback, formule,
sportovni automobil, SUV a minivan.

V pfipadech, kdy model neni schopen spolehlivé rozhodnout o prislusnosti k urcité podtridé, pripadné
pokud dotazovany obrazovy vyfez neodpovida Zadné z definovanych podtfid, je jako vystup poskytnuta
alespon informace o pfislusné nadtfidé. Tento mechanismus zajistuje robustni a informativni
klasifikacni vystup i v pfipadé nejednoznacénych nebo hrani¢nich vstup(.

DOUCOVANI OBJEKTU Z PRIKLADU
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TESTOVANI

ADAPTACE A OPTIMALIZACE MODELU SIGLIP2 PRO VYHLEDAVANI A RE-IDENTIFIKACI OSOB

V ramci projektu byl adaptovan multimodalni model SigLIP2 (SigLIP 2: Multilingual Vision-Language
Encoders with Improved Semantic Understanding, Localization, and Dense Features). Ackoliv je tento
model primarné uréen pro obecné porovnavani obrazovych a textovych reprezentaci, pro ucely
projektu byl specificky dotrénovan na ulohy textového vyhleddvéni osob dle vizudlniho popisu a na re-
identifikaci osob napfi¢ riznymi obrazovymi daty. Hlavnim cilem tréninku bylo zkvalitnit parovani
textovych a obrazovych reprezentaci osob a soucasné redukovat dimenzi ptiznak(, coz je nezbytny
predpoklad pro nasazeni v retrieval systémech s omezenymi vypocetnimi a pamétovymi prostiedky.

Experimenty prokazaly, Ze pfima aplikace plvodniho modelu SigLIP2 neni pro specifické ulohy
vyhleddvani a re-identifikace osob vhodna. Model vykazoval tendenci zaménovat vizualni atributy
(zejména barvy a objekty) a priorizoval globalni podobnost scény pred identitou konkrétni osoby. To v
praxi vedlo k vyhledavani vizudlné podobnych snimkid namisto identifikace téZe osoby zachycené v
odlisnych pozicich ¢i prostredich.

Vysledné feSeni proto implementuje model, ktery transformuje textové popisy obsahujici relevantni
vizudlni charakteristiky do prostoru pfiznak(, kde jsou porovnavany s priznaky extrahovanymi z
obrazovych dat. Na zdkladé podobnosti téchto reprezentaci systém umoziuje efektivni vyhledavani
osob pomoci textovych dotazll a jejich re-identifikaci.

METODIKA A DATA

Pro trénink modelu byla vyuZita vefejné dostupna data zamérena na popisy osob, konkrétné datasety
CUHK-PEDES, ICFG-PEDES, IlITD, ITCPR a PRW. Textové anotace byly predzpracovany pomoci velkého
jazykového modelu (LLM) tak, aby obsahovaly vyhradné relevantni vizualni atributy, jako je barva a typ
obleceni, obuv nebo doplriky. Jako zdkladni architektura byl zvolen model google/siglip2-base-
patch16-224. Ten byl modifikovan pfidanim projekénich vrstev do textové i obrazové vétve, coz
umoznilo redukci dimenze priznakového vektoru z ptivodnich 768 na mensi cilovou velikost (napf. 128).

|
|
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VYSLEDKY EVALUACE

Dotrénovany model prokazatelné lépe zachycuje vizuaIni charakteristiky osob. Uspé$nost textového
vyhleddvani (text-to-image retrieval) je prezentovana grafy prostfednictvim metriky Top-k recall
(definice metrik viz. Appendix). Na ose x je zobrazena hodnota k (1, 3, 5, 10) a na ose y podil identit,
pro které se spravnd osoba nachdzi mezi k nejpodobnéjsimi vysledky. Pro kazdy textovy dotaz je
vyhledavani provadéno z celého poolu testovacich identit daného datasetu (priblizné 1000 identit), u



spojeného datasetu (vlevo) se vybira z poolu o velikosti ~9000 identit. Carkovana ¢ara zobrazuje
vysledky pro vsechny obrazky, plna po obrazky s vyskou vétsi nez 200px.

Vysledky re-identifikace osob jsou vyhodnoceny pomoci metrik mAP a top-k na Siroce
pouzivanych datasetech Market 1501, MSMT17, DukeMTMC a EntirelD. Hodnoty jsou
prezentovany v Tabulce A (mAP) a B (top-k) (definice metrik viz. Appendix). Metrika mAP hodnoti
celkovou kvalitu poradi vysledkd, zatimco metrika top-k vyjadfuje, v kolika ptipadech se
spravna identita nachazi mezi k nejpodobnéjsimi vysledky.

Tabulka A
Market 1501 | MSMT17 | DukeMTMC EntirelD
google/siglip2-base-patch16-224 | 7.5 12.0 17.0 17.2
finetuned? 81.0 65.1 66.6 60.6
reduced2_ 64 73.4 44.1 57.0 49.8
Tabulka B
Market 1501 MSMT17 DukeMTMC EntirelD
google/siglip2- 22.9/38.0/459 |[59.1/71.3/76.2 |60.2/74.2/78.7 32.3/47.1/54.0
base-patch16-224
finetuned? 90.7/97.0/98.4 |92.8/96.4/97.2 |92.7/96.4/97.0 |79.3/89.8/92.1
reduced2_64 87.1/95.1/96.5 | 84.4/90.9/92.9 |89.0/94.4/95.6 68.0/83.0/86.9
NASTAVEN{ PARAMETRU

Experimentalné bylo ovéfovano optimalni nastaveni jednotlivych parametr(i AISEE.

POCET KLICOVYCH SNIMKU REPREZENTUJICI TRACK A METRIKA PRO VYHLEDAVANT:

Detekované objekty v jednotlivych snimcich videa jsou spojovany do trackd. Z ddvoda velké
pamétové a vypocletni narocnosti je nutné tracky reprezentovat pouze N vybranymi snimky,
kterym fikdme klicové. Track je v pfiznakovém prostoru SigLIP reprezentovan shlukem N
vektorl (jeden vektor pro jeden klicovy snimek) a dotaz zadany obrazem ¢i textem je
reprezentovan jednim vektorem. Vyhledavani je pfevedeno na problém hledani vzdalenosti
mezi vektorem (dotaz) a shlukem vektoru (track). V pfipadé dotazu zadaného vicero obrazky
se jedna o vzdalenost mezi dvéma shluky. Hledali jsme optimdlni pocet N ekvidistantné
vzdalenych klicovych snimk( na track a vhodnou metriku pro vypocet vzdalenosti mezi dvéma
shluky. Na anotovaném datasetu vozidel jsme vyhledavali pomoci predem pfipravené
mnoziny dotazl a vyhodnotili primérné AP. Vysledky jsou shrnuty na nasledujicim grafu, ktery
porovnava Uspésnost vyhledavani (vyssi AP) na poctu N klicovych snimkl na track a zvolené
metrice. Z grafu je zfejmé, Ze AP zacind saturovat pro N>15. Metrika MIN (zelend kfivka)



(definice metrik viz. Appendix), kterd definuje vzddlenost mezi dvéma shluky jako minimalni
kosinovu vzdalenost mezi vsemi pary vektord (dotaz, track), dosahuje daleko lepsich vysledku
neZ vzdalenost mérena jako pramér (oranzovd) nebo median (Cervend) téchto vzdalenosti.
Malého zlepsSeni, ale pouze pro vysoké N, lze dosdhnout podcitdnim prdmérné kosinovy
vzddlenosti z dolniho kvartilu vzddlenosti (modra). Ve vysledné implementaci AISEE

reprezentujeme tracky 16 klicovymi snimky a vzdalenost méfime pomoci MIN metriky, ktera
je pro takto zvolené N lepsi nez pramér z dolniho kvartilu.

TVAR VYREZU (BOUNBDING BOX)
Dalsi parametr, ktery ovliviiuje Uspésnost vyhleddvani je tvar vyrezu, ktery ohranicuje
detekovany objekt a na kterém se pocitd SigLIP priznaky. Nasledujici grafy ukazuji zavislost AP

mAP for google/siglip2-base-patch16-224
prompts dataset, cutout classic

—@— MIN_AVG, max AP: 52.41 at n=75
70 AVERAGE, max AP: 39.84 at n=400
—@— MIN, max AP: 51.03 at n=25

—@— MEDIAN, max AP: 41.43 at n=200

60

mAP(x100)

40

20

1 2 3 5 7 10 15 25 35 50 75 100 150 200 300 400
Number of Selected Elements (n)

na poctu klicovych snimkl pro 4 tvary vyrez(: plvodni vyfez dany detekci YOLO (jedna se o
obecny obdélnik, ktery YOLO sit vraci pti detekci objektt), étvercovy vyrez ohranicujici pdvodni
vyrez, vyrez zvétSeny o 10% zachovavajici plvodni pomér stran, vyrez zvétseny o 20%
zachovavajici pavodni pomér stran. SigLIP predpoklada na svém vstupu ctvercovy obrazek.
Pokud je YOLO vytez obdélnikovy, dojde automaticky k drobné deformaci pfi prevadéni na
¢tverec, coz by mohlo zhor$ovat vysledky vyhledavani. Ctvercové vyiezy (horni pravy graf) sice
nepatrné zvysily AP, ale vétSiho zlepSeni bylo dosazeno pfi zvétSeni vyfezll a zachovani
plvodniho poméru stran (spodni grafy). ZvétSeni priddva pozadi do vyiezu a pomaha tak SigLIP
pfiznaklim zaznamenat vétsi kontext. PFilis velké zvétSeni (20% - pravy spodni graf) ovsem
zplsobuje zmenseni vlastniho objektu zajmu, coZ se zacne projevovat opétovnym snizovanim
AP. Ve vsech pripadech zGstdvda MIN metrika a 16 klicovych snimk{ na track nejlepSim
kompromisem. Ve vysledné implementaci AISEE jsme zvolili zvétSené vyrezy o 10%.



MAP for google/siglip2-base-patch16-224 mAP for google/siglip2-base-patch16-224

Highways dataset, cutout classic Highways dataset, cutout square
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POROVNANI DOTAZU ZADANYCH OBRAZEM A TEXTEM

Na anotované datasetu vozidel jsme vyhodnotili Top-K Recall (K=1, 3, 5, 10) nad mnozinou
dotazll zadanych bud obrazem anebo textem. Cilem kazdého dotazu bylo vyhledat jedno
konkrétni vozidlo. Pfiklad ukazky jednoho vozidla (track image) a dotazu pomoci tfech obrazkd
(queries):




Track: 176_19

Znacka: Citroen Ds7

Track | frames | Centroid Rank | Single Linkage Rank
17519 | 148 | 153 | 1

Queries:

Track Image:

Textové dotazy byly ve formatu <barva> <typ vozidla> , napf. “A golden Citroen Ds7 car”.
Obrazky pouZité k dotazovani, byly vyhledany na internetu. Z graf dole je zfejmé, Ze dotazy
zadané textem maji obecné vyssi Uspésnost nez dotazy zadané obrazem.

100 [ o ©
-*-image query
-©O-text query

95|

90 -

85

80

75

70

Top-K Recall [%]

65

T

60
55

50

K
Porovnani top-K Recall na dotazy zadand textem a obrdzkem.

EVALUACE ROBUSTNOSTI DETEKCNI PIPELINE VUCI DEGRADACI VSTUPU

Aby mohl systém AISEE pracovat spravné, musi byt objekty naseho zadjmu v obraze zachyceny s
dostatecnym mnozstvim obrazovych informaci. Pokud je objekt pfilis maly nebo ma nizkou obrazovou
kvalitu, systém AISEE nedokaZe z dostupnych dat ziskat potrebné detaily, coz vede ke snizeni presnosti



s vz

detekce, klasifikace i dalSich navazujicich funkci. Detekéni ¢ast pokud selzZe, tak uz se v klasifikaéni ¢asti
objekt nema Sanci najit. Nasledujici grafy ukazuji, jak se chova detekce, pokud se snimky zmensuji

pfipadné kazi jejich kvalita Sumem, snizenim jasu nebo rozmazanim. Jednd se o testovani pouze
detekéni ¢asti.

Detekce vs. velikost - ¢lovék Detekce vs. velikost - auto
1001 —e— original 1001 —e— original
~8— rozmazani —8— rozmazani
—o— Sum o— Sum
80 —8— snizeni jasu 80 1 —8— snizeni jasu

60 601

401 40 1
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Uspésnost detekce (%)

201 201
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Pro porovnani uvadime grafy pro situaci pouziti standardni YOLO detekce (horni fadek) a upravené

verze z AISEE (dolni fadek). Je patrné, Ze upravena verze ma vyssi Uspsnost, takze se minimalizuje
situace, Ze se objekt nedetekuje. Degradace ma vliv na detekci az v pomérné vysoké drovni.

EVALUACE ROBUSTNOSTI DETEKCNE-KLASIFIKACNI PIPELINE VUCI DEGRADACI VSTUPU

Cilem této experimentalni ¢asti bylo analyzovat robustnost celé detekéné-klasifikacni pipeline vici
zméndm kvality vstupnich obrazovych dat. V redlnych aplikaénich scénafrich se vstupni data casto
odchyluji od idedlnich podminek — objekty mohou byt velmi malé, snimky mohou obsahovat obrazovy
sum nebo mohou byt pofizeny za zhorSenych svételnych podminek. Tyto faktory maji potencial
negativné ovlivnit jak fazi detekce objektl, tak naslednou klasifikaci detekovanych vyrezu.

Na rozdil od izolované evaluace samotného detektoru nebo klasifikdtoru je zde evaluovana cela
pipeline jako celek, tedy proces od vstupniho obrazku az po findIni pfifazeni tridy detekovanému



objektu. Tento pfistup Iépe reflektuje skutecné nasazeni systému, kde chyby nebo degradace v jedné
Casti pipeline mohou ovlivnit celkovy vysledek.

Vysledky experimentl jsou prezentovany pomoci standardnich metrik, které jsou uvedené
v Appendixu. Pro Ucely této analyzy jsou vsechny metriky normalizovany vzhledem k referenénimu
nastaveni bez degradace vstupnich dat, které je definovdno jako 100 % vykonu.

Normalizace je provedena samostatné pro kazdou metriku (precision, recall i F1) a oddélené pro kazdy
experiment a vyhodnocovanou mnoZzinu tfid. Pfi evaluaci jednotlivych tfid (napt. ,osoba“, ,auto”) jsou
metriky normalizovany pouze vzhledem k vysledkdim dané tridy, zatimco pti evaluaci pfes vsechny tfidy
je pouzit vaieny pramér pres vsechny tfidy, ktery je nasledné normalizovan stejnym zplsobem.
Prezentované grafy tedy zobrazuji relativni zmény vykonu.

VSTUPN{ DATA A EXPERIMENTALNI NASTAVEN(

VSechny experimenty byly provedeny na SAMACOCO datasetu, ktery vychazi z plvodniho COCO
datasetu, avSak obsahuje vycisténé anotace a konzistentni mnoZzinu tfid. Dataset byl pfipraven s cilem
minimalizovat chyby v anotacich a nejednoznacnosti tfid, coZz umoZiuje spolehlivéjsi vyhodnoceni
skute¢ného chovani modelu. Evaluace byla provedena na reprezentativnich tfidach , osoba“ a ,auto”,
které jsou hlavnimi zajmovymi tfidami projektu, a dale na vazeném primeéru pres vsechny tfidy, ktery
poskytuje agregovany pohled na chovani systému. Ve vSech experimentech je vidy poufZit stejny
poddataset, aby byla zajisténa plna porovnatelnost vysledkdl mezi jednotlivymi nastavenimi.

ROBUSTNOST VUCI VELIKOSTI OBJEKTU (DETEKCE MALYCH OBJEKTU)

Tento experiment se zaméruje na schopnost pipeline detekovat a spravné klasifikovat malé objekty.
Pro tento ucel byl vybran poddataset obsahujici pouze anotace objektl, jejichz kratSi strana
ohranicujiciho obdélniku se v ptivodnich datech pohybuje v rozmezi 100-119 pixel(.

Vstupni obrazky jsou nasledné systematicky zmensovany, ¢imz dochazi ke snizeni efektivni velikosti

objektl i jejich anotaci. Analogicky bylo testovano také zvétSovani vstupnich obrazk(l. Pro vSechna
nastaveni je vidy pouzit identicky poddataset.

Zména efektivni velikosti objektll je realizovana globalnim Skalovanim vstupnich obrazk( pomoci
konstantniho méfritka. Pfi zmensovani ¢i zvétSovani vstupnich snimkd dochazi ke zméné efektivni
velikosti objektl i jejich anotaci. Po provedeni inference jsou vysledné detekované ohranicujici
obdélniky prepocteny zpét do souradnic plvodniho obrazku, aby byla zachovana korektni geometrie
vuéi plvodnim anotacim. Tento postup zajistuje, Ze evaluace probiha vidy v plvodnim soufadném
systému a neni ovlivnéna samotnou zménou rozliSeni vstupu.

robustnost vii¢i velikosti hledanych objektd

robustnost v{i¢i velikosti hledanych objektt
tfida OSOBA
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Vysledky jsou zobrazeny v grafu, kde osa x reprezentuje efektivni velikost objektd v daném
experimentu. Vychozi stav (originalni velikost) je v grafech zvyraznén a vsechny hodnoty jsou



normalizovany vzhledem k tomuto stavu (100 %). Vysledky ukazuji, Ze pro tfidu ,0soba“ zlistava kvalita
rozpoznani prakticky nezménéna az do velikosti ptiblizné 30-35 pixeld. | pfi velikostech objektd kolem
20-23 pixell dosahuje recall priblizné 80 % hodnoty plvodniho nastaveni. Dalsi sniZovani velikosti (cca
10-11 pixeld) vsak vede k vyraznému poklesu poctu spravné detekovanych a klasifikovanych osob.
Analogicky trend je pozorovan i pro tfidu ,,auto” a pro vazeny primér pres vsechny tridy.

Cela pipeline je schopna spolehlivé detekovat a klasifikovat objekty i pfi vyrazném zmenseni jejich
velikosti, a to aZ do urcité rozumné hranice. Vyrazny pokles vykonu nastava az u velmi malych objekt(,
které jiz neobsahuji dostatek diskriminaéni informace pro spolehlivé rozpoznani. Toto chovani je v
souladu s obecné zndmymi omezenimi metod detekce a klasifikace objekta.

ROBUSTNOST VUCI OBRAZOVEMU SUMU

Robustnost pipeline vic¢i Sumu je testovana pridanim aditivnino Gaussovského Sumu pfimo do
pixelovych hodnot vstupnich obrazkd. Sum je generovén s nulovou stiedni hodnotou a se zadanou
smérodatnou odchylkou o, pficemZ hodnota o je vyjadrena ve stejnych jednotkach jako intenzity pixeld
(rozsah 0-255). Po ptidani Sumu jsou hodnoty pixel( ofiznuty na platny rozsah a prevedeny zpét na
osmibitovou reprezentaci. Pro vSechna méreni je opét pouzit stejny poddataset. Tento postup simuluje
degradaci kvality obrazu zplsobenou senzorovym Sumem a umoznuje analyzovat chovani celé pipeline
pfi postupné se zhorsujici kvalité vstupnich dat.

robustnost vi¢i Sumu vstupnich dat
tfida OSOBA

robustnost vii¢i Sumu vstupnich dat
tfida AUTO

robustnost vii¢i Sumu vstupnich dat
viechny tfidy
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Vysledky jsou zobrazeny v grafu, kde osa x reprezentuje hodnotu rozptylu Gaussovského Sumu.
Vysledky ukazuji vysokou robustnost celé pipeline vici Sumu. | pfi relativné vysokych hodnotach
rozptylu (cca 10-20) zdstéavaji hodnoty metrik nad 80 % vykonu bez Sumu. Vyraznéjsi degradace vykonu
je pozorovana az pfi extrémnich hodnotach rozptylu (cca 50), kdy jiz dochazi k vyraznému naruseni
struktury obrazu. Pipeline vykazuje vysokou odolnost vici pfitomnosti obrazového Sumu. Podobné
chovani je pozorovano jak u jednotlivych tfid, tak i u vazeného priiméru pres vsechny tfidy, cozZ
naznacuje dobrou generalizacni schopnost systému.

ROBUSTNOST VUCI ZMENAM JASU

Zména jasu vstupnich obrazk(l je realizovana multiplikativni transformaci pixelovych hodnot
konstantnim faktorem. Hodnota 1.0 odpovidd plvodnimu jasu obrazku, hodnoty mensi nez 1.0
simuluji ztmaveni a hodnoty vétsi nez 1.0 zesvétleni obrazu. Po aplikaci této transformace jsou hodnoty
pixell opét ofiznuty na platny rozsah 0-255. Tento pfistup odpovida globalni zméné expozicnich
podminek a umoZiiuje analyzovat citlivost pipeline na vyrazné zmény jasovych Urovni bez zmény
struktury obrazu. Pro vSechna nastaveni je opét pouZit stejny poddataset.



robustnost vii¢i zméné jasu vstupnich dat robustnost vii¢i zméné jasu vstupnich dat robustnost vii¢i zméné jasu vstupnich dat
tfida OSOBA tfida AUTO véechny tiidy
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Vysledky jsou prezentovany v grafu, kde osa x reprezentuje zménu jasu v procentech, ptricemz 100 %
odpovidad plvodnimu jasu. Experimenty ukazuji pouze zanedbatelny vliv zmény jasu na vysledky
pipeline. | pfi extrémnim ztmaveni na Uroven 10 % pUvodniho jasu dosahuji vysledky vice nez 85 %
vykonu referenc¢niho nastaveni. Podobné chovani je pozorovano napfric¢ sledovanymi tridami i pro
vazeny primeér.

EVALUACE DETEKCNE-KLASIFIKACNI PIPELINE

VSTUPNI DATA A EXPERIMENTALNI NASTAVEN(

Vsechny experimenty byly provedeny na SAMACOCO datasetu, ktery vychazi z plvodniho COCO
datasetu, avSak obsahuje vycisténé anotace a konzistentni mnoZzinu tfid. Dataset byl pfipraven s cilem
minimalizovat chyby v anotacich a nejednoznacnosti tfid, coZz umoZiuje spolehlivéjsi vyhodnoceni
skutecného chovani modelu. Evaluace zobrazuje stejné metriky jako experiment s robustnosti pipeline,
avsak absolutni hodnoty pro vybrané tfidy + vazeny primeér pres vSechny tridy. Ackoliv je dataset
SAMACOCO konzistenti, neobsahuje podttidy, které klasifikator umi rozliSovat. Proto byly evaluovany
pouze nadtridy.

Lo Precision / Recall / F1 pro AISEE detekcné-klasifikacni pipeline
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DOUCOVANI

Pro umozZnéni doucovani na slabém hardware, trénovaci data znamych tfid jsou redukovana do
generativniho modelu. Tento model je reprezentovan nizkodimenzionalnim Gausovym rozdelenim v
SigLIP2 prostoru. Pfi trénovani jsou trénovaci data znamych ttid nahodné vzorkovana z tohoto modelu.
Data novych tfid jsou dodana formou obrazovych prikladl uZivatelem. Pti trénovani klasifikatoru je
pouzita podminka na podobnost modelu s prvotnim modelem pro zndmé tfidy, coz zaruduje
konzistenci a rychlou konvergenci trénovani.

Vyhodnoceni. Porovnali jsme kvalitu rozpoznavani nové naucenych tfid vici kvalité rozpoznavani
znamych tfid prvotnim klasifikatorem. Dale jsme studovali zménu kvality klasifikace zndmych tfid mezi
prvotnim klasifikatorem a klasifikatorem s dotrénovanymi tfidami.

PREREKVIZITA DOTRENOVAVANI - NALEZEN| BBOXU DETEKTOREM

V navrzené architektufe neni detektor béhem procesu pridavani (dotrénovavani) novych trid dale
upravovan ani dotrénovavan. Dadvodem je extrémni vypocetni a Casova narocnost plného dotrénovani
detektoru, ktera v referenéni konfiguraci dosahuje ptiblizné 21 dn( trénovani na ¢tyfech GPU NVIDIA
A100 s paméti 80 GB. Takovy postup je zcela nevyhovujici pro scénare vyzZzadujici rychlou adaptaci
modelu na nova data nebo provoz na omezeném hardwaru.

Z téchto dlvodu je dotrénovéavan vyhradné klasifikator, ktery je pro tento ucel architektonicky i
tréninkové uzplsoben. Detektor slouZi pouze k lokalizaci objektl v obraze, zatimco findIni rozhodnuti
o tfidé objektu je delegovano na samostatny klasifikaéni modul.

Zakladni prerekvizitou tohoto pristupu je schopnost detektoru lokalizovat objekty tfid, které nebyly
zahrnuty v jeho trénovaci sadé. PoZadovany objekt tedy musi byt detektorem nalezen alespon ve
formé:

1. generické tfidy objektu, nebo
2. zamény za jinou, vizudlné podobnou zndmou tfidu.

Takova zaména neni v rdmci navrZzeného systému povaZovana za chybu, jelikoZ detektor neposkytuje
findlni klasifikaci. Vysledna tfida objektu je vidy urcena aZ naslednym klasifikatorem, ktery pracuje nad
vyfezem definovanym detekénim bounding boxem.

EXPERIMENTALN{ OVEREN{ PREREKVIZITY (LEAVE-ONE-OUT)

Schopnost detektoru lokalizovat vynaté tfidy byla ovéfena pomoci experimentu typu leave-one-out.
Nad datasetem COCO byl natrénovan YOLO detektor obsahujici sadu zndmych objektovych tfid
doplnénou o generickou tfidu objektu, pficemz jedna vybrand tfida byla z trénovani zcela vynata.
Nasledné bylo méreno, jaké procento vyskytl této vynaté tridy bylo v testovaci sadé detekovano, a to
bud’ jako genericky objekt, nebo jako jind vizudlné podobna znama tfida. Pozn.: dataset COCO byl
pouzit pro tyto experimenty samostatné. Finalni detektor byl natrénovan na 56 datasetech, kde COCO
dataset je pouze jednim z nich.
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Konkrétni pribéh experimentu je ilustrovan v grafu XY pro tfidu motorka. Modra kfivka odpovida
detektoru natrénovanému se vsemi tfidami COCO datasetu (80 tfid véetné motorky). OranZova kfivka
reprezentuje detektor natrénovany za stejnych podminek, avsak s vynatou tfidou motorka.

Vychozi minimalni hodnota confidence detektoru je nastavena na 0,32, coZz znamena, Ze detekce s nizsi
hodnotou nejsou uvazovany. Pro detektor s kompletni sadou tfid dosahuje pfi této hodnoté confidence
recall 0,74 a v priméru generuje 6 detekci na jeden snimek ve valida¢ni sadé COCO.

Aby bylo dosaZzeno srovnatelného poctu detekovanych vyskytu tfidy motorka i u detektoru, ktery tuto
tfidu béhem trénovani nevidél, je nutné snizit minimalni hodnotu confidence na 0,12. Tim se primérny
pocet detekci zvysi na 9,44 detekce na snimek. Experiment byl opakovan pro deset ndhodné vybranych
tfid s obdobnymi vysledky; primérna potfebna hodnota confidence byla 0,14 pfi primérném poctu
10,2 detekce na snimek.

PREREKVIZA DOUCOVANI - ZAVER

Provedené experimenty potvrzuji, Ze lokalizace objekt( tfid, které nebyly zahrnuty v trénovani
detektoru, je mozna bez nutnosti jeho dotrénovani. Detektor je schopen takové objekty zachytit bud’
jako generické objekty, nebo jako zdmény za vizudlné podobné znamé ttidy. Tim je splnéna klicova
prerekvizita navrZzeného pristupu, kdy nové tfidy mohou byt Uspésné rozpoznany vyhradné pomoci
dodatecné dotrénovaného klasifikatoru.

KLASIFIKATOR, TRENOVANI A DOUCOVANI NOVYCH TRID

Vsechny detekované objekty (obrazové vyrezy definované bounding boxem detektoru) jsou nejprve
reprezentovany pomoci obrazového deskriptoru SigLIP2. Tyto deskriptory jsou nasledné zpracovany
lehkou a vypocetné efektivni klasifika¢ni hlavou, ktera zajistuje finalni pfifazeni tfid.

Zakladni verze klasifikatoru byla natrénovana na rozsahlé datové sadé o velikosti 17,5 milionu obrazkd
a obsahuje celkem 377 tfid organizovanych hierarchicky do hlavnich kategorii a jejich podkategorii.
Prikladem je hlavni kategorie zbrané, ktera zahrnuje podkategorie jako sekera, granat, pistole, n(z,
mec, samopal nebo raketomet. Klasifikator je schopen vracet nejen konkrétni podkategorie, ale v



pfipadé nejednoznacnosti i obecnéjsi rozhodnuti na Urovni hlavni kategorie, pokud nelze spolehlivé
urcit jemnéjsi rozliseni.

Architektura klasifikatoru i cely trénovaci proces byly navrieny s dirazem na moznost velmi rychlého
doucovani novych tfid na omezeném hardwaru a s minimalnim poctem trénovacich prikladd. Pro
ilustraci rozdilu v méftitku: pIné natrénovani zdkladniho klasifikatoru probihalo pfiblizné 188 hodin na
GPU NVIDIA A100 s 80 GB VRAM a vyuZivalo desitky tisic trénovacich ptiklad( na jednu tfidu. Naproti
tomu proces doucovani novych tfid je navrzen tak, aby probéhl v fadu minut a vystacil si s jednotkami
aZ nizsimi desitkami trénovacich vzork( na tridu.

PFi douc€ovani novych tfid je nutné splnit dvé klicové podminky:
1. zhorseni klasifika¢ni pfesnosti na plvodnich tfidach musi byt zanedbatelné,

2. nové doucené tfidy musi mit k dispozici dostateénou reprezentaci plvodnich tfid, aby se vici
nim dokdzaly jednoznacné vymezit.

Za Ucelem splnéni téchto pozadavkl je plvodni trénovaci sada pro Ucely doudovani redukovana a
trénovaci protokoly jsou rozsiteny o specidlné navrzené regulariza¢ni mechanismy. Tyto mechanismy
explicitné potlacuji zapominani jiz naucenych tfid a stabilizuji rozhodovaci hranice klasifikatoru.

Redukce plvodni datové sady je realizovana tak, Ze vSechny trénovaci obrazky jsou nejprve popsany
SigLIP2 deskriptorem. Nasledné je pro kaZdou tfidu vytvofeno pevné mnoistvi reprezentantd
(prototypt), konkrétné 1000 na tfidu, pomoci clusterovaciho algoritmu v prostoru deskriptor(. Béhem
procesu doucovani nejsou puvodni tridy zastoupeny jednotlivymi obrazky, ale vyhradné témito
prototypy, na které jsou aplikovany datové augmentace. Tim je vyrazné snizena pamétova i vypocetni
narocnost doucovani pfi zachovani reprezentativnosti plvodnich t¥id.
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EXPERIMENTALN{ OVERENI DOUCOVANI (LEAVE-ONE-OUT)

Schopnost efektivniho doucovani novych ttid byla ovéfena pomoci experimentu typu leave-one-out.
Nad datasetem COCO byl nejprve natrénovan referencni klasifikator vyuzivajici kompletni mnozinu
tfid. Nasledné bylo natrénovano deset dalsich klasifikator(, pricemz v kazdém pripadé byla z trénovaci
datové sady vynata jedna tfida. Tato vynata tfida byla nasledné doucena postupem popsanym vyse.



Doucovani neprobihalo nad celou trénovaci sadou dané tfidy, ale pouze nad 20 nahodné vybranymi
trénovacimi obrazky, coz simuluje realisticky scénar omezené dostupnosti anotovanych dat. Vysledky
experimentu jsou shrnuty v grafu. Cervené sloupce v grafu reprezentuji hodnoty F1-score pro plné
natrénovany referencni klasifikator, zatimco modré sloupce odpovidaji jednotlivym klasifikatorim s
dodatec¢né doucenou tfidou. Kazdy sloupec znazornuje Fl-score pro konkrétni doucenou tfidu;
posledni dva sloupce zobrazuji primérnou a vazenou prlimeérnou hodnotu Fl-score pres vsechny
ostatni (pGvodni) tridy.

Z vysledk je patrné, Ze nové doucené tridy dosahuji F1-score srovnatelného s hodnotami, kterych by
bylo dosazeno pfi jejich plném trénovani. Pouze malé mnozZstvi tfid vykazuje mirné zhorseni vykonu,
které je vSak i v téchto pripadech stale v prakticky pouZitelném rozsahu. Zaroven je patrné, Ze pavodni
tridy nevykazuji Zadné systematické zhorseni presnosti, coz potvrzuje, Ze navrzeny redukovany zpUsob
doucovani nevede k degradaci vykonu na jiz naucenych tfidach.

DOUCOVANI — ZAVER

NavrZeny pristup k doucovani novych tfid umoznuje rychlou a efektivni adaptaci klasifikatoru bez
nutnosti jeho plného pretrénovani a bez negativniho dopadu na vykon na plivodnich tridach.
Kombinace SigLIP2 deskriptord, redukované reprezentace puvodnich tfid pomoci prototypl a cilenych
regulariza¢nich mechanismd umoznuje dosahovat srovnatelné klasifikaéni pfesnosti i pfi pouZiti velmi
omezeného mnozstvi trénovacich dat. Tim je splnén klicovy poZadavek systému na rychlé, hardwarové
nenarocné a stabilni doucovani novych ttid v redlném provozu.

ZAVERY
1. Limit malych objekt( je kriticky: pro spolehlivéjsi detekci osoby se uvadi potieba zhruba > 30—

35 px (kratsi strana bounding boxu), pficemzZ pro objekty ~20-23 px se stale uvadi alespon
~80% Uspésnost detekce, ale s rizikem poklesu.

2. Robustnost vici Sumu je dobra do urcité Urovné: pfidany Sum se smérodatnou odchylkou cca
10-20 ma podle experimentl jen maly dopad; vyraznéjsi pokles vykonu je pozorovan az pfri
urovnich okolo 0=50.

3. Robustnost vici zméné jasu je relativné vysoka: i pti sniZzeni jasu na ~10 % pGvodni hodnoty je
v experimentu uvadén vykon detekce objektl stale >85 %.

4. Textové dotazy mohou byt UcinnéjSi nez obrazové (na anotovaném datasetu vozidel): v
porovnani dotazl zadanych textem vs. obrazkem jsou textové dotazy podle vysledkd obecné

vvvvvv

5. Funkce AISEE (detekce/tracky + sémantické vyhleddvani + reporting) odpovidaji typickému
»,human-in-the-loop” modelu forenzniho triage. Al urychli vyhledani kandidat(, analytik je
ovéruje a dokumentuje. Robustnostni limity (pixely, Sum, svétlo) ukazuji, Ze kvalita vstupu a
méritko objektu budou v praxi hlavnimi prediktory spolehlivosti.



DOPORUCEN/| PRO PRAXI

1. Povinné dokumentovat nastaveni zpracovdni (zejména Frame Step) a parametry dotazu do
reportu / spisu, protoze mizou ménit citlivost a ¢asové znacky vysledka.

2. Vynutit ,human verification”, kazdy Al ndlez povaZovat za kandidata, ktery musi byt ovéren
prehranim relevantni ¢asti videa; AISEE samo o sobé neni dlkazni prostfedek bez kontextu a
kontroly.

3. U textovych dotazl preferovat popisné a konzistentni formulace, protoze kvalita dotazu pfimo
ovliviiuje Uspésnost vyhledavani.

4. Pro vicekamerové pfipady pouZivat synchronizaci/offset a multi-video zobrazeni; zaroven
zavést kontrolni krok ovéreni spravného ¢asového zarovnani.

PRAVNI, ETICKE A PROCESNI ASPEKTY NASAZENI AISEE

1. NORMATIVNI RAMEC PRO INTELIGENTN{ SYSTEMY SE ZVLASTNIM OHLEDEM NA OBLAST POLICEIN{

PRACE

Systémy umélé inteligence (ddle i jen Al z angl. Artificial Intelligence) jsou v poslednich letech v poptedi
zajmu mezinarodni, evropské i Ceské regulace. PrestoZe Al systémy nebyly v pravnim vakuu a
vztahovaly se na né vybrané evropské pfedpisy (napf. Listina zakladnich prav EU,! Obecné nafizeni o
ochrané osobnich Udaja,2 Smérnice o rovném zachdzeni s osobami,® apod.), pfijala Evropska unie
v souvislosti s inteligentnimi systémy zvlastni nafizeni — Akt o umélé inteligenci (dale AIA, z angl.
Artificial Intelligence Act).* Divodem pfijeti této specifické regulace byl zejména fakt, Ze stavajici
predpisy nedokazaly eliminovat rizika spojena se stale autonomné;jsimi Al systémy a byly pfilis vagni.
EU chtéla dale predejit i situaci, kdy by clenské staty vytvorily vlastni predpisy o Al a tim by narusily
jednotny evropsky trh.

Prijeti AIA ptedchazely roky studii, analyz a vyjedndvani o tom, jak by tato regulace méla vypadat.
Béhem této doby bylo tfeba nejdfive vydefinovat hodnotovy a politicky rdmec, ktery by slouZil jako
zaklad pro uvedenou regulaci. Nutnost zaméfit se na tento ramec avizovala Evropska komise ve svém

! Listina zékladnich prav Evropské unie. In: EUR-Lex [online]. 26.10.2012 [cit. 15.12.2025]. Dostupné

z: https://eur-lex.europa.eu/legal-content/CS/TXT/HTML/?uri=CELEX:12012P/TXT

2 Nafizeni Evropského parlamentu a Rady (EU) 2016/679 ze dne 27. dubna 2016 o ochrané fyzickych osob v
souvislosti se zpracovanim osobnich Gdaji a o volném pohybu téchto Gdaji a o zruseni smérnice 95/46/ES
(obecné natizeni o ochrané osobnich Gdajd) (Text s vyznamem pro EHP). In: EUR-Lex [online]. 2016

[cit. 15.12.2025]. Dostupné z: http://data.europa.eu/eli/reg/2016/679/0j

3 Smérnice Rady 2000/43/ES ze dne 29. ¢ervna 2000, kterou se zavadi zasada rovného zachdazeni s osobami bez
ohledu na jejich rasu nebo etnicky plvod. In: EUR-Lex [online]. 2000 [cit. 15.12.2025]. Dostupné

z: http://data.europa.eu/eli/dir/2000/43/0j

4 Natizeni Evropského parlamentu a Rady (EU) 2024/1689 ze dne 13. &ervna 2024, kterym se stanovi
harmonizovana pravidla pro umélou inteligenci a méni nafizeni (ES) ¢. 300/2008, (EU) ¢. 167/2013, (EU) ¢.
168/2013, (EU) 2018/858, (EU) 2018/1139 a (EU) 2019/2144 a smérnice 2014/90/EU, (EU) 2016/797 a (EU)
2020/1828 (akt o umélé inteligenci) (Text s vyznamem pro EHP). In: EUR-Lex [online]. 2024 [cit. 25.11.2025].
Dostupné z: http://data.europa.eu/eli/reg/2024/1689/0j




sdéleni Umél3 inteligence pro Evropu.® Centrem pozornosti se nasledné stala v této souvislosti etika
umeélé inteligence. Evropska komise za timto ucelem ustavila Odbornou skupinu na vysoké Grovni pro
umélou inteligenci (AI-HLEG z angl. High-Level Expert Group on Artificial Intelligence).® Tato skupina
v dubnu 2019 publikovala Etické pokyny pro zajisténi divéryhodnosti Ul. 7 Tyto pokyny nemaji
zavaznou povahu, ale zaroven predstavuji smér, ktery by mély nasledovat v EU vyvijené systémy Al.
Cilem by mél byt vyvoj tzv. dlvéryhodné Al (angl. trustworthy Al). Divéryhodna Al se vyznacuje tim,
Ze ma soucasné tfi nezbytné slozky: legdini (Al systém je vyvinut a vyuZivan v souladu s pravem),
etickou (Al systém je vyvinut a vyuZivan v souladu s etickymi zasadami a hodnotami) a robustni (Al
systém by mél byt odolny jak po technické, tak i po spolecenské strance, aby nezpUsobil nesmysinou
Ujmu). Pokyny se nezaméruji na poskytovani navodu k souladu s pravnimi normami, ale maji slouzit
predevsim jako voditko k posileni etické a robustni slozky. Soucasné zdUraznuji, Ze samy o sobé
nezakladaji pravni povinnosti. V praktické ¢asti stanovi sedm poZadavkd na ddvéryhodnou Al. Tyto
pozadavky se nasledné promitly do struktury a obsahu AIA a ovlivnily i dalsi politické dokumenty na Al.

Jednim z téchto dokumentd je Bild kniha o umélé inteligenci — evropsky pfistup k excelenci a dlivéfe.®
Jde o koncepéni dokument, ktery v oblasti Al vytyCuje dvoji cil evropské politiky:

e podpofit rozvoj a zavadéni Al vytvorenim tzv. ,ekosystému excelence”, ktery bude zahrnovat
investice do vyzkumu a inovaci, rozvoj dovednosti, podporu prijeti Al zejména u podnik(
a vytvareni vhodnych podminek pro Skdlovani Al v rdmci vnitfniho trhu, a zaroven

e Tesit rizika spojend s nékterymi zpUsoby pouziti Al prostfednictvim tzv. ,ekosystému divéry”
zaloZeného na ochrané zakladnich prav a evropskych hodnot.

Dokument predklada politické moznosti budouciho regulacniho ramce zaméreného predevsim na
»vysoce rizikové” aplikace, kde navrhuje soubor pozZadavk( (typicky kvalita dat a jejich sprava,
dokumentace, transparentnost a informovani, lidsky dohled, robustnost a bezpecnost) a uvazuje
o nastaveni dohledu a vymahani prava, aby se predeslo roztfisténosti pravidel mezi ¢lenskymi staty. Je
zde také navrZen pristup k regulaci zaloZeny na riziku. Dokument soucasné zdlraznuje, Ze jde o podklad
pro Sirokou konzultaci a dal$i rozhodovani Komise.

V dubnu 2021 bylo pfedstaveno prvni znéni ndvrhu Aktu o umélé inteligenci.® To viak v prabé&hu
politického vyjednavéani doznalo znaénych zmén. Plvodni navrh byl pozménén zejména v souvislosti

5 SDELEN{ KOMISE. Uméla inteligence pro Evropu (COM(2018) 237 final). In: EUR-Lex [online]. 25.4.2018

[cit. 25.11.2025]. Dostupné z: https://eur-lex.europa.eu/legal-content/CS/TXT/HTML/?uri=CELEX:52018DC0237
6 Odborna skupina na vysoké Grovni pro umélou inteligenci | UtvaFeni digitalni budoucnosti Evropy. In:
Evropska komise [online]. 6. 5. 2025 [cit. 12.12.2025]. Dostupné z: https://digital-
strategy.ec.europa.eu/cs/policies/expert-group-ai

7 Nezdvisld odborna skupina na vysoké trovni pro umélou inteligenci. Etické pokyny pro zajisténi
divéryhodnosti Ul. In: Evropsky parlament [online]. 2019 [cit. 12.12.2025]. Dostupné

z: https://www.europarl.europa.eu/meetdocs/2014 2019/plmrep/COMMITTEES/JURI/DV/2019/11-06/Ethics-
guidelines-Al CS.pdf

8 BILA KNIHA o umélé inteligenci — evropsky pfistup k excelenci a ddvéie (COM(2020) 65 final). In: Evropskd
komise [online]. 19. 2. 2020 [cit. 12.12.2025]. Dostupné

z: https://commission.europa.eu/document/download/d2ec4039-c5be-423a-81ef-

b9e44e79825b cs?filename=commission-white-paper-artificial-intelligence-feb2020 cs.pdf

% Navrh Nafizeni Evropského parlamentu a Rady, kterym se stanovi harmonizovana pravidla pro umélou
inteligenci (Akt o umélé inteligenci) a méni urcité legislativni akty unie (COM(2021) 206 final). In: EUR-Lex
[online]. 21.4.2021 [cit. 25.11.2025]. Dostupné z: https://eur-lex.europa.eu/legal-
content/CS/TXT/HTML/?uri=CELEX:52021PC0206




se zpfistupnénim modell generativni Al vefejnosti.® Velmi spornym bodem vyjedndvani byla také
samotna definice Al systému, rozsah zakazanych praktik a vyuzivani biometriky v redlném case. Pravé
tyto technologie jsou vysoce relevantni pravé pro oblast policejni prace.

V souvislosti s pfipravou regulace umélé inteligence a AIA byl ptijat i klicovy dokument, ktery pfimo na
potencial a rizika vyuzivani Al v policejni praci sméfuje. Konkrétné se jednd o Usneseni Evropského
parlamentu o umélé inteligenci v trestnim prdvu a jejimu vyuZzivani policii a soudnimi organy v trestnich
vécech. 1! Toto usneseni stanovi, Ze Al mGZe v prostfedi prosazovani prava a trestniho soudnictvi
prinaset vyhody ve smyslu ucinnosti, presnosti a pohodinosti (bod A), ve smyslu zlepSovani pracovnich
postupt (bod H) a ve smyslu poskytovani vySetfovaci analyzy a pomoci (bod L). Zmiruje vyslovné pfipad
posilené spravy judikatury ,prostfednictvim nastrojd umoziujicich dodate¢né moznosti vyhledavani“
(bod 5). Zaroven ale dokument stanovi, Ze vyuzivani Al v této oblasti vytvari mimoradné vysoka rizika
pro zakladni prdva, protoZe zde rozhodnuti statu typicky zasahuji do osobni svobody, soukromi,
rovnosti a prava na spravedlivy proces. Proto Evropsky parlament trvd na tom, aby se Ul v této oblasti
nepouZivala ,automaticky” ani nekontrolované, ale pouze v jasné vymezeném pravnim ramci, s
pfisnymi zarukami a ucinnou demokratickou kontrolou. V této souvislosti mimo jiné poukazuje na
problematiku presnosti Al systému a na problémy spojené se zpracovanim dat. Z hlediska konkrétnich
technologii je usneseni obzvlast pfisné k vyuziti biometriky a masového sledovani. Rovnéz kritizuje
systémy pro prediktivni policejni praci.

Paralelné s pripravou AIA na pGdé EU byla na pidé Rady Evropy pfipravovana Ramcova umluva o
umélé inteligenci a lidskych pravech, demokracii a panstvi prava.!? Tato Umluva ma 3ir$i mezinarodni
a hodnotovy rozmér nez AlA a klade si za cil zajistit, aby ¢innosti v rdmci Zivotniho cyklu systéma Al
byly v souladu s ochranou lidskych prav, demokracie a pravniho statu. Adresaty Umluvy jsou primarné
staty, kterym dokument slouzi jako hodnotové-pravni zakladna pro formovani narodni a mezindrodni
politiky v oblasti Al. Vyjednavani Umluvy a AlA bylo koordinovéno a pfijetim AIA naplnily ¢lenské staty
EU své povinnosti plynouci jim pravé z Umluvy Rady Evropy.

Nasledujici text se detailné zaméfi na aplikovatelny pravni rdmec, ktery se vztahuje na vyvoj a vyuzivani
Al systém v kontextu policejni prace. Tento prehled by mél slouzZit jako zdkladni voditko pro posouzeni
pravni povahy a dalSich pravnich aspektl spojenych se systémem AISEE.

Listina zdkladnich prav Evropské unie

Listina zakladnich prav Evropské unie (,Listina“) predstavuje soubor zakladnich prav a svobod, které
byly vyhlaseny v rdmci prava Evropské unie. Sama o sobé neobsahuje konkrétni ustanoveni vénovana
ptimo technologiim nebo umélé inteligenci. Ma ale ve svém jadru soubor obecné formulovanych
zakladnich prav, ktera jsou relevantni i pro pouzivani Al systéma v trestnim fizeni. Jde predevsim o

10 pozménovaci ndvrhy pfijaté Evropskym parlamentem dne 14. &ervna 2023 k ndvrhu nafizeni Evropského
parlamentu a Rady, kterym se stanovi harmonizovana pravidla pro umélou inteligenci (Akt o umélé inteligenci)
a méni urcité legislativni akty Unie (COM(2021)0206 — C9-0146/2021 — 2021/0106(COD)). In: Evropsky
parlament [online]. 14.6.2023 [cit. 12.12.2025]. Dostupné z:
https://www.europarl.europa.eu/doceo/document/TA-9-2023-0236 CS.html

1 Usneseni Evropského parlamentu ze dne 6. Fijna 2021 o umélé inteligenci v trestnim pravu a jejimu vyuZivani
policii a soudnimi organy v trestnich vécech (2020/2016(INI)). In: Evropsky parlament [online]. 6.10.2021

[cit. 12.12.2025]. Dostupné z: https://www.europarl.europa.eu/doceo/document/TA-9-2021-0405 CS.html

12 Council of Europe Framework Convention on Artificial Intelligence and Human Rights, Democracy and the
Rule of Law. In: Council of Europe [online]. 5.9.2024 [cit. 12.12.2025]. Dostupné z:
https://rm.coe.int/1680afae3c




pravo na respektovani soukromého a rodinného Zivota (cl. 7), pravo na ochranu osobnich udaja (¢l. 8),
zakaz diskriminace (¢l. 21), pravo na G¢innou pravni ochranu a na spravedlivy proces (¢l. 47), presumpci
neviny a pravo na obhajobu (¢l. 48) a zasadu proporcionality (¢l. 52).

V souvislosti s vyvojem a vyuzivanim Al systém{ v policejni praci a potazmo v trestnim fizeni je nutno
vyzdvihnout zejména pravo na ochranu soukromi a osobnich Udaji. Cl. 7 a €l. 8 Listiny poskytuji
obecnou normativni ochranu soukromého Zivota a zpracovani osobnich Gdaji a vyslovné zahrnuiji
pozadavek na to, aby osobni Udaje byly ,zpracovany korektné, k presné stanovenym Gceldm a na
zakladé souhlasu dotéené osoby nebo na zakladé jiného opravnéného divodu stanoveného zakonem.
Kazdy ma pravo na pristup k idajim, které o ném byly shromazdény, a ma pravo na jejich opravu.” V
kontextu Al to znamen3, Ze jakykoli systém vyuZivany v trestnim vysSetfovani, ktery zpracovava osobni
udaje (napfriklad analyza dat z mobilnich zafizeni, biometricka identifikace, prediktivni analyzy chovani)
musi byt v souladu s témito zakladnimi pravy. Listina zde tedy vytvari normativni rdmec, ktery omezuje
pouziti Al systém, pokud by vedlo k nepfimérenému zasahovani do soukromi nebo neopravnénému
zpracovani dat. Konkrétni podminky pak urcuji dalsi pravni predpisy. Na Urovni evropského préava jde
0 jiz zminéné Obecné nafizeni o ochrané osobnich Gdajd (GDPR) a v kontextu policejni prace o smérnici
2016/680, kterd se zkracené oznaduje jako Policejni smérnice.

| kdyZ samotna Listina neobsahuje technologicky specifickou Upravu Al, jeji principy byly pfeneseny do
rdmce specifické regulace Al, konkrétné do Aktu o umélé inteligenci. Ten napt. vyslovné zminuje
princip presumpce neviny a v recitdlu 42 AlA fika, Ze v souladu s touto zdsadou , by fyzické osoby v Unii
mély byt vidy posuzovany podle svého skutec¢ného chovani. Fyzické osoby by nikdy nemély byt
posuzovany na zakladé chovani predvidaného Al pouze na zakladé jejich profilovani, osobnostnich rys
nebo charakteristik, jako je statni prisluSnost, misto narozeni, misto bydlisté, pocet déti, vySe dluhu
nebo typ vozidla, aniz by nazdkladé objektivnich ovéfitelnych skutecnosti existovalo ddvodné
podezieni, Zze se dotéend osoba podili natrestné cinnosti, a aniz by bylo provedeno posouzeni
Clovékem. Proto by mélo byt zakdzdno provadét posouzeni rizik ve vztahu k fyzickym osobam
za Ucelem posouzeni pravdépodobnosti spachani trestného Cinu témito osobami nebo predvidani
skute¢ného nebo potencidlniho trestného cinu pouze na zdkladé profilovani téchto osob nebo
posouzeni jejich osobnostnich rys( a charakteristik”.

Mira rizikovosti Al systém, kterd je v AlA klicova pro uréeni povinnosti souvisejicich s konkrétnim Al
systémem, je rovnéz pfimo navazana na Listinu. Podle recitdlu 48 AlA je pro ,klasifikaci urcitého
systému Al jako vysoce rizikového je zvlasté relevantni mira nepriznivého dopadu takového systému
Al na zakladni prava chranéna Listinou. Tato prava zahrnuji pravo na lidskou dlstojnost, respektovani
soukromého arodinného Zivota, ochranu osobnich udajl, svobodu projevu ainformaci, svobodu
shromazdovani a sdruZovani, pravo na nediskriminaci, pravo na vzdélani, ochranu spotrebitele, prava
pracovnikdll, prava osob se zdravotnim postizenim, genderovou rovnost, prava dusevniho vlastnictvi,
pravo na ucinnou pravni ochranu a spravedlivy proces, pravo na obhajobu a presumpci neviny a pravo
na radnou spravu. [...] Pfi posuzovani zavaznosti ujmy, kterou mize systém Al zpUsobit, a to i ve vztahu
ke zdravi a bezpecnosti osob, by mélo byt zohlednéno také zakladni pravo na vysokou Uroven ochrany
Zivotniho prostredi zakotvené v Listiné a provedené do politik Unie.”

13 Smérnice Evropského parlamentu a Rady (EU) 2016/680 ze dne 27. dubna 2016 o ochrané fyzickych osob v
souvislosti se zpracovanim osobnich udaju prislusnymi organy za ucelem prevence, vySetfovani, odhalovani Ci
stihani trestnych ¢inl nebo vykonu trestl, o volném pohybu téchto Udajl a o zruseni ramcového rozhodnuti Rady
2008/977/SVV In: EUR-Lex [online]. 4.5.2016 [cit. 25.11.2025]. Dostupné z: https://eur-lex.europa.eu/legal-
content/CS/TXT/?uri=CELEX%3A32016L0680&qid=1769739965311




Evropsky Akt o umélé inteligenci

AlA je pfimo pouzitelné evropské nafizeni, coz znamend, Ze urCuje prdva a povinnosti pfimo
jednotlivym subjektdm a nemusi byt nutné implementovano ve formé narodniho zdkona v prislusném
¢lenském staté. ™ Ucelem AIA ,je zlepsit fungovdni vnitiniho trhu, podporovat zavddéni divéryhodné
umélé inteligence (Al) zamérené na cloveka a zdroveri zajistit vysokou uroveri ochrany zdravi,
bezpecnosti, zdkladnich prdv zakotvenych v Listiné, véetné demokracie, prdavniho stdtu a ochrany
Zivotniho prostredi, pred skodlivymi ucinky systému Al v Unii, jakoZ i podporovat inovace” (¢l. 1 odst. 1
AIA). Natizeni v sobé kombinuje pravidla pro klasifikaci Al systéma, pravidla pro jejich vyvoj a vyuzivani
a pravidla pro jejich zavadéni na trh. TéZiStém regulace je pak ptistup zaloZeny na riziku (angl. risk-
based approach). Ten Ize charakterizovat jednoduse jako pravidlo, Ze ¢im vyssi predstavuje Al systém
riziko pro bezpecnost a zakladni prava, tim pfisnéjsi povinnosti jsou pro néj stanoveny.

Toto pravidlo se promita pravé do stanoveni klasifikace Al systémui na nasledujici kategorie, pro které
jsou urceny odpovidajici povinnosti:

e Zakazané postupy v oblasti umélé inteligence (kapitola Il. AlA, tj. ¢l. 5 AlA)
e Vysoce rizikové systémy Al (kapitola lll. AlA, tj. ¢l. 6 — 49 AIA)

e Al systémy s povinnosti transparentnosti (kapitola IV. AlA, tj. ¢l. 50 AlA)

o Obecné modely Al (kapitola V. AlA, tj. ¢l. 51 — 56 AlA)

e Ostatni Al systémy

V nasledujicim textu budou jednotlivé kategorie Al systémU podle AIA analyzovany z hlediska jejich
aplikace v oblasti trestniho fizeni a policejniho vysetfovani, a to s ohledem na ucel a povahu systému
AISEE se zvlastnim ddrazem na systémy automatizovaného rozpoznavani obrazu.

Zakazané postupy v oblasti umélé inteligence

AIA zcela zakazuje urcité zplisoby vyuZiti systém( umélé inteligence, kterd predstavuji nepfrijatelna
rizika pro zakladni prava jednotlivcd. V oblasti trestniho prava a vyuZiti rozpoznavani obrazu to
zahrnuje zejména:

- Provozovani nebo pouzivani systému Al pro posuzovani rizik fyzickych osob s cilem posoudit
nebo predvidat riziko, Ze fyzicka osoba spacha trestny Cin, a to vyhradné na zakladé profilovani
fyzické osoby nebo posouzeni jejich osobnostnich znak( a vlastnosti (¢l. 5, odst. 1, pism. (d))

- Provozovani nebo pouzivani systému Al, které vytvareji nebo rozsifuji databaze rozpoznavani
obliceje prostrednictvim necileného ziskavani zobrazeni obli¢eje z internetu nebo kamerovych
zaznama (Cl. 5, odst. 1, pism. (e))

- Provozovani nebo pouzivani systému biometrické kategorizace, které jednotlivé kategorizuji
fyzické osoby na zakladé jejich biometrickych Gdajd za iéelem dovozeni nebo odvozeni jejich
rasy, politickych nazord, ¢lenstvi v odborovych organizacich, naboZenského nebo filozofického
presvédceni, sexualniho Zivota nebo sexudlni orientace; tento zdkaz se nevztahuje
na oznacovani nebo filtrovani legalné ziskanych soubor( biometrickych udajl, jako jsou
snimky, na zakladé biometrickych udajli nebo kategorizace biometrickych Udajl v oblasti
vymahani prava (cl. 5, odst. 1, pism. (g))

14 Nafizeni v8ak mazZe obsahovat pokyny pro pfijeti specifické pravni regulace na Urovni ¢lenskych statl EU a
umoznit tak odchylky v predem specifikovanych oblastech. To je i pfipad AlA.



- Provozovani nebo pouZivani systém( biometrické identifikace na dalku vredlném Ccase
ve verejné pristupnych prostorech pro Gcely vymahani prava, pokud to neni nezbytné nutné
pro jeden ze specificky uréenych cil(, a jen v nezbytné nutné mite (napf. patrani po obétech
zdvazné trestné cinnosti, prevence hroziciho Gtoku a stihani pachatell zvlast zévainych
trestnych ¢ind). | v téchto vyjimecénych pripadech je pouZiti podminéno pfedchozim soudnim
schvalenim nebo schvalenim nezavislého spravniho organu, s vyjimkou naléhavych situaci.

Vysoce rizikové systémy Al

Jde o systémy, u kterych se predpoklada, Ze pfedstavuji vyznamnou hrozbu pro zdravi, bezpecnost
nebo zakladni prava jednotlivcl. Spravné uréeni, zda Al systém spadd do kategorie vysoce rizikovych
Al systému, ma vyznamny dopad na to, jak jaké povinnosti jsou s nim nasledné spojeny. V kontextu
policejni prace (a zejména vyuZziti Al systémU rozpoznavani obrazu) je relevantni Priloha Ill. AIA. V této
priloze jsou nejrelevantnéjsi nasledujici dvé kategorie pfipadd uziti:

- Biometrika (bod 1): Tato kategorie zahrnuje systémy biometrické identifikace na dalku (nikoliv
v readlném case a nejsou zahrnuty ani systémy Al uréené k pouZiti za ucelem biometrického
ovérovani, jejichz jedinym ucelem je potvrdit, Ze konkrétni fyzicka osoba je skutecné osobou,
za niz se prohlasuje, systémy pro biometrickou kategorizaci a systémy pro rozpoznavani emoci.

- Vymahani prava (bod 6): Tato kategorie zahrnuje Al systémy pro podporu donucovacich
orgdnl nebo jejich jménem pti posuzovani rizika, Ze se urcitd fyzickd osoba stane obéti
trestnych c¢inl, systémy na podporu donucovacich organd jako polygrafy nebo obdobné
nastroje, systémy na podporu donucovacich organ( za Ucelem hodnoceni spolehlivosti dikazU
v pribéhu vysetfovani nebo stihani trestnych ¢ind, systémy na podporu donucovacich organf
za Ucelem posuzovani rizika, ze se urcitd fyzickd osoba jednou nebo opakované dopusti
protiprdvniho jednani, ato nikoli vyluéné na zakladé profilovani fyzickych nebo za Gcelem
posuzovani povahovych vlastnosti a osobnostnich rysl nebo dfivéjsi trestné cinnosti fyzickych
osob nebo skupin, a systémy na podporu donucovacich organi za ucelem profilovani fyzickych
osob v pribéhu odhalovani, vysetfovani nebo stihani trestnych ¢in(.

Regulace vysoce rizikovych Al systému v AlA vytvari specificky operacni rdmec pro to, jak mize policie
pouzivat technologie automatizovaného rozpoznavani obrazu, které jsou povolené, ale zaroven citlivé.
Zatimco biometricka identifikace v realném case je z velké Casti zakdzana, pouziti Al k biometrické
identifikaci jednotlivell v zaznamenanych zabérech (ndasledna biometricka identifikace osob) je
klasifikovano jako vysoce rizikové.

Policie musi zajistit, aby systémy rozpoznavani obrazu, které vyuziva, byly vyvinuty s vysoce kvalitni
spravou dat, aby se predeslo zkreslenim a pfipadné podjatosti. ProtoZe jsou tyto systémy vysoce
rizikové, algoritmy musi byt trénovany na dostatecné reprezentativnich datovych souborech, aby se
pfedeslo chybam, které neumérné postihuji specifické rasové nebo etnické skupiny. V kontextu
trestniho fizeni je to kritické pro predchazeni tzv. ,false positives”. Policejni orgdny nemohou nasadit
systém, ktery funguje presné u jedné demografické skupiny, ale ¢asto nespravné identifikuje ostatni.

Ustifednim pozadavkem pro policejni pouzivani vysoce rizikovych systém( rozpoznavani obrazu je
prisny lidsky dohled. Regulace nafizuje, Ze Al systém nemUze byt jedinym nebo koneénym rozhodujicim
subjektem v trestnim vysettovani (¢l. 14 AlA). KdyZ nastroj rozpoznavani obrazu oznaci ,shodu" mezi
podezielym a tvafi ve videu, ¢lovék musi tento vysledek ovérit a potvrdit. U biometrické identifikace
musi byt identifikace navic ,samostatné ovérena a potvrzena alespon dvéma fyzickymi osobami, které
disponuji nezbytnou odbornou zpusobilosti, odbornou pfipravou a pravomoci.” Policisté také musi



rozumét omezenim systému a byt kompetentni odmitnout vystupy Al, pokud jsou v rozporu s jinymi
dlikazy nebo s jejich profesionalnim Gsudkem.

Policie je také povinna udrZovat vysokou Uroven transparentnosti a odpovédnosti tykajici se pouzivani
téchto Al systému. Pfed nasazenim vysoce rizikového Al systému pro rozpoznavani obrazu jsou organy
¢inné v trestnim fizeni obecné povinny provést Posouzeni dopadu na zakladni prdva (Fundamental
Rights Impact Assessment, FRIA) k vyhodnoceni toho, jak by nastroj mohl ovlivnit prava obéand v
daném konkrétnim kontextu (¢l. 27 AIA).

Al systémy s povinnosti transparentnosti

U systém Al, které nespadaji do zakazanych ci vysoce rizikovych kategorii, ale pfesto mohou ovlivnit
jednotlivce, plati specifické poZadavky na transparentnost. V trestnim fizeni jsou vSak nékteré z téchto
pozadavkl upraveny — napriklad policie neni povinna oznacovat Al-generované obrazy pfi utajovanych
operacich (napfr. falesné profily na socidlnich sitich) nebo informovat podezrelého o tom, Ze jeho
biometrické rysy byly analyzovany. Povinnost transparentnosti vsak zlstava v pfipadé komunikace
sverejnosti — napf. kdyZz obcané hlasi trestné Ciny prostfednictvim Al chatbotl. Pfi forenznim
zpracovani obrazu smi policie pouZit Al k Upravam (napf. zaostfeni), pokud nedojde ke zméné
samotného obsahu, avsak je povinna transparentné doloZit tento postup v ramci vySetfovaci
dokumentace.

Tento prehled ukazuje, Ze AIA prinasi komplexni, diferencovany pfistup k regulaci systém( umélé
inteligence podle miry rizika, které tyto technologie predstavuji, a Ze v oblasti trestniho prava a ¢innosti
policie stanovi jasné hranice mezi zakdzanym, pfipustnym a regulovanym vyuzitim téchto systémd.

Cesky adaptacni zékon k AIA

V souvislosti s pfijetim AIA byl v ceské republice pfipraven navrh adaptacniho zdkona o umélé
inteligenci. ¥* Tento zdkon m& umoZnit efektivni uplatfiovani AIA v &eském pravnim prostiedi.
Nestanovuje nové hmotnépravni pravomoci pro organy &inné v trestnim fizeni (nap¥. Policii CR), ale
vytvati dodatecny pravni rdmec pro oznamovani, dohled, schvalovani, testovani a kontrolu vysoce
rizikovych systém( umélé inteligence, véetné téch vyuZivanych pro policejni Gcely. Zakon vymezuje
prislusné organy dozoru. Pro oblast ochrany osobnich udajli, zejména pokud jde o vysoce rizikové Al
systémy, je klicovym organem Ufad pro ochranu osobnich Gdajd. Specifickymi kompetencemi pak
disponuje Cesky telekomunikaéni fad, ktery je jednotnym kontaktnim mistem a pfislu$nym organem
pro vice tizeni dle AlA.

Zakon v § 13 zfizuje narodni sandbox pro umélou inteligenci podle &l. 57 Al Aktu. Zfizovatelem je Urad
pro technickou normalizaci, metrologii a statni zkuSebnictvi, provozovatelem Ceskd agentura pro
standardizaci. Sandbox ma slouZit pro testovani a validaci Al systém(l ve spolupraci s verejnymi
i soukromymi subjekty, avSak nezbavuje Ucastniky povinnosti plynoucich napt. z regulace tykajici se
zpracovani osobnich udaja.

Navrh zakona o umélé inteligenci prenasi pravidla Al Aktu do ¢eského pravniho prostiedi a nastavuje
nové instituciondlni a procesni poZadavky na pouZzivani Al systém(, vcetné téch vyuZivanych pfi

15 Navrh zdkona o umélé inteligenci a 0 zméné zdkona ¢. 87/2023 Sb., o dozoru nad trhem s vyrobky a 0 zméné
nékterych souvisejicich zékon(, ve znéni pozdéjsich piredpist. In: Portdl informacniho systému ODok Uradu viddy
Ceské republiky [online]. 24.10.2025 [cit. 5.11.2025]. Dostupné zZ:
https://www.odok.gov.cz/portal/veklep/material/KORNDLSISEUC/




trestnim vysetrovani. Nedava nové pravomoci organliim c¢innym v trestnim fizeni, ale vyZaduje, aby
nasazovani téchto technologii probihalo v souladu s regulacemi pro vysoce rizikové systémy, pfri
respektu k zadsadam ochrany osobnich Udajl a za dohledu urcenych organ(. Zakon je zatim ve stavu
navrhu.

Evropska policejni smérnice

Policejni smérnice predstavuje hlavni pravni rdmec EU upravujici zpracovani osobnich udajl ze strany
policejnich a justi¢nich organl v oblasti trestniho prava. Jde o lex specialis k Obecnému naftizeni o
ochrané osobnich Udaji (GDPR), nebot se vztahuje specificky na zpracovani idajd pro Gcely prevence,
vySettovani, odhalovani a stihani trestnych cinli nebo vykonu tresta. Jejim hlavnim cilem je umoznit
efektivni ¢innost a spolupraci bezpecnostnich slozek pfi potirani trestné ¢innosti, aniz by byla narusena
zakladni prava jednotlivcl, zejména pravo na soukromi a ochranu osobnich udaja.

Da se fFici, Ze smérnice stanovi pfisnéjsi pravidla neZz GDPR. Zasadnim principem je, Ze kazdé zpracovani
osobnich udaji musi byt nezbytné, pfimérené a podlozené pravnim zdkladem. Vyrazné omezeni se
vztahuje na tzv. zvlastni kategorie osobnich Udajd (naptiklad biometrické Gdaje), jejichZ zpracovani je
pripustné pouze v pripadech, kdy je to vyslovné stanoveno zakonem, je to nezbytné, a soucasné jsou
prijata odpovidajici zaruky ochrany prav subjektu udaji (¢l. 10). Dale smérnice prisné reguluje
automatizované rozhodovani a profilovani (¢l. 11), které jsou relevantni zejména pfi pouZiti Al systému
k analyze videozaznam( nebo identifikaci podezrelych osob. Smérnice zakazuje rozhodnuti zaloZzena
vylucné na automatizovaném zpracovani, pokud by méla pravni ucinky vici osobé nebo ji obdobné
zavazné ovlivnila. V praxi to znamena, Ze Al systém nemuUZe samostatné iniciovat zasah, napfiklad
zadrzZeni osoby, bez lidského pfezkumu. Automatizovany vystup maze slouzit jako podnét pro lidského
operatora, nikoli jako zaklad pro pfimé rozhodnuti.

Smérnice dale klade dlraz na odpovédnost spravce udaju (¢l. 19), na povinnost zavedeni vhodnych
technickych a organizacénich opatfeni na ochranu tdaju (¢l. 20), povinnost vést zaznamy o ¢innostech
zpracovani (€l. 24), povinnost vést logy (¢l. 25), a zajisténi bezpecnosti udaja (¢l. 29). V tomto kontextu
jsou Al systémy povaZzovany za potencidlné rizikové technologie, které mohou zvySovat
pravdépodobnost poruseni prav jednotlivcl, pokud nejsou dostatecné zabezpeceny ¢i transparentni.

Klicovym poZadavkem je povinnost provést posouzeni vlivu na ochranu osobnich tudaju (¢l. 27), pokud
existuje vysoké riziko pro prava a svobody jednotlivcl. Lze dovodit, Ze tento proces je povinny
napfiklad pfi nasazeni Al pro rozpozndvani osob ve verejném prostoru. Organy musi predem
analyzovat rizika, dokumentovat zpUsob fungovani technologie, jeji mozné omyly Ci zkresleni a nastavit
opatreni na ochranu udajl a prevenci zneuziti.

Policejni smérnice predstavuje kliCovy pravni nastroj pro regulaci vyuZivani umélé inteligence v
trestnim vySetfovani. Stanovuje limity zpracovani Udajd, zakazuje nebo silné omezuje automatizované
rozhodovani a vyZzaduje odpovédné, transparentni a zabezpecené zachdzeni s daty. Tim vytvari
ochranny ramec pro jednotlivce a zaroven podminky pro legaini a legitimni poutZiti Al v oblasti trestniho
prava. Pro Uplnost je ale tfeba dodat, Ze pokud policie vyviji vlastni Al systémy a zpracovava za timto
ucelem osobni Udaje, pak tato aktivita nespada pod reZzim policejni smérnice, ale pod rezim GDPR. To
znameng, Ze policie musiidentifikovat jasny pravni zaklad pro trénovani Al systému (napf¥. plnéni tkolu
ve verejném zajmu), dodrZet zdkladni zasady zpracovani zasady jako minimalizace a Ucelové omezeni
a dodrZovat vSechna ostatni ustanoveni GDPR.



Do ceského prava byla policejni smérnice transponovana zejména prostfednictvim zakona ¢. 110/2019
Sb., o zpracovani osobnich Udajd.! Pravidla jsou obsaZena v ¢asti prvni, hlavé lll (Ochrana osobnich
udaju pfi jejich zpracovani za ucelem predchazeni, vyhledavani nebo odhalovani trestné cinnosti,
stihani trestnych ¢&ind, vykonu trestd a ochrannych opatfeni, zajistovani bezpecnosti Ceské republiky
nebo zajistovani vefejného poradku a vnitini bezpecnosti). Zdkon €. 110/2019 Sb. je tak primarnim
pravnim nastrojem pro provedeni policejni smérnice do ceského prava a tvori zakladni pravni ramec
pro ochranu osobnich Gdaju v oblasti trestniho prava. Povinnosti spravujiciho organu jsou vymezeny
predevsim v § 32. Automatizované pofizovani zaznami reguluje § 36 a povinnost provést posouzeni
vlivu na ochranu osobnich Udaji je stanovena v § 37. Zakon v § 39 rovnéz vyslovné stanovi, Ze
,Spravujici orgdn m(ize na zakladé vyhradné automatizovaného zpracovani osobnich Udajl zasahnout
do prdv a pravem chranénych zajmu subjektu Udajl nebo zpUsobit jiny obdobné zavazny nasledek pro
subjekt Gdajl, jen pokud to vyslovné stanovi jiny zakon“. Povinnost zabezpelit osobni Udaje je
zakotvena v § 40.

V souvislosti s pfijetim AIA byl zékon o zpracovéani osobnich Udajd novelizovan!” a do zakona byla
vloZena nova ustanoveni §39a az § 39c. Tato ustanoveni specidlni pravni rdmec pro pouzivani tzv.
»izolovaného systému®, tedy systému umélé inteligence urceného k vzdalené biometrické identifikaci
osob v redlném case v prostorach mezinarodniho letisté. Izolovany systém muzZe byt provozovan
vyhradné v prostordch mezinarodniho letisté s jasné vymezenym uzemnim rozsahem. Jeho ucelem je
vyluéné identifikace osob v souvislosti se zavaznymi hrozbami, jako jsou Unosy, obchodovani s lidmi,
terorismus nebo zavazna trestna Cinnost (napf. s trestni sazbou alespon 4 roky). Zasadni je omezeni
referencni databaze — Ize do ni zafadit biometricka data jen za Uc¢elem dosaZeni téchto legitimnich cild.
Zpracovani dat musi byt ptisné oddéleno a pristup k Udajlim je mozny pouze se soudnim povolenim a
za Ucelem trestniho Fizeni. Vznika tak dlleZity prvek pravni kontroly a ochrany soukromi. Cilem je
umoznit vyuZiti téchto nastrojli pouze ve zcela vyjimecénych pripadech, s dlrazem na zasadu
proporcionality, nezbytnosti a soudni kontroly. Jedna se o konkrétni pfiklad implementace evropského
ramce Al regulace do narodni legislativy s dlirazem na ochranu zakladnich prav jednotlivc(.

2. PRAVNI POSOUZENI SYSTEMU AISEE

Pravni posouzeni systému je vyznamné z hlediska poZadavk(l na jeho design a z hlediska jeho
nasledného nasazeni a vyuZivani v praxi. Vychazi jak z definovaného uUcelu systému, tak i zjeho
konkrétnich technickych funkcionalit a moZnosti naslednych Gprav a zplsob uZiti (use-cases).

Popis systému a jeho funkcionalit

Systém je ve své podstaté softwarovy nastroj, ktery slouZi policii jako podplrny nastroj pfi zpétné
analyze obrazovych dat souvisejicich s konkrétni trestni véci. Pracuje jak s fotografiemi, tak
s videozaznamy. Typicky se bude vyuZivat pro pfipady, kde bude tfeba zpracovat velké datové objemy
fotek/videozaznamu (zejm. zdznamy z dlouhodobého sledovani, velké mnozstvi videi z jedné udalosti
nebo pfipadu).

Ucelem systému je zrychlit vyhleddvani relevantnich vyskyttl osob, vozidel a dalgich objekt( tak, aby
uZivatel (policista) ziskal vySetfovaci stopy pro naslednou praci. Vysetfovaci stopy jsou systémem

16 7akon &. 110/2019 Sb., ze dne 12. bfezna 2019 o zpracovani osobnich Gdajd, ve znéni pozdéjsich predpis.
17 74kon ¢. 230/2025 Sb., ze dne 11. ¢ervna 2025, kterym se méni zakon ¢&. 273/2008 Sb., o Policii Ceské republiky,
ve znéni pozdéjsich predpisl, a nékteré dalsi zakony.



poskytnuty ve formeé Casovych Usekl a odkazU na zdrojové soubory. Systém neni zamyslen jako nastroj
pro automatizované rozhodovani ¢i hodnoceni a jeho vystupy maji slouZit pouze jako podklad pro dalsi
policejni praci a tUvahy, které provadi ¢lovék.

Typicky zpUsob prace uZivatele se systémem nejlépe ilustruje to, jak je naplfiovan ucel, ke kterému je
systém urcen. Typicky postup prace je nasledujici:

UzZivatel nejprve do systému nahraje videa souvisejici s pfipadem. Vstupem do systému jsou fotografie,
videozaznamy, pfipadné z nich odvozené snimky nebo segmenty, které do systému nahraje uzivatel
vramci konkrétniho pfipadu. Systém je urcen vyhradné pro zpétnou ¢i ndslednou analyzu jiz
existujicich zaznam( — neumi se prfimo napojit na kamery a nepracuje se Zivym (live) streamem. U
videozaznam(l zpracovdva pouze obrazovou slozku; vyhledavani zvuku ani jeho analyza neni
podporovana. Systém nasledné vstupy (fotky, videozaznamy) automaticky predzpracuje, coz mlze byt
¢asoveé narocny proces.

Po nahrani a automatickém predzpracovani videi mlze uzivatel ve zpracovanych datech vyhledavat
relevantni vyskyty dvéma hlavnimi zplsoby. Prvnim je vyhledavani pomoci textového dotazu (query-
by-text), kdy uZivatel popiSe, co hleda (napriklad osobu s urcitym oblecenim, konkrétni objekt, typ
vozidla, atd.). Druhym je vyhledavani podle vzoru (query-by-image), kdy uzivatel nahraje referencni
obrazek a systém vyhleda vizualné podobné vyskyty. UZivatel mizZe dotazy dale zpfesfiovat, napfiklad
omezenim na konkrétni ¢asovy Usek nebo na urcitou ¢ast obrazu (oblast zajmu/ROI). Systém zaroven
umoZnuje pracovat s ¢asovymi vazbami mezi videi (napfiklad nastavit navaznost zaznam( z jedné
kamery nebo ¢asy zacatku), a tim podporuje i synchronni prehravani vice zabérd. Systém je zamyslen
pro vyhledavani osob a objektl predevsim na zdkladé obecnych vizudlnich znakd, jako je obleceni,
barva a typ vozidla nebo logo. Neni urcen pro jednoznacnou identifikaci fyzickych osob na zakladé
biometrickych udajl, nepouziva rozpoznavani tvari ani biometrickou identifikaci a v zamyslenych
scénarich se ,nehledd podle obliceje”. Soucasti funkcionality neni ani rozpoznavani registracnich
znacek vozidel (SPZ). Systém pracuje s preddefinovanymi tfidami objektll a umozZriuje doplfiovat
(doucit) dalsi tridy. Neni vSak navrZen pro dotrénovani podtfid jiz existujicich trid (napfiklad vytvoreni
samostatné naucené tfidy typu ,,smutny béloch“). Textové dotazy mohou teoreticky obsahovat i citlivé
charakteristiky (napfiklad etnicitu, ndboZenské znaky nebo emoce). Tyto scénare ale nebyly cilené
testovany a systém je pfimo nepodporuje jako explicitni a garantovanou funkcionalitu. Zejména
rozpoznavani emoci nebylo zamysleno a v praxi mlze byt vzhledem ke kvalité typickych zaznamli
obtizné poutZitelné. Predpoklada se, Ze textové dotazy Ize technicky filtrovat a omezit, napriklad tak,
aby nebylo moZné zadavat urcité nepovolené kombinace.

Hlavnim vystupem systému pti praci s videozaznamy je seznam nalezenych vyskytl, ktery uzivateli
ukazuje, kdy a v jakém zdrojovém videu se podle dotazu vyskytuje hledany objekt nebo situace. Kazdy
vysledek je tedy vyjadien predevsim jako ¢asovy Udaj (pfipadné ¢asovy Usek) ve zdrojovém videu a
zaroven obsahuje identifikaci konkrétniho souboru (ndzev nebo odkaz na video), v némz byl vyskyt
nalezen. Vedle téchto zakladnich udaji mlze systém vytvaret také nahledy (snimky z videa). UZivatel
si mlze vybrané vysledky ukladdat do interniho reportu a tento report nasledné vyexportovat do
formatu PDF. PDF report obvykle obsahuje nahledy vybranych mist, identifikaci zdrojovych videi,
prislusné casy a poznamky, které kvysledkim doplni uZivatel. Tyto vystupy slouZi pouze jako
vySettovaci stopy, nikoliv jako dlikaz sdm o sobé. UZivatel ma mozZnost a zaroven odpovédnost ovérit
jejich relevanci a sprdvnost tim, Ze si pfislusné ¢asti videa znovu prehraje v bézném prehravaci a
vyhodnoti je v kontextu pfipadu. Vysledky obsazené v PDF reportu ndsledné ovéruje a dal s nimi
pracuje mimo samotny systém.



Vzhledem ktomu, Ze systém pracuje pfi vyhledavani s pravdépodobnosti, bylo tfeba pro vystupy
vytvorit pravidla pro jejich razeni. Za timto Gcelem pfrirazuje systém ke kazdému nalezenému vysledku
interni ,vérohodnost” na skale od 1 do 7. Tato hodnota vychazi z pouzitych modelli nebo z metrik nad
internimi ptiznaky a slouzi zejména k tomu, aby systém mohl vysledky u jednoho konkrétniho dotazu
sefadit nebo omezit jejich pocet. Skére neni zamysleno jako garantovand mira presnosti ani jako
obecné srovnatelna metrika mezi rGznymi dotazy. Jeho vyznam se mUze lisit podle toho, co uZivatel
dotazem sleduje (napfiklad zda mu jde o barvu, znacku, typ situace nebo jiné vizudlni rysy). Systém
proto neposkytuje formalizovanou metriku podobnosti jako ,dlkaz shody” a konecné posouzeni
vyznamu vysledku z{stava na uZivateli.

Co se tyCe rezimu nasazeni a zpracovani ¢i sdileni dat, pak je tfeba zdlraznit, Ze systém je navrzen tak,
aby béZel vyhradné v prosttedi Policie CR. Po&itd se s jeho provozem na internich serverech Policie CR
v oddélené siti (on-premises) a pripadné také s provozem lokdlné na pienosnych poéitacich Policie CR.
Z hlediska konektivity je dlleZité, Ze systém nebude napojen na Zadné externi cloudové sluzby ani se
nebude pfipojovat mimo prostiedi Policie CR. Zpracovani bude probihat lokalné a veskeré vstupy i
vystupy zlistanou v prostfedi spravovaném Policii CR.

Z technického hlediska se systém sklada ze tfi hlavnich ¢asti. Prvni je vykonna ¢ast (,,worker®), ktera
provadi vypocetné narocné operace, zejména predzpracovani a analyzu videozaznam, a bézi na
pozadi. Druhou ¢asti je backend server, ktery zajistuje aplikacni logiku, poskytuje rozhrani pro
uZivatelskou praci a koordinuje zpracovatelské Ulohy; funguje jako prostfednik mezi uZivatelskym
rozhranim a workerem. Treti ¢asti je frontend dostupny ve webovém prohlizeci, prostfednictvim néhoz
uZivatel systém ovlada. Jednotlivé komponenty spolu komunikuji definovanymi rozhranimi. Worker a
backend si preddvaji ulohy a informace o priibéhu zpracovani prostfednictvim databaze PostgreSQL
(napfiklad zadani uloh a jejich stav). Frontend komunikuje s backendem prosttednictvim HTTP API, pies
které uzivatel zadava dotazy a ziskava vysledky. Systém je dodavan jako jeden Docker image. Spravce
systému nastavuje ulozisté prostrednictvim Docker ,volume®, do kterého se ukladaji data potrebna
pro provoz, v€etné nahranych videi a vystupl ze zpracovani. Tento zplsob distribuce a provozu je
pravné relevantni zejména tim, Ze umoZznuje provoz systému bez externiho prenosu dat a s kontrolou
nad tim, kde jsou data fyzicky a logicky uloZena.

Pro zpracovani obrazové slozky pouzivd systém nékolik modell strojového ucleni: pretrénované
modely YOLO11 pro detekci objektl, model SigLIP2 v nepretrénované varianté, model SigLIP2 v
pretrénované varianté (zejména pro oblast obleceni) a vlastni klasifikaéni model. Tyto modely se
pouzivaji k detekci a vyhledavani relevantnich objektl a k posuzovani vizudlni podobnosti. Systém
interné pracuje s priznaky a podobnostmi, které vyuziva pro vyhledavani a razeni vysledkd. Jak jiz bylo
zminéno vyse, tyto interni vztahy nepreddava uzivateli jako formalizované rozhodnuti o shodé. Konec¢né
posouzeni vyznamu vysledku zlstava na uzivateli.

Posouzeni systému z pohledu Al Aktu

A) AISEE a jeho podrazeni do definice , systém Al“

AlA je zakladnim regulaénim rdmcem pro systémy Al. Aby bylo toto natizeni aplikovatelné, je nejdtive
nutné posoudit, zda systém AISEE viibec spada do definice Al systému. Podle ¢l. 3 odst. 1 AIA je Al
systémem ,,strojovy systém navrZeny tak, aby po zavedeni fungoval s riznymi trovnémi autonomie a
ktery po zavedeni miZe vykazovat adaptabilitu a ktery za explicitnimi nebo implicitnimi ucely z
obdrZenych vstupl( odvozuje, jak generovat vystupy, jako jsou predikce, obsah, doporuceni nebo
rozhodnuti, které mohou ovlivnit fyzickd nebo virtudini prostredi“.



V souvislosti s touto definici Al systému vydala Evropskd komise nezdvazné Pokyny, '8 které slouZi
k podrobnéjsimu vykladu zminéného ustanoveni a snazSimu uréeni, zda se definice vztahuje na
konkrétni posuzovanou technologii. Podle téchto Pokyn(l obsahuje definice Al systému sedm prvkd.
Jsou jimi: strojovy systém, mira autonomie, mozna adaptabilita, Ucel systému (explicitni ¢i implicitni),
schopnost odvozovani, povaha vystupll a schopnost ovlivnit prostfedi. Zaroven Pokyny zdUraznuji, Zze
se posouzeni nema délat mechanicky podle ,checklistu”, ale vidy podle skutecnych vlastnosti
posuzovaného systému a jeho fungovani v praxi. Za kli¢ové odliSovaci znaky vici béZznému (tradi¢nimu)
softwaru je povaZovana zejména autonomie a schopnost odvozovani. Autonomie znamena, Ze systém
vykonava alespon cast Cinnosti nezavisle na ¢lovéku. Odvozovani pak znamena, Ze vystupy nevznikaji
jen podle rigidnich pravidel pfedem presné uréenych clovékem, ale na zdkladé modelu, ktery z vstupli
vyhodnocuje a generuje vysledky. S ohledem na kritérium odvozovani oznacuji Pokyny za typické
pripady mimo definici Al systému ty systémy, které jsou zalozeny na pravidlech vymezenych vyhradné
fyzickymi osobami k automatickému provadéni operaci. Jako typické priklady se uvadéji systémy pro
zlepseni matematické optimalizace, zakladni zpracovani Udajli, systémy zaloZené na klasické
heuristice, nebo jednoduché systémy predikce. Pokyny soucasné vysvétluji, ze adaptabilita (napf.
samouceni po nasazeni) neni nutnou podminkou. Systém muze byt Al i tehdy, pokud se po zavedeni
uz neméni a pouze odvozuje vystupy z vstupd.

Nasledujici tabulka ilustruje, jak systém AISEE naplriuje jednotlivé prvky definice Al systému dle AlA:

Prvek definice Aplikace na AISEE Splnéni

Strojovy systém Pokyny vymezuji ,strojovy“ Siroce jako systém fungujici pomoci ANO
hardwaru i softwaru.

Systém AISEE je nasazen jako softwarovy produkt (Docker image)
béZici na serverech/noteboocich PCR; zahrnuje worker, backend a
frontend. Jednoznacné jde o ,strojovy systém* ve smyslu pokynu.

Autonomie Autonomie znamena, Ze ¢innost je alespon do urcité miry nezdvisld ANO
na zapojeni ¢lovéka. Podminka je splnéna, pokud vystup neni ru¢né
fizen nebo explicitné a pfesné urcen ¢lovékem.

V systému AISEE po zadani textu nebo nahrani vzorového obrazku
systém sam predzpracuje video, detekuje objekty/vyhodnoti
podobnost, vyhledd mozné vyskyty, vrati ¢asové body a vysledky
interné seradi/omezi dle skére.

8 Evropskd komise. Sdéleni Komise. Pokyny Komise k definici systému umélé inteligence podle nafizeni (EU)
2024/1689 (akt o Al). C(2025) 5053 final. In: Evropskd komise [online]. 2025 [cit. 02.12.2025]. Dostupné z:
https://digital-strategy.ec.europa.eu/cs/library/commission-publishes-guidelines-ai-system-definition-
facilitate-first-ai-acts-rules-application




Adaptabilita

Cel systému

Odvozovani

Vystupy

Schopnost
ovlivnit prostredi

Adaptabilita je schopnost samouceni, které méni chovani systému
béhem jeho pouzivani. Zaroven neni nutnou podminkou. To je pro
AISEE klicové.

Systém AISEE neni navrien jako samoucici se za provozu. Je vsak
mozné nasledné doucit nové tridy objektd (tj. adaptace spiSe v reZzimu
fizené aktualizace, nikoli samouceni).

Pokyny uvadéji, Zze ucely mohou byt explicitni (pfimo zakddované)
nebo implicitni (odvoditelné z chovani systému).

U systému AISEE je explicitni Gcel jasny — umoznit policistovi rychleji
nalézt relevantni vyskyty ve videich (osoba podle odévu/kontextu,
auto podle vizualnich znak, pripadné jiné tfidy objekt(l), a to formou
vysettovacich stop (Cas + zdroj).

Podle Pokynl spadaji do typickych Al pfistupl, které umoznuji
odvozovani, techniky strojového uceni (véetné hlubokého uceni).

Systém AISEE pouZivd pretrénované/nepretrénované modely
(YOLO11, SigLIP2, vlastni klasifikator). Jde o modely strojového
uéeni/hlubokého ueni, které z dotazll (text nebo referenéni obrazek)
odvozuji relevantni vysledky (podobnost, vyskyty). Nefunguji na
zakladé ,pevné danych pravidel” typu databazového filtru, ale
provadi vypocty zaloZené na naucené reprezentaci.

Definice Al systému obsahuje vyslovné tyto priklady vystup(:
predikce, obsah, doporuceni nebo rozhodnuti.

Systém AISEE generuje vystupy typu:

e predikce/detekce (napf. pfitomnost objektu/osoby v urcitych
framech),

e doporuceniv Sirsim smyslu (seznam kandidatnich ¢asu a scén,
které ,odpovidaji“ dotazu; interni skére 1-7 pro
fazeni/filtraci),

e volitelné ,obsah” v podobé nahledd zahrnutych do reportu.

| kdyZ systém neprezentuje ,,metriku podobnosti” jako formalni dlikaz
shody a dlrazné ponechava interpretaci na uZivateli, vystup ma
z technického hlediska povahu prediktivniho/retrieval doporuceni, tj.
vystupu ve smyslu definice.

Pokyny v tomto smyslu uvadéji, ze ,,systémy Al nejsou pasivni, nybrz
aktivné ovliviuji prostredi, v némz jsou zavadény.”

Vystupy systému AISEE (¢as + zdrojové video + nahledy v reportu)
méni virtuadlni prostredi vySetfovani. Spoluurcuji totiz, co bude
uzivatel dale kontrolovat, jaké casti videi se budou synchronné

ANO

ANO

ANO

ANO

ANO



prehrdvat a co se uloZi do reportu. Nepfimo mohou ovlivnit i fyzické
prostiedi (nasledné policejni Ukony), byt rozhodnuti ¢ini ¢lovék.
Definice nevyZaduje, aby systém sam provadél fyzické akce. Staci, ze
jeho vystupy mohou prostredi ovlivnit.

Tabulka ¢. 1 — Posouzeni AISEE z pohledu definice Al systému

Uvedend analyza ukazuje, ze systém AISEE ve vSech bodech spliiuje definici Al systému dle ¢l. 3 odst.
1 AIA a tudiz se na néj vztahuji pfisluSna ustanoveni tohoto nafizeni.

B) Zarazeni systému AISEE do odpovidajici kategorie Al systému dle AIA

Vzhledem k tomu, Ze systém AISEE je Al systémem z pohledu AlA, je nutné urdit, do jaké kategorie Al
systému na zakladé svoji povahy, Gcelu a zplUsobu fungovani spadd. Posuzovani Al systému bude
provedeno s ohledem na klasifikaci Al systém( uvedenou v kapitole 1.2. Systém AISEE je deklarovan
jako vyhledavaci nastroj, ktery umoznuje rychlé prohledavani velkych objem( dat. Nespada pod
Zadnou z kategorii zakazanych Al praktik.

Z pohledu AIA je tak predevsim dulezité urcit, zda spada do kategorie vysoce rizikovych Al systémdi
nebo ne. Klicovym ustanovenim je zde Pfiloha lll, bod 6, pism. c), podle niz do kategorie vysoce
rizikovych Al systémU spadaji ,,systémy Al urcené pro pouZiti donucovacimi orgdny nebo jejich jménem
Ci pro pouZiti orgdny, institucemi nebo jinymi subjekty Unie na podporu donucovacich orgdnii za ucelem
hodnoceni spolehlivosti dikazu v prabéhu vysetrovani nebo stihdni trestnych ¢ing“. V tomto smyslu je
tedy nezbytné zjistit, zda systém pro vyhledavani obrazového materialu spliiuje kritérium, jimz je
hodnoceni spolehlivosti diikazd. V souasné dobé nejsou k dispozici Zadna oficidlni voditka Evropské
komise tak, jako u zakdzanych Al praktik. Dostupnd odborna literatura k AIA rovnéz neposkytuje blizsi
upfesnéni tohoto pojmu.?® Je tedy nutné provést pravni analyzu a vyklad s ohledem na samotnou
vnitfni logiku AIA.

|41

Vychodiskem pro pravni kvalifikaci podle je ,,zamysleny ucel” systému, tj. pouZiti, pro které je systém
uréen. Nutno je vsak brat i v ivahu ,rozumné predvidatelné nespravné poutziti“, tedy pouZziti mimo
zamysleny Gcel, které viak mlze plynout z predvidatelného lidského chovéani nebo interakce s jinymi
systémy (Cl. 3, odst. 13 AIA).

PFi posuzovani systému AISEE je klicové oddélit dva typy funkci:

- Hodnoceni spolehlivosti dikazi miti na systémy, které samy provadéji evaluaci dlkazniho
materialu jako takového (napf. vérohodnost, pravdivost, autenticitu, ¢i srovnatelny zavér o
tom, nakolik se Ize na dlikaz spolehnout).

- Vyhledavaci a analytické nastroje, které pouze zefektiviiuji prochazeni velkych objem( dat
a generuji ,vySetfovaci stopy”, typicky pini pfipravnou roli: pomdahaji najit kandidatni
relevantni segmenty, ale samy netvrdi, Ze jsou , spolehlivym diikazem®, ani neposkytuji zavér o
dukazni kvalité.

19 COUNESON, G. Article 6. Classification Rules for High-Risk Al Systems. In: C. Necati Pehlivan — N. Forgd — P.
Valcke (eds.). The EU Artificial Intelligence (Al) Act. A Commentary. Alpen aan den Rijn: Kluwer Law Internationl
B. V., 2025, s. 212.



AISEE je primarné nastrojem pro zpétnou analyzu existujicich foto/video dat, ktery policistovi
umoziuje vyhledat mozné vyskyty osob/vozidel/objektd a vraci je jako ¢asové Useky a odkazy na
zdrojové soubory, s moznosti vytvoreni reportu. Pritom je vyslovné uvedeno, Ze vystupy slouZi jen jako
vySetfovaci stopy a uzivatel je md ovéfit opakovanym prehranim a posoudit v kontextu pfipadu. Tato
architektura pouZiti odpovidd tomu, Ze systém ,neptidéluje ddkazni vyznam“ a ,nehodnoti
spolehlivost dikazu”, nybrz pomaha s vyhledanim a organizaci informaci, ze kterych teprve mize (po
lidské verifikaci) vzniknout diikazni material.

Z pohledu AlIA je tfeba ale jesté zhodnotit, zda vyuzivani interniho skdore vérohodnosti na skale 1-7 pro
fazeni vysledkd nenapliuje pojem ,hodnoceni spolehlivosti dikaz(“. Pokud toto skdre v praxi
vyjadfuje pouze ,,miru shody s dotazem” nebo ,relevanci ndlezu” (tj. jak moc dany vyskyt odpovida
tomu, co uZivatel hledal), pak jde stale o vyhledavaci funkci a pfipravné tridéni kandidatnich vysledk.
Pokud by vsak skére bylo uzivatelsky prezentovano nebo fakticky pouzivano jako zavér o, spolehlivosti
dlkazu” (napf. Ze tento segment je ,,divéryhodnéjsi diikaz” nez jiny), mohla by byt naplnéna podminka
o hodnoceni spolehlivosti a systém by tak mohl byt povazovan za vysoce rizikovy. Pravni riziko zde
zvySuje i to, Ze AIA vyslovné podita s ,,automation bias”, tedy tendenci uZivatelll automaticky nebo
nadmérné spoléhat na vystup systému. Nicméné s ohledem na to, Ze v pfipadé systému AISEE hodnota
skore vychazi z pouzitych modell nebo z metrik nad internimi ptiznaky a slouzi predevsim k tomu, aby
systém mohl vysledky u jednoho konkrétniho dotazu sefadit nebo omezit jejich pocet, nespliuje
podminku hodnoceni dikaz(.

Systém AISEE proto nelze povaZovat za vysoce rizikovy Al systém ve smyslu, v jakém jej definuje AIA.

Za Ucelem ovérenitoho zavéru bylo rovnéz provedeno posouzeni systému AISEE pres oficialni plaformu
EU Al Act Compliance Checker. Pribéh posouzeni a jeho vysledek je zdokumentovan v pfiloze ¢. 1.

Pro uplnost je tfeba jesté uvést, Ze i kdyby nékdo systém formalné spojoval s ustanovenim P¥ilohy llI,
bod 6, pism. c), tak ani za téchto okolnosti by systém AISEE nesplrioval definici vysoce rizikového Al
systému. Dlivodem je fakt, Ze by tento systém byl v tomto krajnim pripadé povazovan za systém, jez
je urcen k provedeni ptipravného ukolu k posouzeni relevantnimu pro ucely pouziti uvedené v pfiloze
Ill. Tento mechanismus pfesné odpovida situaci, kdy systém jen pfipravuje podklady (nap¥. vytipuje
casové useky k lidskému ovéreni), aniz by materidlné ovliviioval vysledné rozhodovani.

C) Vyplyvaijici pravni povinnosti

PfestoZe systém AISEE nespada do kategorie vysoce rizikovych Al systém(, neznamena to, Ze by se na
jeho vyuZivani nevztahovaly Zadné povinnosti. Provozovateli systému AISEE (zavadéjici osobé) plynou
specifické povinnosti z ustanoveni ¢l. 4 a ¢l. 50 AIA.

Cl. 4 uklada povinnost piijmout opatfeni, aby zaméstnanci provozovatele AISEE a dalsi osoby, které
jménem provozovatele zajistuji provoz a uziti systému mély dostateénou uroveri Al gramotnosti. Al
gramotnosti se pfitom rozumi , dovednosti, znalosti a chapani, které poskytovatelim, zavadéjicim
subjektdm a dotcenym osobam umoznuji, aby s pfihlédnutim kjejich pfislusSnym pravim
a povinnostem v souvislosti s timto natizenim zavadéli systémy Al informovanym zplsobem a aby si
byli védomi mozZnosti a rizik spojenych s Al i moznych Skod, které maze zpUsobit” (¢l. 3, bod 56) AlA).
Opatreni na proskolovani maji byt pfimérena tomu, jaké maiji lidé technické znalosti a jaky je kontext
nasazeni. U systému AISEE to prakticky znamena nastavit Skoleni a interni metodiku tak, aby uzivatelé
chapali, Ze vystupy jsou pouze vyhledavaci indicie, Ze interni skére je pomucka pro fazeni vysledkl a



nikoliv indikator spolehlivosti a Ze pred dalsi procesni praci je nutné vystupy vzdy lidsky ovéfrit
(pfehranim zaznamu, kontextualizaci, provérenim alternativ). Al gramotnost v tomto pojeti neni
jednorazové ,klikaci skoleni“, ale soubor praktickych kompetenci a pravidel jak spravné formulovat
dotazy, jak pracovat s ROl a casovou synchronizaci, jak zachazet s faleSnymi shodami, jak
dokumentovat lidské ovéreni a jak nepfripustit, aby se z interniho skére stal de facto ,,automatizovany
zavér”.

Cl. 50 AIA se neuplatni plogné na viechny Al systémy, ale jen na urdité typy Al systém0. V kontextu
systému AISEE se toto ustanoveni prevazné neuplatni — systém negeneruje synteticky obsah (pracuje
s existujicimi zdznamy a déla vybéry/odkazy) a neni uréen pro rozpoznavani emoci ani biometrickou
kategorizaci ¢i tvorbu deepfake obsahu. UzZivatelé by méli byt pouze informovdni o tom, Ze AISEE je
systém vyuzivajici Al systém.

D) Mozné nadchazejici pravni zmény v regulaci Al

V souvislosti s hutnou legislativou regulujici digitalni ekonomiku a obavami znedostatecné
konkurenceschopnosti EU na poli zpracovani dat a vyvoje umélé inteligence, predstavila Evropska
komise v zavéru roku navrhy dvou nafizeni, ktera by méla zjednodusit stavajici regulaci.

20 pFedstavuje iniciativu Evropské komise ke

Navrh nafizeni o souhrnném digitalni nafizeni
zjednoduseni a modernizaci soucasného digitalniho pravniho ramce v Unii tim, Ze provadi sirokou
novelizaci vybranych digitalnich predpisi a rusi néktera existujici nafizeni, které jsou podle Komise
nadbytecnda nebo obsahuji vzajemné se prekryvajici pravidla. Navrh se predevSim zaméfuje na
harmonizaci stavajicich pravidel v oblasti dat a kybernetické bezpecnosti. Z hlediska vyvoje a vyuzivani
Al systémU v policejni praci spociva jeho nejvyznamnéjsi prinos ve zpresnéni vykladu GDPR, konkrétné
pokud jde o zpracovani osobnich Udajl za Ucelem trénovani systéma umélé inteligence. Navrh usiluje
o kodifikaci ,,oprdvnéného zajmu“ jako platného pravniho zakladu pro trénovani modeld umélé
inteligence, coZ by mohlo usnadnit orgdndm c¢innym v trestnim fizeni a jejich technologickym
dodavatelim vyvoj algoritm( na zakladé realnych dat bez rizika pravni nejistoty. Konkrétné navrh
nafizeni navrhuje doplnéni ¢ldnku 88c do GDPR s nazvem ,Zpracovani v souvislosti s vyvojem a

provozem umélé inteligence”.

Digitalni souhrnny ndvrh nafizeni o umélé inteligenci? pfedstavuje technicky orientovanou novelu
stavajici unijni regulace Al, ktera reaguje na prvni zkusenosti s implementaci AIA a usiluje o usnadnéni
fungovani pravidel pro poskytovatele Al systém( i dozorové organy. Komise ve svém navrhu navrhuje
fadu cilenych zmén, které maji prekonat zpozdéni ve vyhlasovani norem a budovani systému
posuzovani shody, snizit administrativni a implementacni zatéz pro podniky, usnadnit proveditelnost
nastavenych pravidel a posilit rdmce pro testovani a regulaéni sandboxy. V oblasti prosazovani prava a
policejni prace bude mit tento ndvrh zdsadni dopad. Navrh zejména pocita s odkladem ucinnosti

20 Navrh Nafizeni Evropského parlamentu a Rady, kterym se méni nafizeni (EU) 2016/679, (EU) 2018/1724, (EU)
2018/1725, (EU) 2023/2854 a smérnice 2002/58/ES, (EU) 2022/2555 a (EU) 2022/2557, pokud jde o
zjednoduseni digitadlniho pravniho ramce, a kterym se zrusuji nafizeni (EU) 2018/1807, (EU) 2019/1150, (EU)
2022/868 a smérnice (EU) 2019/1024 (souhrnny bali¢ek pro digitalni oblast) (COM(2025) 837 final). In: EUR-Lex
[online]. 19.11.2025 [cit. 27.11.2025]. Dostupné z: https://eur-lex.europa.eu/legal-
content/CS/TXT/HTML/?uri=CELEX:52025PC0837

21 Navrh Nafizeni Evropského parlamentu a Rady, kterym se méni nafizeni (EU) 2024/1689 a (EU) 2018/1139,
pokud jde o zjednoduseni provadéni harmonizovanych pravidel pro umélou inteligenci (souhrnny balicek pro
digitaIni oblast tykajici se umélé inteligence) (COM(2025) 836 final). In: EUR-Lex [online]. 19.11.2025

[cit. 27.11.2025]. Dostupné z: https://eur-lex.europa.eu/legal-content/CS/TXT/HTML/?uri=CELEX:52025PC0836




povinnosti vztahujicich se na vysoce rizikové Al systémy (plvodné stanovenych na srpen 2026), a to
tak, aby byly pfislusné technické standardy pIné pripraveny jesté pred zahajenim jejich vymahani. Pro
orgdny c¢inné v trestnim fizeni to v praxi znamena posunuti terminu, od kterého musi byt povinné
dodrzovana pravidla, jako jsou posouzeni dopadl na zakladni prava nebo prisna pravidla spravy dat,
pravdépodobné aZ na konec roku 2027 ¢i 2028. Tento odklad sice poskytuje policejnim slozkam vice
Casu na pripravu, zaroven vsak prodluzuje obdobi pravni nejistoty. Navrh také pocitd s doplnénim
¢lanku 4a do AIA s ndzvem ,,Zpracovani zvlastnich kategorii osobnich udaji za ucelem odhalovani a
napravy zkresleni”. Podle tohoto ustanoveni Ize za splnéni nékolika podminek vyuzit idaje plvodné
shromazdéné za ucelem prevence, vysetfovani, odhalovani nebo stihani trestnych ¢inl podle policejni
smérnice i k Ucelim detekce a napravy zkresleni. Tim se otevira moznost, aby policejni slozky vyvijely
systémy umélé inteligence, které budou Iépe odpovidat poZzadavkiim na ochranu zakladnich prav a
svobod.

3. ETICKE ASPEKTY NASAZENI SYSTEMU AISEE

Vyvoj a vyuZivani Al systémi je zetického hlediska analyzovano vcelé fadé mezinarodnich a
evropskych dokumentt. Na nejvyssi Grovni stoji Doporuéeni UNESCO na etiku umélé inteligence. 2
Tento globalni normativni rdmec vyzyva staty a dalsi aktéry, aby Fidili cely Zivotni cyklus Al tak, aby
posiloval lidska prava, zakladni svobody a lidskou distojnost a souc¢asné chranil spolecnost i Zivotni
prostiedi. Opird se o hodnoty jako ochrana distojnosti a prav, rozkvét Zivotniho prostredi a
ekosystém{, diverzita a inkluzivita a podpora mirovych, spravedlivych a propojenych spolec¢nosti, a
rozpracovava je do principll proporcionality azabranéni skodam, bezpecnosti, spravedinosti a
nediskriminace, udrZitelnosti, ochrany soukromi a dat, lidského dohledu, transparentnosti a
vysvétlitelnosti, odpovédnosti a gramotnosti.

Na Urovni Evropské unie jsou z pohledu etiky nejdileZitéjsim dokumentem jiz vySe uvadéné Etické
pokyny pro zajisténi dGvéryhodnosti Ul. 2 Tyto pokyny jsou primérné zaloZeny na respektu k zakladnim
lidskym pravim. Z nich dokument odvozuje Ctyti etické zasady, jeZz maji byt dodrZzovany pfi vyvoji,
zavadéni a pouzivani Ul: respektovani lidské autonomie, predchdzeni Ujmam, spravedlnost a
vysvétlitelnost. Dokument zaroven upozoriuje, ze mezi zasadami mohou vznikat konflikty a je tfeba je
odpovédné rozpoznavat, vyhodnocovat a resit je s ohledem na pftislusny kontext.

Na tyto zdsady navazuje prakticka ¢ast: Pokyny prevadéji uvedené etické zaklady do sedmi pozadavki
na tzv. divéryhodnou Ul, které maji byt naplfiovany v celém Zivotnim cyklu systému, a to technickymi
i netechnickymi prostredky. Jedna se o nasledujici zasady:

22 UNESCO. Recommendation on the Ethics of Artificial Intelligence. In: UNESCO [online]. 2022 [cit. 27.11.2025].
Dostupné z: https://unesdoc.unesco.org/ark:/48223/pf0000381137

23 Nezavisla odborna skupina na vysoké Urovni pro umélou inteligenci. Etické pokyny pro zaji$téni
divéryhodnosti Ul. In: Evropsky parlament [online]. 2019 [cit. 12.12.2025]. Dostupné

z: https://www.europarl.europa.eu/meetdocs/2014 2019/plmrep/COMMITTEES/JURI/DV/2019/11-06/Ethics-
guidelines-Al_CS.pdf. Kromé téchto pokynu vzniky jesté dalsi etické dokumenty, nap¥. Ramec pro etické
aspekty umélé inteligence, robotiky a souvisejicich technologii — viz Usneseni Evropského parlamentu ze dne
20. fijna 2020 obsahujici doporuceni Komisi k ramci pro etické aspekty umélé inteligence, robotiky

a souvisejicich technologii (2020/2012(INL)). In: Evropsky parlament [online]. 20.10.2020 [cit. 1.12.2025].
Dostupné z: https://www.europarl.europa.eu/doceo/document/TA-9-2020-0275 CS.html; nebo Evropska
eticka charta o pouzivani umélé inteligence v soudnich systémech — viz European Commission for the Efficiency
of Justice (CEPEJ). European Ethical Charter on the use of Artificial Intelligence in judicial systems and their
environment. In: Council of Europe [online]. 4.12.2018 [cit. 1.12.2025]. Dostupné z: https://rm.coe.int/ethical-
charter-en-for-publication-4-december-2018/16808f699¢c




(1) lidsky faktor a dohled

(2) technicka robustnost a bezpeénost

(3) ochrana soukromi a sprava dat

(4) transparentnost

(5) rozmanitost, nediskriminace a spravedInost
(6) dobré environmentalni a socialni podminky a
(7) odpovédnost.

Dokument dale pfipojuje hodnotici seznam (checklist) jako konkrétni, avsak vyslovné ,nelplny“
nastroj pro posuzovani divéryhodnosti v praxi, ktery se ma vidy prizpGsobit konkrétnimu pouZziti.
Hodnotici seznam byl ndsledné publikovan i zvlast.?

Pfi aplikaci tohoto hodnoticiho seznamu na systém AISEE Ize dospét k nékolika etickym doporuéenim,
kterd budou vyznamna pfi nasledném pouzivani systému v praxi. Z hlediska etického posouzeni je
klicové, Ze jde o vysoce citlivy kontext vynucovani prava. | kdyzZ systém pouze ,,zrychluje hledani“, m(ize
pfi nespravném pouziti ovlivnit smér vysetfovani a tim zasahovat do prav jednotlivct. Nejvétsi rizika
se tykaji ochrany osobnich udajl (nutnost DPIA, Fizeni pfistupd, retence, logovani, bezpecny export),
a dale nediskriminace — zejména proto, Ze textové dotazy mohou teoreticky obsahovat citlivé
charakteristiky (napf. etnicitu ¢i naboZenské znaky), coz maze vést k profilovani nebo nerovnému
zachazeni. DUleZitd je také prevence pfilisSného spoléhani se na vysledky ze systému. Interni skére
vérohodnosti 1-7 nesmi byt chapano jako dikaz shody a vystupy musi byt systematicky ovérovany
prehranim zdrojového zaznamu.

Opatreni by proto méla zajistit (1) silnou datovou spravu a bezpecnost véetné jasnych retencnich
pravidel, Sifrovani, auditnich logl a kontrol export(, (2) omezeni a audit textovych dotazl tak, aby
nebylo mozné (ani obchazenim) zadavat zakazané Ci diskriminaéni poZadavky, (3) doménové testovani
presnosti a chyb (zejména falesnych pozitiv) na typickych policejnich zdznamech a zavedeni rezimu
prace s nejistotou, a (4) procesni pojistky odpovédnosti a transparentnosti — Skoleni uzivatel(, jasné
disclaimery jak v samotném systému, tak i v reportech, jasné oznacovani pouzité verze modell a
auditovatelnost poufZiti systému v Case.

MANUAL PRO POUZIVANI SYSTEMU AISEE

Prestoze systém AISEE neni klasifikovan jako vysoce rizikovy Al systém, je pfi jeho pouZivani nutné mit
na zreteli nékolik hledisek a splnit pravni povinnosti vyplyvajici z jinych pravnich predpist a etickych
posouzeni. UZivatelé systému by méli byt jasné seznameni s icelem a povahou systému a jeho
pfipadnymi riziky a mit navod pro bezpecné a zodpovédné pouzivani systému.

Instrukce pro pouZzivani systému AISEE je v pfiloze 2.

% Independent High-Level Expert Group on Artificial Intelligence. The Assessment List for Trustworthy Artificial
Intelligence (ALTAI) for self assessment. In: Evropskd komise [online]. 2020 [cit. 1.12.2025]. Dostupné z:
https://digital-strategy.ec.europa.eu/cs/library/assessment-list-trustworthy-artificial-intelligence-altai-self-
assessment




PRILOHA C. 1: VYSLEDEK POSOUZENI SYSTEMU AISEE PRES EU Al ACT
COMPLIANCE CHECKER

Pravni povaha systému AISEE byla ovérena prostfednictvim online dotaznikového nastroje EU Al Act
Compliance Checker, ktery provozuje Evropska komise prostfednictvim Al Act Service Desk na adrese:

https://ai-act-service-desk.ec.europa.eu/en/eu-ai-act-compliance-checker

EU Al Act Compliance Checker

The European Commission 1s pleased to introduce the Al Act Compliance Checker, a tool crafted to
clarify the obligations and requirements of the Al Act. Currently in its beta version, the Compliance
Checker represents an ongoing project, and we welcome your participation in its development. Your
feedback and insights are important to refining this tool. Please send your feedback to the Al Office
(CNECT-AIOFFICE@ec europa eu).

A, Disclaimer X
Please note that the results generated by this compliance checker are for informational purposes
only. The outputs generated are not to be considered as legal advice and we encourage seeking the
assistance of a legal professional for advice tailored to your specific situation. The results, output,
and other content of the compliance checker do not represent the European Commission's
assessment of your situation, or of your obligations under the Al Act

Check an Al system or an Al model

Do you want to check an Al model or an Al system?

Question information =

The Al Act refers to Al models as 'essential components of Al systems, [yet] they do not constitute
Al systems on their own. Al models require the addition of further components, such as for example
a user interface, to become Al sysiems. Al models are typically integrated into and form part of Al
systems' (Recital 97 ). "Large generative Al models are a typical example for a general-purpose Al
model, given that they allow for flexible generation of content, such as in the form of text, audio,
images or video, that can readily accommodate a wide range of distinctive tasks' (Recital 99 ).

The Al Act defines Al systems as 'machine-based system that is designed to operate with varying
levels of autonomy and that may exhibit adaptiveness after deployment, and that, for explicit or
implicit objectives, infers, from the input it receives, how to generate outputs such as predictions,
content, recommendations, or decisions that can influence physical or virtual environments' (Ariicle 3
(1), Recital 12).

If you wish to classify an Al system into which you have integrated your own Al model, use the
Compliance Checker twice—once for the Al system and once for the Al model. The obligations
under the Al Act for the general purpose Al model apply in addition to those for the Al system
(Recital 97 ). Conversely, if you wish to classify your Al model, be aware that it may be incorporated
into an Al system if you use it yourself or offer it as a service, in which case you may use the
Compliance Checker twice, foo

::) Al model @ Moreinfo

Your situation involves a machine-based system that is designed to operate with varying
level of autonomy, and that may exhibit adaptiveness after deployment, and that, for
@) Al system @ More info explicit or implicit objectives, infers, from the input it receives how to generate outputs
such as predictions, content, recommendations, or decisions that can influence physical
or virtual environments.

Al system definition



Al system definition

Is your system an Al system within the meaning of the Al Act?

Question information —

The Al Act defines Al systems as ‘machine-based system that is designed to operate with varying
levels of autonomy and that may exhibit adaptiveness after deployment, and that, for explicit or
implicit objectives, infers, from the input it receives, how to generate outputs such as predictions,
content, recommendations, or decisions that can influence physical or virtual environments’ (Article 3
(1), Recital 12).

The Al system definition should distinguish Al systems from 'simpler traditional software systems or

programming approaches and should not cover systems that are based on the rules defined solely
by natural persons to automatically execute operations' (Recital 12 ).

Sources : Ariicle 3

@ Yes
'O No

(:) Uncertain

Your role within the Al Act

Are you or your organisation responsible for any of the following roles within the EU? Note: If you have multiple roles, such as
provider and deployer, please complete the assessment separately for each role to ensure a comprehensive evaluation

Sources : Afficie 2 (1); Article 3 ; Recital 87

@ Provider @ Moreinfo

C) Deployer @ Mo info

() Importer @ ore info

() Distributor @ Moreinfo

CJ Authorised representative @ More info

C) Product manufacturer @ Moreinfo

C) You are a natural person using an Al system for purely personal non-professional activity



Are you within the scope of the Al Act?

Do you meet any of the following statement?

Question information

'In light of their digital nature, certain Al systems should fall within the scope of the Al Act even when
they are not placed on the market, put info service, or used in the Union' (Recital 22 )

Sources : Arficle 2 ; Recital 21 ; Recital 22

‘ - Your Al system is placed or put in service within the EU

‘ B vou are established or located within the EU

‘ - Your Al system's output is used in the EU

D An Al system is integrated with your product under your own name or frademark

D None of the above

Out of scope: excluded systems

Does your Al system mest any of the following descriptions?

Sources : Aricle 2 ; Recital 22 ; Recital 23 ; Recital 25

D The Al system is exclusively developed and used for military, defence or national security
purposes

D The Al system is used by public authorities in third countries or international organisations in the
framework of international cooperation for law enforcement and judicial cooperation

D The Al system Is specifically developed and put into service for the sole

R . o More info
purpose of scientific research and development

D The Al system is used in research, testing or development activity prior to being placed on the
market or put into service

- None of the above




Prohibited Al systems under the Al Act

Does your Al system fall under one of these Al practices?

Sources : Article 3 : Atticle 5 ; Recital 15 ; Recital 16 © Recital 18 ; Recital 29 ; Recital 31 ; Recital
42 - Recital 43 - Recital 44 ; Guidelines on prohibited Al practices

Al system deploys subliminal, manipulative or deceptive techniques to ’
I:‘ o More infa

matenally distort a person’s behaviour, thereby likely causing significant harm

Al system exploits of vulnerabilities due to age, disability or a specific
l:‘ socioeconomic situation to materially distort a person's behaviour, thereby @ Moreinfo
likely causing significant harm

|:| Al system carries out social scoring leading to detrimental or unfavorable @ Morcinio
treatment of certain natural persons or groups of persons
Al system does individual ciminal offence risk assessment and prediction for

l:‘ natural persons solely on the profiling or assessment of personality traits or @ Moreinfo
characteristics

D Untargeted Al-enabled scraping of facial images from the internet or CCTV to @ Morsinio
create or expand databases

l:‘ Al system deploys emotion recognition in the areas of workplace and ® Mors i

jore Into

education institutions (except when used for medical and safety reasons)
Biometric categorisation to deduce sensitive attributes like political opinion, i

l:‘ @ Moreinfo

religious beliefs or sexual orientation

Use of remote biometric identification in 'real-time’ in publicly accessible space
|:| for the purpose of law enforcement, unless explicitly authonised by national law @ Moreinfo
based on the Al Act

! None of the above

Classification rules for high-risk Al systems
Is your Al system, or the product in which it is intended to be used as a safety component, subject to sector-specific
regulations?

Question information

The Al Act defines safety component as 'a component of a product or of an Al system which fulfils a

safety function for that product or Al system, or the failure or malfunctioning of which endangers the
health and safety of persons or property’ (Article 3 (14)).

Sources : Article 3 (14); Article &

(:) Yes

@No

O Uncertain



Classification rules for high-risk Al systems (Annex lIl - Al Act)

Does your Al system fall within any of the following areas?

Sources : Article 6 (2); Annex Il ; Recital 52 ; Recital 48 ; Recital 54 ; Recital 55 ; Recital 56 ;
Recital 57 ; Recital 58 ; Recital 59 ; Recital 60 ; Recital 61 ; Recital 62 ; Recital 63

Critical infrastructure: Al systems intended fo be used as safely components in
D the management and operation of critical digital infrastructure, road traffic, or in @ Moreinfo
the supply of water, gas, heating or electricity

I:‘ Biometrics
I:‘ Education and vocational fraining
I:‘ Employment, workers' management and access to self-employment

D Access to and enjoyment of essential private services and essential public services and benefits

H Law enforcement

D Migration, asylum and border control management
|:| Administration of justice and democratic processes

|:| None of the above

Law enforcement

Is your Al system intended to be used for any of the following use-cases?

Question information

Sources : Arlicle 6 ; Annex Il (6)

Al systems intended to be used by or on behalf of law enforcement authorities, or by Union
\:‘ institutions, bodies, offices or agencies in support of law enforcement authorities or on their
behalf to assess the risk of a natural person becoming the victim of criminal offences

Al systems intended to be used by or on behalf of law enforcement authorities or by Union
D institutions, bodies, offices or agencies in support of law enforcement authorities as polygraphs
or similar tools

Al systems intended to be used by or on behalf of law enforcement authorities, or by Union
\:‘ institutions, bodies, offices or agencies, in support of law enforcement authorities to evaluate
the reliability of evidence in the course of the investigation or prosecution of criminal offences

Al systems intended to be used by law enforcement authorities or on their behalf or by Union
institutions, bodies, offices or agencies in support of law enforcement authorities for assessing
D the nsk of a natural person offending or re-offending not solely on the basis of the profiling of
natural persons as referred to in Article 3-(4) of Directive (EU) 2016/680, or to assess
personality traits and characteristics or past criminal behaviour of natural persons or groups

Al systems intended to be used by or on behalf of law enforcement authorities or by Union
institutions, bodies, offices or agencies in support of law enforcement authorities for the profiling

D of natural persons as referred to in Article 3-(4) of Directive (EU) 2016/680 in the course of the
detection, investigation or prosecution of criminal offences

- None of the above




Transparency obligations of certain Al systems under the Al Act

Does your Al system perform any of these functions?

Sources : Article 50 ; Recital 132 ; Recital 133

n The Al system interacts directly with natural persons ® Voreinfo

D The Al system generates synthefic audio, image, video or text content @ woreinfo

D None of the above

Results

Your role

According to the Al Act, you are considered as a provider under Article 3 (3).

Risk level assessment

Your Al system is likely covered by the Al Act as it does fall within the scope of Article 2 (1).

Your Al system is likely not considered as high-risk. It is likely that your Al system poses no to
minimal risks.



Your obligations

According to Article 4 |, you must ensure a sufiicient level of Al literacy of your staff and other
persons dealing with the operation and use of Al systems on your behalf, taking into account their
technical knowledge, experience, education and training and the context the Al systems are to be
used in, and considering the persons or groups of persons on whom the Al systems are to be used.

Following Article 50 of the Al Act, you must follow certain transparency requirements as a provider.

= If your Al system interacts directly with natural persons (e.g. a chatbot), you must ensure that Al
systems are designed and developed in such a way that the natural persons concerned are
informed that they are interacting with an Al system.

Unless this is obvious from the point of view of a natural person who is reasonably well-informed,

observant and circumspect, taking into account the circumstances and the context of use.

This obligation does not apply to Al systems authonsed by law to detect, prevent, investigate or
prosecute cniminal offences, subject to appropriate safeguards for the rights and freedoms of third
parties, unless those systems are available for the public to report a criminal offence.

= If your Al system generates synthetic audio, image, video or text content you must ensure that the
outputs of the Al system are marked in a machine-readable format and detectable as artificially
generated or manipulated. You must ensure that your technical solutions are effective,
interoperable, robust and reliable as far as this i1s technically feasible, taking into account the
specificities and limitations of various types of content, the costs of implementation and the
generally acknowledged state of the art, as may be reflected in relevant technical standards.
Transparency obligations shall not apply to the extent the Al systems perform an assistive function
for standard editing or do not substantially alter the input data provided by the deployer or the
semantics thereof, or where authorised by law to detect, prevent, investigate or prosecute criminal
offences.
The information shall be provided to the natural persons concerned in a clear and distinguishable
manner at the latest at the time of the first interaction or exposure. The information shall conform to
the applicable accessibility requirements.

Your Al system is likely not considered as high-risk_ It is likely that your Al system does not have to
comply with Chapter 3 of the Al Act, which relates to high-risk Al systems.

Reset




PRILOHA C. 2: MANUAL PRO POUZIVANI SYSTEMU AISEE

1. Ucel a povaha systému

Tento systém je podplrny softwarovy nastroj pro Policii CR uréeny ke zpétné analyze jiZ existujicich
fotografii a videozaznam v konkrétni trestni véci. Systém neslouzi k ,,Zivému“ monitoringu, neumi se
pfimo napojit na kamery a u videa zpracovadvd pouze obrazovou slozku. Jeho ukolem je urychlit
vyhledavani relevantnich vyskytl osob, vozidel a dalSich objektd v rozsahlych datovych objemech tak,
aby uzivatel ziskal vySetfovaci stopy (¢asové Useky a odkazy na zdrojové soubory), se kterymi dale
pracuje mimo systém.

Systém neni_uréen k automatizovanému rozhodovani, k hodnoceni viny ani k nahrazeni lidského
usudku. Vystupy maji povahu vysetfovacich stop, které musi byt vidy ovéreny ¢lovékem prehranim

origindlniho zdznamu a posouzenim v kontextu pfipadu. Tato zasada je klicova i z hlediska prevence
prehnaného spoléhdni se na Al a pro udrzeni diikazni hodnoty nasledné zajisténého materialu.

2. Pravni ramec a role odpovédnych osob

Systém se pouZiva v prostredi trestniho fizeni, tedy v kontextu, ktery je z hlediska zakladnich prav
vysoce citlivy. To znamena, Ze i kdyz systém ,jen” vyhledava ve videich, mlze redIné ovlivnit smér
vySetfovani a tim zasahovat do prdv dotéenych osob (napf. presumpce neviny, riziko diskriminace,
atd.).

Z pohledu Al Aktu je podstatna zejména: (i) povinnost zajisténi Al gramotnosti osob, které systém
provozuji a pouZivaji (¢l. 4 Al Aktu), tedy aby uZivatelé rozuméli funkcim, limitdm a rizikim; a (ii)
dodrzeni povinnosti transparentnosti, tj. uzivatelé by méli byt seznameni s tim, Ze jde o Al systém.

Z pohledu ochrany osobnich udajl pfi ¢Cinnostech organd ¢innych v trestnim Fizeni se uplatni smérnice
(EU) 2016/680 (tzv. policejni smérnice). Ta stanovi zasady zpracovani (zakonnost, uc¢elové omezeni,
minimalizace, presnost, omezeni uloZeni, bezpecnost) a odpovédnost spravce za dodrZeni téchto
zasad.

3. Zakladni pojmy pro praci v systému

»VWySetfovaci stopa” je informace, kterd napovida, kde by se v datech mohlo nachazet néco
relevantniho (napf. ¢asovy Usek ve videu), ale sama o sobé jeSté neni zavérem o tom, co video
prokazuje. Systém poskytuje stopy typicky jako seznam ¢asl/¢asovych Usekd a odkazy na zdrojova
videa, pfipadné nahledové snimky a interni report exportovatelny do PDF.

,Skore 1-7“ je interni hodnota, kterou systém pouziva k fazeni vysledk( jednoho dotazu. Tato hodnota
neni kalibrovana pravdépodobnost, neni to ,,mira shody” a nesmi byt prezentovéana jako dlikaz. Proto
se k ni pfistupuje pouze jako k poradi relevance pro konkrétni dotaz, nikoliv jako k ,,vérohodnosti“ ve
smyslu dokazovani.



4. Povinnosti a minimalni kompetence uzivatele (Al gramotnost podle ¢l. 4 Al Aktu)

Poskytovatel i uZivatelé musi zajistit, aby osoby, které systém obsluhuji nebo interpretuji jeho vystupy,
mély dostatecnou Uroven Al gramotnosti odpovidajici jejich roli, zkusenostem a kontextu pouziti. To
zahrnuje zejména porozuméni tomu, Ze systém pracuje pravdépodobnostné, Zze bude mit falesna
pozitiva i faleSna negativa, Zze vykon zavisi na kvalité zdznamu (noc, dést, komprese, rozmazani,
prekryti) a Ze vysledky musi byt vidy ovéreny ¢lovékem.

V praxi to znamena, Ze uZivatel nesmi systém chdpat jako ,automatického znalce” a nesmi delegovat
klicové usudky (napf. ,osoba na videu je pachatel”, ,,na videu neni zbran“) jen na to, Ze Al néco nasla
nebo nenasla. UZivatel ma mit schopnost zvolit vhodnou vyhledavaci strategii (vice dotazli, ¢asové
omezeni, prace s ROI), kriticky Cist vysledky a dokumentovat vlastni ovérovaci kroky.

5. Co je se systémem dovoleno délat

Systém je dovoleno pouzivat vyhradné jako nastroj pro vyhledavani a tfidéni stop v obrazovych datech
vztahujicich se ke konkrétni trestni véci, a to v souladu s pravnim titulem a Uuc¢elovym omezenim dané
véci. Z hlediska ochrany osobnich udaji musi byt zpracovani nezbytné pro ukoly organu ¢inného v
trestnim fizeni a opfené o pravo Unie nebo ¢lenského statu.

Je pfipustné pouzivat vyhleddvani , query-by-text” a , query-by-image” pro obecné vizualni znaky
(obleceni, barva, typ vozidla, logo, pfedmét), pricemz je nutné nastavit dotazy tak, aby byly pfimérené
cili a nevytvarely nepfiméreny zasah do prav osob.

6. Co je se systémem zakazano délat (protipravni nebo nepfijatelné pouziti)

Zakazané je pouzivat systém k takovym dotazim nebo postuplm, které by vedly k diskriminaci,
nepfipustnému profilovani nebo k selekci osob na zakladé citlivych charakteristik (napf. etnicita,
nabozenské znaky, sexualni orientace, zdravotni stav, emoce). Smérnice 2016/680 pripousti
zpracovani zvlastnich kategorii Udaji jen striktné nezbytné, se zarukami a za splnéni taxativnich
podminek.

Zakdzané je rovnéZ pouzivat vystupy systému k rozhodnuti ,na zdkladé samotné automatizace”
zpUsobem, ktery by mél nepfiznivy pravni ucinek nebo vyznamné zasahoval do osoby, pokud to neni
vyslovné autorizovano pravem a se zarukami véetné prdva na lidsky zasah. Systém tedy nesmi slouzZit
jako automatizovany filtr, ktery sdm rozhoduje, koho podezirat, koho vyclenit a koho ,vyloucit”, a ani
jako nahrada vysettovaciho Usudku.

Zakdazané je ,rozSifovani ucelu” (tzv. function creep), tedy pouZiti mimo konkrétni trestni véc nebo bez
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dotazl pomoci synonym ¢i kodu). Z hlediska zdsad zpracovani musi byt pouZiti u¢elové omezené,
pfiméfené a prezkoumatelné.

7. Transparentnost podle ¢l. 50 Al Aktu a dopady na tento systém

Cl. 50 Al Aktu stanovi povinnosti transparentnosti pro vybrané typy Al systém(: zejména pro systémy
uréené k pfimé interakci s osobami, pro systémy generujici synteticky obsah, pro rozpoznavani
emoci/biometrickou kategorizaci a pro ,,deep fake” vystupy.



U popsaného systému se tyto povinnosti typicky neuplatni, protoZze systém negeneruje synteticky
obsah a neni urcen pro rozpoznavani emoci ani biometrickou kategorizaci. Presto je nutné v manualu
vyslovné uvést , hranice funkci” a nastavit proces, Ze jakykoli budouci rozvoj (napf. ptridani generovani
syntetickych rekonstrukci, automatické popisy osob s citlivymi atributy, nebo funkce rozpoznavani
emoci) spusti nové posouzeni a potencialné i povinnosti podle ¢l. 50. UZivatelé by méli byt ale jasné
informovani, Ze zakladem systému je Al.

8. Doporuceny pracovni postup tak, aby vystupy mély maximaini hodnotu pro dokazovani

Uzivatel ma vZdy zacit tim, Ze si ujasni vySetfovaci otdzku a vymezi rozsah dat, ktera jsou pro konkrétni
véc relevantni. Pfed nahranim dat do systému je vhodné zajistit, aby originalni soubory byly uchovany
v nezménéné podobé a aby byl evidovan jejich plivod, ¢asové udaje a integrita.

Po zpracovani dat je vhodné pouzivat kombinaci strategii: dotazovani vice zpUsoby (text i obraz), vice
alternativnich dotaz( a citlivé zachazeni s ROl (region of interest, tj. oblast zajmu). Vysledky ze systému
je tfeba chapat jako navigaci k mistim ve videu; pro kazdé misto, které ma vyznam, musi nasledovat
krok ovéreni v originalu, tj. pfehrani Useku v béZném prehrdvadi, zaznam toho, co uZivatel skutec¢né
vidél, a ulozeni odkazu na originalni soubor a ¢asovy udaj.

PDF report ze systému ma byt pouZivan jako pracovni pomlcka a dokumentace postupu, nikoliv jako
dlikaz sdm o sobé. V reportu ma byt vzdy jasné uvedeno, Ze jde o vybér stop a Ze interpretace probéhla
po lidském ovéreni.
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9. Jak predchazet ,,tichému vynechani“ (faleSnym negativiim)

Zakladni pravidlo je, Ze ,, Al nic nenasla“ nesmi byt samo o sobé povazovano za ,,na zdznamu nic neni”,
zejména u klicovych tvrzeni (alibi, pfitomnost zbrané, ptitomnost osoby). Tato procesni brzda je
zasadni i pro soudni pouZitelnost, protoZze chrani pted nekontrolovanym prenesenim omylu modelu
do dokazovani.

Prakticky se doporucuje zavést dvoji strategii hledani: vedle pfimého dotazu (,najdi zbran“) vidy
pouzivat i obchazejici dotazy (,najdi ruce v kapse”, ,najdi leskly predmét“, , najdi osoby ve shluku®,
,najdi rychly pohyb“, apod.), doplnéné casovym prochazenim kritickych useku. V tézkych podminkach
(noc, dést, nizké rozliseni, proti svétlu) je nutné predpokladat vyssi miru vynechani a tomu pfizpUsobit
intenzitu lidské kontroly.

Soucasné se ma zavést kontrolni vzorkovani z ,negativnich” Usek(: napf. nahodnd kontrola 2-5 %
segmentd, které systém neoznadil, a cilené (stratifikované) vzorkovani z problematickych podminek.
Pokud se v kontrolnich vzorcich opakované najdou relevantni jevy, musi nasledovat eskalace: Uprava
vyhledavaci strategie, citlivosti/prah(, pfipadné interni incident a revize vhodnosti pouziti v daném
typu zaznamd.

10. Opatreni proti diskriminaci a zneuZiti dotazl

ProtoZe textové dotazy mohou teoreticky obsahovat citlivé charakteristiky, je tfeba nastavit kombinaci
politiky, technickych omezeni a dohledu. Minimem je zavést pravidla zakdzanych dotazd a kombinaci,
technickou blokaci citlivych atributl a detekci obchazeni (synonyma, preklepy, kddova slova), a déle
audit log dotazl a exportld (kdo, kdy, jaky dotaz, co exportoval). Tyto kroky pfimo snizuji riziko



diskriminacéni selekce stop a pomahaji prokazovat zakonnost a primérenost zpracovani v citlivych
vécech.

Z hlediska ochrany osobnich Udajl plati, Ze zpracovani zvlastnich kategorii Udajd je povoleno jen
vyjimecéné a za striktnich podminek; proto ma byt uZivateli vyslovné zakazano cilit dotazy na etnicitu,
naboZenstvi ¢i emoce jako vyhledavaci kritérium, pokud pro to neexistuje jasny a dokumentovany
pravni zdklad a nezbytnost.

11. Déti, veiejna shromazdéni a dalsi citlivé scénare

Pokud zdznamy obsahuji déti, md se uplatnit ptisnéjsi rezim ,need-to-know”, omezeny okruh
opravnénych osob, pfisnéjsi retenc¢ni pravidla a zvySend kontrola exportl. U zdznamU z demonstraci ¢i
verejnych shromazdéni je nutné pocitat s vyssim rizikem zasahu do svobody projevu a shromazdovani;
pouziti musi byt vzdy striktné vazano na konkrétni trestni véc a podléhat internimu schvalovacimu
kroku proporcionality.

12. Zaznamy, logovani, retence a bezpecnost (data governance)

Pro Ucely prokazatelnosti zakonnosti i pro interni audit musi byt vedeny zaznamy o tom, jak se systém
pouzival. Smérnice 2016/680 vyslovné vyzaduje vedeni logl pro operace v automatizovanych
systémech (sbér, zména, konzultace, zpfistupnéni, kombinovani, vymaz) a stanovi, Ze logy slouZi pro
ovéreni zakonnosti, self-monitoring, bezpecnost a trestni fizeni.

Déale musi byt nastaveny retenéni doby pro: originalni nahrana videa, odvozené snimky/segmenty,
interni priznaky/embeddingy (pokud se ukladaji), PDF reporty a auditni logy. Retence ma byt
primérenad a vazana na potreby trestni véci; zasady zpracovani vyZaduji omezeni uloZeni a bezpecnostni
opatteni.

13. Zménové fizeni a reprodukovatelnost

Kazda zména modelu, prah(, konfigurace nebo douceni tfid musi byt oznacena a provéfitelnd, aby bylo
mozné zpétné dolozit, v jakém nastaveni systém pracoval v dobé vytvoreni stopy a reportu. To je
prakticky nezbytné jak pro férovost vici dotéenym osobam, tak pro schopnost obhdjit postup u soudu
(vEetné vysvétleni, pro¢ se néco naslo/ne-naslo).

14. Incidenty, hlaseni rizik a ndpravné kroky

Je nutné zavést jednoduchy a redlné pouZivany mechanismus, jak hlasit (i interné) situace typu:
opakované falesné pozitivni vysledky, zjisténé ,tiché vynechani“ v kontrolnich vzorcich, podezfeni na
diskriminaéni dopady, pokusy o zakdzané dotazy, nebo bezpecnostni incident. Soucasti ma byt i postup
napravy: doCasné omezeni pouZiti vdaném scénafi, Uprava metodiky dotazd, revize nastaveni a (pokud
je to relevantni) prehodnoceni, zda je systém pro dany typ dat viilbec vhodné nasadit.



1 Appendix: Metriky a evaluacéni protokoly

V tomto textu jsou formalizovany metriky pouzivané v evalua¢ni smycce pro detekci, klasifikaci,
vyhleddvdni (retrieval) a re-identifikaci (Re-ID), véetné metrik pro robustnost vuci degradacim
a oveéreni novych validaénich postupu (genericky objekt, few-shot doucovani bez katastrofického
zapomindni).

1.1 Zakladni znaceni

Uvazujme dataset D = {(x;,y;)};, kde x; je vstupni obraz a y; je anotace. Pro detekci pouzijeme
standardni reprezentaci pravdivosti ve tvaru mnoziny referen¢nich bounding boxu

B = {0y cip) ¥

ij» Cij) S j=1>

a mnoziny predikc{ B; = {(th, Ciks §Zk)}?:’1, kde b znaci polohu (box), ¢ tfidu a s € [0, 1] konfidenéni
skére.

Shodu predikce b s referenc{ b* definujeme pies prunik nad sjednocenim (IoU)

. bNb*
i - 201

Pii pevném prahu 7 € (0, 1) povazujeme predikci za spravnou, existuje-li pfitazeni (napi. bipartitni
matching) tak, ze ToU(b, b*) > 7 a (dle rezimu) bud ¢ = ¢* (t¥idové specifickd detekce/klasifikace),
nebo ¢ € {c*, generic} (detekce s generickou t¥idou).

1.2 Metriky detekce a klasifikace: Precision, Recall, F1

Po uréeni shod na tdrovni instanci definujeme pocty true positives (TP), false positives (FP) a false
negatives (FN). Pro pevnou konfiguraci parametru a pevnou prahovou hodnotu 7 plati

TP TP
Precision = ——— |
recision TP + FP’ Reca TP +FN’

Fl— 2 Precision Recall
~ Precision + Recall’

Nahled: Precision, Recall, F1

Precision odpovida na otazku: ,,Kdyz néco oznacim jako objekt, jak ¢asto mam pravdu?“.
Recall odpovida: ,Kolik skuteénych objektiu viubec najdu?“. F1 je kompromis, ktery je
vysoky jen tehdy, kdyz jsou vysoké obé slozky.




Makro vs. mikro prumérovani. Pro mnozinu tiid C lze pouzit mikro prumérovani (soucet
TP/FP/FN pfes tiidy) nebo makro prumérovani (aritmeticky pramér metrik po t¥idé). Formélné,

napf. makro-recall:
TP

1 c
Recallpacro = 75+ —_ .
€Callmacro |C‘ CEZC TPC + FNC

Normalizace vici referenénimu nastaveni. Nechf pro metriku M € {Precision, Recall, F1}
oznacuje M (6) hodnotu pii konfiguraci parametru 6 a 6y referenéni nastaveni. Normalizovanou
metriku definujeme jako relativni vykon

~ o _ M(0)
®)= M (o)

Tato normalizace umoziuje piimé porovnani dopadu degradaci nebo zmén parametru vuci sta-
bilnimu referené¢nimu bodu.

1.3 Retrieval a Re-ID: top-K recall a mAP

V tlohéch vyhledavéni uvazujme pro kazdy dotaz ¢ mnozinu relevantnich prvku R(gq) a sefazeny
seznam kandidatu 7y = (dy, ..., dn) dle rostouci vzdalenosti (resp. klesajici similarity).

top-K recall. Indikatorem uspéchu je, zda se alespon jeden relevantni prvek objevil mezi prvnimi
K polozkami:
Rec@K (q) = I(R(q) N{d1,...,dk} #0).

Metrika top-K recall (pfes dotazy Q) je

RecQK = Z Rec@QK (q).

1
Q=5

Nahled: top-K recall

»Je spravny vysledek v prvnich K névrzich?“ Pokud ano, dotaz se pocita jako ,uspésny“.

Average Precision a mean Average Precision (mAP). Pro dotaz g definujeme precision na
prefixu délky k jako Py(k) = ¢ Zle I(d; € R(q)) a relevanci v pozici k jako rely(k) = I(dr, € R(q)).

Potom
N

1
\R(q)| ; PQ(k) reIQ(k)a

AP(q) =

mAP = L Z AP(q).
Q=5



Ndhled: AP a mAP

AP hodnoti ,jak kvalitné jsou serazeny vysledky“: odmeénuje, kdyz relevantni polozky
prichézeji brzy. mAP je prumér AP pfes vSechny dotazy.

1.4 Reprezentace tracku klicovymi snimky a agregaéni metriky vzdalenosti

Necht dotaz je reprezentovan embeddingem z € RY. Track T je reprezentovan mnozinou embed-
dingti klicovych snimkii {t1,...,tx} C RY. Zékladni vzdélenost mezi embeddingy zna¢me 6(-,)
(napf. kosinové vzdélenost nebo £3).

Agregovanou vzdélenost dotazu k tracku definujeme:

Dmin(z7 T) = 1221’1]\] (S(Z, ti)7

N
1
Davg(zyT) = N E 5(Z,tz),
=1

Dmed(za T) = median{é(z’ tl)}i\il

Nahled: MIN/AVG/MEDIAN vzdalenost k tracku

Track je ,shluk“ vektoru z nékolika klicovych snimku. Pak:

e Dpin: staci, kdyz je dotaz podobny alesponi jednomu snimku v tracku (nej,opti-

vvvvvv

o D,y vyzaduje, aby dotaz byl podobny ,primérné* (citlivéjsi na odlehlé snimky).

e Dcq: kompromis; je stabilnéjsi vuci odlehlym snimkim nez prumeér.

Tracky sefadime vzestupné dle D(z,T); volba N a agregacéni funkce se optimalizuje maximalizaci
metriku Rec@K a/nebo mAP na validaéni mnoziné.

1.5 Robustnost vici degradacim: parametrizované testy

Degradaci modelujeme operatorem g s parametrem intenzity A (napf. rozptyl Gaussovského sumu,
faktor jasu, méritko). Pro kazdy A vyhodnotime metriku M na transformovaném datasetu D) =

{(oa(i), 9i)}-

Krivky vykonu. Studujeme funkci A — M (\), pfipadné normalizované M()\) = M(\)/M(0).



Mezni bod robustnosti. Pro prah a € (0, 1) definujeme maximélni tolerovatelnou degradaci

A (a) = sup{A: M()\) > a}.

»Jak moc muzu obraz zhorSovat, nez mi vykon spadne pod napi. 80%7?* Hodnota \*(0.8) je
praveé tato ,mez“.

Tato definice formalizuje tvrzeni typu ,metriku udrzime nad 80% do urcité intenzity Sumu®.

1.6 Evaluace generického objektu: leave-one-out protokol

Necht C je mnoZzina trid dostupnych pii puvodnim trénovéni. Pro kazdou tiidu ¢ € C definujeme
leave-one-out trénovaci mnozinu (t¥ida ¢ odstranéna) a natrénovany detektor f~¢.

Na testovaci mnoziné obsahujici objekty tiidy ¢ méffme schopnost detekce bud’ jako ,,generic“ nebo
jako vizualné podobnou tiidu. Formélné zavedeme mnozinu pfijatelnych predikovanych tiid

A(e) = {generic} U S(c),

kde S(c) je predem uréend mnozina podobnych tiid (napf. dle embeddingu prototypu nebo rucné).
Predikce je ,spravnd“ pro instanci t¥idy ¢, pokud existuje match s IoU > 7 a é € A(c). Vysledkem
je Recall®® a (volitelné) Precisions™”, a agregace napf. prumeérem pies ¢ € C.

Nahled: genericky objekt (leave-one-out)

Jednu tifdu z trénovani zdmérné ,vynechdme“. Pak se ptdme: ,Kdyz ted uvidim tuto
neznamou tfidu, dokéze ji model aspon oznacit jako generic?“

1.7 Few-shot doucovani bez katastrofického zapominani

Necht Cy1q jsou puvodni ti{dy a Cpeyw nové piidané tiidy. Oznacme 0. parametry modelu puvodné
natrénovaného a Oy parametry po few-shot douceni.

Katastrofické zapominani kvantifikujeme rozdilem vykonu na ptvodnich t¥idéach:

AF1o1q = Flga(0s) — Floia(fbase),

Nahled: katastrofické zapominani

Model se douéi néco nového, ale nesmi pii tom ,,zapomenout* staré véci. Hodnota AF1,q < 0
znamena, ze vykon na puvodnich tiidach klesl.

kde Fl,q je mikro nebo makro F1 omezené na Cylq. Soucasné vyzadujeme, aby F1,ew(fg) dosahlo
pozadované hodnoty na Crey.



Prototypova aproximace ptvodnich tiid. V praxi lze pro kazdou ¢ € Cyq uchovat mnozinu
prototypt {pe1,...,Penm} (napt. M = 1000) reprezentujici puvodni rozlozeni embeddingu. Testo-
vaci sada pro ovéfeni zapominani pak muze byt definovdna jako klasifikace/projekce viéi témto
prototypum; konkrétni implementace je zdvisld na pouzitém modelu a dostupnych anotacich.

1.8 Poznamky k implementaci v testovaci smycce

Metriky vyse je vhodné pocitat konzistentné pro vSechny experimenty (zména A, zména N, volba
Dinin/Davg / Dmed, leave-one-out, few-shot), aby bylo mozné pficist rozdily ve vykonu pouze danému
faktoru.
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