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Systém pro analýzu dopravy
Pavel Hájek, Radek Vopálenský

Abstrakt
Cı́lem této práce je navrhnout a implementovat systém pro analýzu dopravy v robotickém operačnı́m
systému. Systém postupně detekuje a sleduje vozidla v obraze. Projı́ždějı́cı́m vozidlům je měřená
aktuálnı́ rychlost a po opuštěnı́ ze scény je automobil klasifikován (značka a typ). Pro měřenı́
rychlosti je potřeba nejdřı́ve zkalibrovat video. Tento článek popisuje návrh systému a řešenı́
jednotlivých problémů. Tento systém je vyvı́jen autory článku na základě spojenı́ jejich diplomových
pracı́.
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1. Úvod
V dnešnı́ době je zı́skávánı́ a využı́vánı́ informacı́ ze
silničnı́ho provozu velmi často probı́rané téma. Při
analýze a řešenı́ situacı́ v dopravě považujeme využitı́
počı́tačového viděnı́ za jednu z nejlepšı́ch metod. In-
formace o aktuálnı́ dopravnı́ situaci je potřeba zı́skávat
napřı́klad pro sbı́ránı́ dat potřebných ke zpracovávánı́
analýz a statistik, pro efektivnı́ ovládánı́ dopravnı́ch
signalizačnı́ch zařı́zenı́, pro výpočet tras v GPS navi-
gacı́ch, pro detekci nebezpečných situacı́ na silnicı́ch
včetně dopravnı́ch nehod atd.

Tento systém se dá využı́t pro řı́zenı́ křižovatek,
kdy jsou semafory řı́zeny podle aktuálnı́ dopravy.
Systém je popsán v následujı́cı́ch kapitolách.

2. Existujı́cı́ metody pro zjištěnı́
rychlosti a klasifikaci automobilů

V této kapitole jsou popsány některé práce zabývajı́cı́
se měřenı́m rychlosti nebo klasifikacı́ automobilů.

Obecně se dá řı́ci, že pro měřenı́ rychlosti je
nejdůležitějšı́ částı́ těchto systémů proces zı́skánı́
parametrů kamery - jejı́ kalibrace. Práce se dajı́
rozdělit do dvou skupin - použı́vajı́cı́ zkalibrovanou
kameru a použı́vajı́cı́ nezkalibrovanou kameru. V
prvnı́m přı́padě systém již předem zná přesnou polohu
kamery - jejı́ výšku nad vozovkou, horizontálnı́
vzdálenost od středu pruhu (přı́padně vozovky) a úhly

natočenı́ ve všech osách, ve formě napřı́klad KRT [1].
V opačném přı́padě systémy musı́ kalibračnı́ údaje
zı́skat z videa a to bud’ plně automaticky [2], nebo s
pomocı́ uživatele [3][4].

Pro klasifikaci nenı́ nutné zı́skávat parametry
kamery, jinak je ale třeba pro měřenı́ rychlosti i klasi-
fikaci nejprve automobily ve videu detekovat a sle-
dovat. Systémy se tedy lišı́ ve způsobu detekce auto-
mobilů - založené na detekci přı́znaků [5][6][7], mod-
elu pozadı́ [4][3][8] atd. - a ve způsobu trackovánı́
vozidel - kalmanův filter [8], KLT tracker [4], prosté
přiřazenı́ podle nejnižšı́ ceny, atd.

Jednotlivé námi použité metody jsou rozebrány
dále.

3. Existujı́cı́ systémy pro měřenı́
rychlosti automobilů

L.Grammatikopoulos et al., 2005
Systém [1] navržený pány Grammatikopoulem, Kar-
rasem a Petsou v roce 2005 plně automaticky počı́tá
rychlost vozidel. Počı́tánı́ rychlosti je zde založeno
na měřenı́ 1D vzdálenosti mezi výskyty vozidel na
rektifikovaných snı́mcı́ch pomocı́ homografnı́ matice.
Pro nalezenı́ této matice zavedli autoři různá omezenı́
týkajı́cı́ se polohy kamery.

Autoři detekujı́ vozidla pomocı́ modelu pozadı́ a
na jednotlivých snı́mcı́ch detekujı́ bloby. Během je-
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jich trackovánı́ systém zároveň počı́tá aktuálnı́ rychlost
vozidel a to pomocı́ ujeté vzdálenosti od poslednı́ho
výskytu. Výsledek je v relativnı́ch jednotkách, ty
se přepočı́tajı́ na klasické jednotky srovnánı́m nějaké
známé vzdálenosti v obraze.

Autoři systém testovali na vlastnı́m datasetu
složeném z několika videı́. Zı́skali referenčnı́
údaje dı́ky dvaceti automobilům se známou rychlostı́
změřenou pomocı́ GPS. Z publikované výsledků
vyplývá, že přesnost měřenı́ byla přibližně ±3km/h.

Slabým mı́stem tohoto systému je potřeba znát
přesně alespoň jednu reálnou vzdálenost v obraze.

I.Sina et al., 2013
Z uvedených pracı́ vybočuje I.Sina et al., 2013 [9],
kteřı́ navrhli metodu pro počı́tánı́ vozidel a odhad je-
jich rychlosti při špatných světelných podmı́nkách,
zejména ve tmě. Detekci automobilů zjednodušili
na detekci jejich světlometů. Centroidy těchto blobů
je třeba spárovat, k tomu autoři použı́vajı́ kombinaci
metod area-centroid-difference a normalized-cross-
correlation.

Pro trackovánı́ využı́vajı́ velmi jednoduchou
metodu - pokud je vzdálenost mezi detekovanými auto-
mobily na následujı́cı́ch snı́mcı́ch menšı́ než stanovený
práh, jsou tato vozidla prohlášeno za jedno. Pro
zjištěnı́ rychlosti vozidla autoři navrhujı́ dvě metody -
pomocı́ euklidovské vzdálenosti a s využitı́m modelu
dı́rkové kamery. V práci jsou diskutovány a vyhodno-
ceny obě.

Experimenty byly provedeny na jejich vlastnı́m
datasetu, během jehož zı́skávánı́ několikrát projelo
auto, jehož rychlost byla známá. Tı́m autoři zı́skali
koeficient pro zı́skánı́ skutečné rychlosti z relativnı́.
Prezentovaná průměrná chyba čı́nı́ 3.325km/h.

D.C.Luvizon et al., 2016
Tento tým v práci A Video-Based System for Vehicle
Speed Measurement in Urban Roadways [4] z roku
2016 použı́vá model popředı́ pro detekci jedoucı́ch
automobilů, autoři navrhli několik vylepšenı́ pro jeho
zı́skánı́. V popředı́ systém pomocı́ Sobelova operátoru
hledá registračnı́ značku, na které jsou nalezeny good
features to track [10] a ty jsou trackovány KLT track-
erem [11][12]. Vyhledánı́ trackovatelných přı́znaků se
děje pouze jednou při prvnı́m nalezenı́ každého auto-
mobilu.

Autoři této práce kalibrujı́ kameru pomoci čtyř
známých bodů na vozovce, čı́mž zı́skajı́ homografnı́
matici H. Během trackovánı́ automobilů systém
zı́ská vektory pohybu jednotlivých vozidel v pixelech,
které jsou pomocı́ matice H převedeny na metry.

Nevýhodou tohoto přı́stupu je nutnost ručnı́ho měřenı́
přı́mo v terénu.

Tým autorů prováděl experimenty na datasetu
dvaceti Full-HD videı́ s 30.15 FPS. Z výsledků
vyplývá, že chyba u 96% analyzovaných rychlostı́ byla
v intervalu (−3;2) km/h od přı́slušných skutečných
rychlostı́.

4. Existujı́cı́ řešenı́ pro klasifikaci auto-
mobilů

N. Ch. Mithun et al., 2012
V tomto článku autoři popisujı́ detekci a klasifikaci
druhů automobilů [13]. Na rozdı́l od klasifikace au-
tomobilů na továrnı́ značky a typu vozidla, tata práce
klasifikuje vozidla pouze na jejich druh (osobnı́ au-
tomobil, autobus, kamion, atd.) a počı́tá četnost jed-
notlivých kategoriı́, které projedou v určité části sil-
nice, kterou zabýrá kamera. Autoři použily v systému
popsaném v tomto článku Hughovu transformaci a pro
klasifikovánı́ vozidel kNN klasifikátor.

H. Emami et al., 2014
Problematiku klasifikace automobilů (značka, typ)
popisuje tento článek [14]. Autoři zde popisujı́ systém,
který detekuje pouze zadnı́ část automobilů, za pomocı́
zjištěnı́ polohy jejich SPZ a zadnı́ch světel. Klasifikaci
automobilů provádı́ systém hierarchicky, kdy nejprve
přiřadı́ automobilu továrnı́ značku a až později mu
přiřadı́ jeho typ.

Jejich systém byl testován na 280 obrázků ob-
sahujı́cı́ automobily a dosáhl úspěšnosti 96%.

5. Návrh systému pro analýzu dopravy
V této kapitole je popsána hierarchie celého systému
a detailně jeho části. Aplikace běžı́ na vrstvě
robotického operačnı́ho systému (ROS), který je
popsán dále. ROS byl zvolen zejména kvůli vy-
borné podpoře škálovatelnosti aplikace na jednotlivé
bloky a mechanismům komunikace mezi nimi. Vzh-
ledem ke složitosti ROSu a náročnosti jeho insta-
lace na jakýkoliv jiný operačnı́ systém než je pár
podporovaných bylo zvoleno použitı́ ROSu v rámci
Docker kontejneru. To umožňuje snadnou instalaci,
přenášenı́ a dalšı́ činnosti s obrazy.

Výsledná aplikace ze vstupu, kterým bude URL
video souboru, vypı́še rychlost automobilů, které
musı́ ve streamu detekovat a sledovat. Pro tento
účel je potřeba zkalibrovat kameru. Dále, vzhle-
dem k tomu, že vzdálenosti a pak i rychlosti jsou
zı́skávány v nějakých relativnı́ch jednotkách, je třeba
zı́skat měřı́tko mezi těmito relativnı́mi jednotkami a



skutečnými veličinami (např. km/h). Kromě měřenı́
rychlosti aplikace klasifikuje vozidla, která projela
záběrem kamery. Pomocı́ klasifikace je k jednotlivým
automobilům přiřazena jejich továrnı́ značka a typ.

Celý systém využı́vá služeb knihovny OpenCV,
která je navı́c solidně podporována ROSem.

Obrázek 1. Očekávané schéma bloků a jejich
vzájemné komunikace

Obrázek 1 znázorňuje hierarchii jednotlivých částı́
systému a schéma jejich komunikace.

Celý systém je rozdělen do následujı́cı́ch částı́ -
ROS balı́čků:

• traffic, který sdružuje informace od všech os-
tatnı́ch nodů a v ucelené formě je vypisovat,
• traffic ffmpeg, jehož vstupem je URL streamu

/ souboru s videem a jeho výstupem budou
snı́mky videa zapisované na zadaný topic typu,
• traffic calibration, který čeká na video stream

a poskytuje kalibračnı́ údaje ve formě vanishing
pointů a údaj, zda-li je výstup validnı́,
• traffic detection, který také čeká na snimky

videa a dále vracı́ informace o nalezených auto-
mobilech ve formě jejich bounding boxů,
• traffic tracking, který v podstatě k výstupu

předchozı́ho bloku přiřadı́ informace, o které
auto se jedná, ve formě ID,
• traffic speed, který z informacı́ o pozicı́ch au-

tomobilů počı́tá jejich rychlost a
• traffic classification, který čeká na snı́mky

(výřezy) jednotlivých automobilů, které pos-
tupně klasifikuje a vracı́ ID třı́dy, která reprezen-
tuje jeho typ a značku.

5.1 Robotický operačnı́ systém
Hlavnı́m cı́lem robotického operačnı́ho systému (dále
jen ROS) je umožnit vývojářům rychlé a snadné
vytvářenı́ modulů pro aplikace na společné platformě.
ROS byl zvolen kvůli jeho podpoře škálovatelnosti
aplikace na jednotlivé bloky a mechanismy, které
umožňujı́ komunikaci mezi nimi Bloky se v ROSu
nazývajı́ nody. Mechanismy pro komunikaci mezi
nody jsou topic nebo service.

Tabulka 1. Způsob komunikace a sdı́lená data

Informace (médium) Položky
video (topic) • snı́mek

• pořadové čı́slo snı́mku
• čas snı́mku

kalibrace (topic) • tři 2D VP
• třetı́ 3D VP
• fokálnı́ vzdálenost
• validnost aktuálnı́ zprávy

detekce a tracking (topic) • ID automobilu
• střed jeho bounding boxu
• výřez automobilu

měřenı́ rychlosti (service) Kolekce struktur:
• ID automobilu
• prvnı́ výskyt
• druhý výskyt
• časy výskytů

klasifikace (service) • seznam výřezů automobilu
• ID třı́dy modelu

5.1.1 Topic
Na topicu jsou uchováváná data. Nody mohou na
zadaný topic bud’to zapisovat nebo z něj čı́st potřebné
informace.

5.1.2 Service
Service funguje na principu dotaz-odpověd’. To
znamená, že server přijme požadavek od klienta a
node podporujı́cı́ požadovanou akci provede. Klient
následně obdržı́ odpověd’.

5.2 Komunikace
Systém pro komunikaci balı́čků využı́vá mechanismy
ROSu - zejména topicy. K tomuto účelu je třeba defi-
novat několik nových datových typů. Definice těchto
nových typů budou umı́stěny v hlavnı́m balı́čku - traf-
fic.

5.3 Čtenı́ videa
K otevřenı́, čtenı́ a dekódovánı́ vstupnı́ch videı́ ap-
likace použı́vá knihovnu FFmpeg. Ta obsahuje veškeré
potřebné nástroje a umožňuje otevřı́t různé druhy
vstupů (nahrané video, stream) jednotně bez nutnosti
parsovánı́ URL souboru. Tyto úkonu má na statost
část traffic ffmpeg. Výstupem tohoto bloku je proud
snı́mků videa, které jsou zapisovány na zadaný topic.

5.4 Detekce
Detekce automobilů je v tomto systému založena na
extrakci Haarových přı́znaků - využı́vá Viola-Jones de-
tektor, který použı́vá trénovacı́ algoritmus AdaBoost,
jehož cı́lem je sestavenı́ kaskády dı́lčı́ch klasifikátorů,
které pak během rozhodovánı́ hlasujı́, zda-li aktuálnı́
okno obsahuje hledaný objekt - v tomto přı́padě au-
tomobil. Pro zrychlenı́ činnosti dı́lčı́ch klasifikátorů



detektor použı́vá tzv. integrálnı́ obraz [15]. Základnı́m
vstupem detektoru je natrénovaná kaskáda pro vyh-
ledávanı́ objektů. Detektor pak na každém nově
přı́chozı́m snı́mku vyhledá automobily a přes topic
je pošle trackeru (viz dále). Kromě jejich polohy
zpráva obsahuje i výřez automobilu (variabilnı́ ve-
likosti), který může být použit v dalšı́ch činnostech.

5.5 Tracking
Nalezené automobily (resp. středy jejich bound-
ing boxů) jsou předány Kalmanovu filtru [16],
který přijatou zprávu zkopı́ruje na výstupnı́ topic s
přiřazenými ID. V přı́padě, že automobil nenı́ de-
tekován, ale stále by se měl nacházet ve snı́mku, sle-
dovacı́ část nepošle jeho odhadovanou polohu.

Tracker si během své činnosti udržuje informace o
aktuálnı́ch automobilech ve scéně, s přı́chodem dalšı́ch
detekcı́ porovná odhady dalšı́ch poloh všech automo-
bilů s právě přı́chozı́mi detekcemi a pomocı́ Hungarian
algoritmu [17] (sloužı́cı́ k párovánı́ na základě nejnižšı́
ceny) přiřadı́ tyto přı́chozı́ detekce k jednotlivým au-
tomobilům. Pokud by cena byla přı́liš vysoká (nad
stanovený práh), tracker bude s danou detekcı́ nakládat
jako s prvnı́m výskytem nového automobilu. Po tom,
co jsou všechny detekce správně přiřazeny, tracker
vypočı́tá pomocı́ Kalmanova filtru odhady nových
poloh, které budou v dalšı́m cyklu opět porovnávány s
přı́chozı́mi detekcemi.

Obrázek 2. Detekované automobily na snı́mku
formou bounding boxů (zeleně). Obsah těchto boxů je
poslán na topic spolu s údaji o poloze. Červené tečky
spojené žlutou čárou značı́ dřı́vějšı́ výskyty daného
vozidla.

5.6 Kalibrace
Vstupem kalibrace jsou snı́mky videa a výstupem jsou
kalibračnı́ informace složené ze třech úběžnı́ků (van-
ishing points - VP), ohniskové vzdálenosti a dále in-
formace, zda je tato informace validnı́.

Pro výběr vhodných regionů (patřı́cı́ automobilům)
si kalibračnı́ blok udržuje model pozadı́, po jehož
odečtenı́ se zı́skajı́ oblasti patřı́cı́ automobilům. Tento

mechanismus je zpřesněn o bounding boxy automo-
bilů, za účelem minimalizace šumu. Během implemen-
tace se ukázalo, že toto opatřenı́ zrychluje nalezenı́
prvnı́ho VP.

Dále je potřeba zavést podmı́nky, kdy lze kali-
bračnı́ informace prohlásit za validnı́ a tı́m v podstatě
kalibraci ukončit. Ty jsou popsány v následujı́cı́ch
kapitolách.

Kalibrace využı́vá nástroj diamond space[2][18],
který je založen na Houghově transformaci, pro
mapovánı́ celého nekonečného systému R2 do
nějakého konečného souřadného systému. Při tomto
mapovánı́ je kaskádově použit paralelnı́ souřadný
systém, tedy takový systém, kde jsou obě osy
rovnoběžné.

5.6.1 Detekce prvnı́ho VP
Z obrazu popředı́ se vyberou přı́znaky vhodné ke
trackovánı́ (good features to track [10]) (obrázek 3)
a následně se pomocı́ KLT trackeru sledujı́ (obrázek
3). Je třeba zajistit, aby mezi dvěma snı́mky
byla dostatečná mezera a auta tak ujela dostatečnou
vzdálenost. Snı́mky, které by přišly moc brzy, se
jednoduše zahodı́. Kalibračnı́ část tedy pro snı́mky
v časech t1 a t2 zı́ská množinu dvojic [xt1 ,yt1 ] a [xt2 ,yt2 ],
které tvořı́ přı́mky (obrázek 6), které se předajı́ dia-
mond space. Před předánı́m je vhodné odstranit zjevně
špatná přiřazenı́ - zejména s přı́liš krátkou nebo přı́liš
dlouhou vzdálenostı́ mezi určujı́cı́mi body.

Obrázek 3. Nahoře snı́mek s vyhledanými
trackovatelnými přı́znaky (zeleně, good features to
track), dole odpovı́dajı́cı́ body na následujı́cı́m snı́mku
vyhledané pomocı́ KLT trackeru (červeně)



Obrázek 4. Zı́skané úseky přı́mek, které hlasujı́ v
diamond space.

Existuje několik způsobů ověřenı́, zda ukončit
hledánı́. Prvnı́ z nich může být stanovenı́ časového
intervalu, po který musı́ výsledky vracené modulem
diamond space být dostatečně blı́zko sebe. Jiný
způsob je stanovenı́ počtu přı́mek, po jehož dosaženı́
se hledánı́ prvnı́ho VP zastavı́ nebo stanovit maximum,
kterého musı́ globálnı́ maximum třı́dy diamond space
dosáhnout. V této práci jsme zvolili omezenı́ časem
a intervalem, obě tyto hodnoty musı́ být dostatečně
rozumně zvolené, aby vůbec k potvrzenı́ VP došlo,
nicméně aby řešenı́ bylo dostatečně přesné.

5.6.2 Detekce druhého VP
Tento úkon by měl být započat po skončenı́ hledánı́
prvnı́ho VP, nebot’ prvnı́ VP omezuje oblast, ve které se
druhý VP vyskytuje. Druhý VP je vyhledán na základě
hran automobilů, které k němu směřujı́. K tomu je
potřeba tyto hrany vyhledat, opět pouze v oblastech
popředı́. V této práci použı́vám Sobelův operátor k
zı́skánı́ hranového modelu. Dı́ky Sobelovu operátoru
jsou zı́skány dva modely - pro hrany přibližně ve směru
osy X a ve směru osy Y . Z těchto dvou modelů jsou
spočteny gradienty a magnitudy. Hrany s nejvyššı́
magnitudou jsou použity dále. Tyto hrany je třeba
filtrovat, je napřı́klad zbytečné použı́vat svislé hrany
apod. Hrany tedy mohou mı́t úhel <−45◦;+45◦ >.

Jako velmi efektivnı́ optimalizace se ukázalo zapo-
jenı́ okolı́ bodů do výpočtu směru hrany. Ideálnı́ ve-
likost okolı́ se pohybuje okolo 9×9px, kdy přı́slušný
bod se nacházı́ přesně uprostřed. S nižšı́mi hodno-
tami optimalizace ztrácı́ na přesnosti, s vyššı́mi se pak
zvyšuje riziko rušenı́ ostatnı́mi hranami atp. Pro každé
okolı́ extrahovaných a přefiltrovaných hran (respektive
jejich výchozı́ch bodů) jsou spočı́tány vlastnı́ vektory
a vlastnı́ čı́sla, které jsou ukládány. Až je nastřádáno
dostatečné množstvı́ těchto hodnot, určité procento ne-
jlepšı́ch podle vlastnı́ch čı́sel je vloženo do diamond
space.

Diamond space je navı́c maskován v závislosti na
poloze prvnı́ho VP na základě:

• úhlu horizontu - úhlu, který svı́rá přı́mka tvořená

Obrázek 5. Vlevo několik segmentů čar, jednotlivé
pixely tvořı́ magnitudy, středy obrázků tvořı́ body s
vysokou magnitudou v rámci jednoho snı́mku. Pro
každý z těchto segmentů jsou spočı́tány jeho vlastnı́
hodnoty a vlastnı́ vektory (zeleně na pravém obrázku),
po nastřádánı́ dostatečného počtu segmentů je určité
procento těch s nejvyššı́mi vlastnı́mi hodnotami
vloženo do diamond space.

prvnı́m a druhým VP s přı́mkou vodorovnou,
• fokálnı́ vzdálenosti, která omezuje vzdálenost

mezi prvnı́m a druhým VP. Maximálnı́ a
minimálnı́ fokálnı́ vzdálenost se zı́ská z rozlišenı́
snı́mků a stanoveného maximálnı́ho, respek-
tive minimálnı́ho, horizontálnı́ho zorného úhlu
kamery.

Obrázek 6. Vlastnı́ vektory okolı́ bodů s vysokou
magnitudou, které hlasujı́ v diamond space. Červeně
jsou vektory, jejichž vlastnı́ hodnoty nejsou dostatečně
velké, tudı́ž nebyly vloženy do diamond space. Zelené
jsou ty, které již v diamond space hlasujı́ a přibližně
směřujı́ k druhému VP. Modře jsou vyznačeny vektory
hlasujı́cı́ v diamond space, ale nesměřujı́ ke druhému
VP.

Opět je třeba určit způsob zastavenı́ hledánı́, je
použit stejný způsob jako u prvnı́ho VP.

5.6.3 Výpočet třetı́ho VP a fokálnı́ vzdálenosti
Poloha třetı́ho VP v obrazu se zı́ská na základě rovnice
6. Pro zı́skánı́ reálné poloha třetı́ho VP W ′ je třeba
mı́t detekované předchozı́ dva VP - body U a V v
následujı́cı́ch rovnicı́ch.



Po zı́skánı́ poslednı́ho VP a fokálnı́ vzdálenosti je
kamera plně zkalibrována.

f =
√
−(U−P)(V −P) (1)

U ′ = [Ux,Uy, f ] (2)

V ′ = [Vx,Vy, f ] (3)

P′ = [Px,Py,0] (4)

W ′ = (U ′−P′)× (V ′P′) (5)

W =

[
W ′x
W ′z

f +Px,
W ′y
W ′z

f +Py

]
(6)

5.7 Odhad rychlosti
Pro jakékoliv měřenı́ rychlosti jsou důležité dvě infor-
mace - ujetá vzdálenost a čas ujetı́ této vzdálenosti.
Zatı́mco čas lze snadno zı́skat z informacı́ o snı́mcı́ch,
se vzdálenostı́ je to těžšı́. Pro zı́skánı́ ujeté vzdálenosti
je třeba nejprve zı́skat polohu automobilu v reálném
světě, protože měřenı́ pouze ze souřadnic v obrazu
nenı́ možné kvůli perspektivnı́mu zkreslenı́. Je tedy
třeba najı́t průsečı́k přı́mky danou dvěma body - polo-
hou kamery a polohou v obraze - s rovinou, kterou
je povrch vozovky. Normála této roviny je zároveň
vektor směřujı́cı́ ke třetı́mu VP. Bohužel je neznámý
druhý parametr roviny - jejı́ vzdálenost od kamery.
Je zřejmé, že kamery bývajı́ umı́stěny v různých
polohách vůči silnici, kterou sledujı́, a přı́mé změřenı́
tohoto parametru občas nemusı́ být vůbec možné.
Kvůli tomuto nedostatku systém vracı́ vzdálenosti
v nějakých relativnı́ch jednotkách, které později bu-
dou dı́ky měřı́tku převedeny na klasické jednotky
délky. Zı́skánı́ vzdálenosti roviny od kamery (a tı́m
i zmiňovaného měřı́tka) zatı́m nenı́ implementováno,
nicméně bude založené na porovnávánı́ řádově desı́tek
výřezů automobilů klasifikovaných jako Škoda Octavia
se známou konvexnı́ obálkou tohoto automobilu.

Měřenı́ rychlosti pracuje ve dvou režimech:

• okamžité - rychlost se počı́tá z nejposlednějšı́ch
dvou detekcı́, sloužı́ jen pro vizualizačnı́ účely a
• průměrné - všechny body se aproximujı́ přı́mkou

přı́padně parabolou, na nı́ž se spočı́tá ujetá
vzdálenost.

Průměrná rychlost se spočı́tá vždy po vyjetı́ daného au-
tomobilu z regionu obrazu, okamžitou rychlost systém
počı́tá vždy s přı́chodem dalšı́ detekce pouze tehdy,
pokud si uživatel nechá vizualizovat aktuálně zpra-
covávaná data.

5.8 Vypočı́tánı́ vzdálenosti
Aplikace se snažı́ body v obraze promı́tnout na známou
rovinu vozovky. Toho je dosaženo pomocı́ vztahu (pro
vstupnı́ bod p = [px, py]

T ) 12, tento vztah předpokládá,
že souřadnice jednoho z bodů na přı́mce ležı́ v počátku,
v tomto přı́padě se jedná o kameru, proto je třeba od
detekovaných souřadnic odečı́st principal point Pp 10.

Pp = [ppx, ppy]
T (7)

n =
W
‖W‖

(8)

ρ = [nT ,δ ]T (9)

p̄ = [px− ppx, py− ppy, f ]T (10)

s =− δ

[pT ,0].ρ
(11)

P = sp (12)

5.9 Klasifikace
Klasifikaci je řešena pomocı́ konvolučnı́ch neu-
ronových sı́tı́ [19]. Pro implementaci využit Keras, což
je vysokoúrovňová knihovna pro práci s neuronovými
sı́těmi. Potom, co automobil odjede ze scény, je
ukončeno jeho sledovánı́ a tı́m jsou pro tento auto-
mobil k dispozici všechny informace potřebné pro
klasifikaci (id vozidla a seznam jeho výřezů). Nynı́
hlavnı́ uzel převezme seznam výřezů tohoto automo-
bilu z topicu, na který zapisuje tracker. Protože je
doba průjezdu automobilů ve videu proměnlivá, je
počet snı́mků zredukován defaultně na 10, kde je
vypočı́tán počet vynechaných snı́mků tak, aby vybrané
snı́mky reprezentovaly celou sledovanou dráhu vozidla.
Zároveň jsou snı́mky vynechávány proto, že by bylo
zbytečné klasifikovat výřezy ze dvou po sobě jdoucı́ch
snı́mků videa, kdy se obvykle vlastnosti výřezů
téměř nezměnı́. Systém tedy postupně vynechává
předem zjištěný počet snı́mků (minimálně 4) ze sez-
namu výřezů a do redukovaného seznamu ukládá
napřı́klad každý pátý snı́mek (při minimálnı́ hodnotě
vynechaných snı́mků). Pokud se automobil objevı́ v
záběru kamery pouze na malou chvı́li (je pořı́zeno
méně než 5 jeho výřezů), jsou pro klasifikaci použity
výřezy dva a to prvnı́ a poslednı́. Po redukci seznamu
výřezů je tento seznam poslán do klasifikačnı́ho nodu
(vždy pouze seznam pro jeden automobil), který jed-
notlivé výřezy postupně posı́lá na vstup klasifikátoru
pomocı́ service. Klasifikátor na základě natrénovaného
modelu přiřadı́ pravděpodobnost shody ke každé třı́dě
z modelu. Třı́da s největšı́ pravděpodobnostı́ je
vybrána jako vı́těz a je uložena. Po skončenı́ klasi-
fikace všech výřezů určitého automobilu je na pole



vı́tězných třı́d aplikován modus. Nejčastějšı́ hod-
nota, která představuje index vı́tězné třı́dy, je poslána
hlavnı́mu uzlu jako výsledek. Tento postup se opakuje
jednotlivě pro každý automobil, který byl detekován
ve vstupnı́m videu.

Použitý model je rozdělen do 106 třı́d, kde každá
třı́da reprezentuje jednotlivé automobily. Index třı́dy
s největšı́ hodnotou je nejpravděpodobnějšı́ výsledek.
Nejvyššı́ hodnoty se pohybujı́ v intervalu 85 - 95 % a
ostatnı́ třı́dy majı́ většinou pravděpodobnost v rozsahu
desetin procent. Model je zaměřen spı́še na automobily
nejčastěji se vyskytujı́cı́ v České republice, proto majı́
největšı́ zastoupenı́ automobily značky Škoda, Volk-
swagen nebo Ford. Model je trénován na školnı́ch data
setech, proto je vhodné systém testovat na školnı́ch
videı́ch, kde se objevujı́ podobné automobily. Pro tato
videa je úspěšnost klasifikátoru pomocı́ tohoto mod-
elu nejvyššı́. Úspěšnost tedy klesá při videı́ch, která
obsahujı́ málo rozšı́řené automobily nebo automobily,
které nejsou určeny pro český trh.

6. Vyhodnocenı́
Systém byl testován na školnı́ch testovacı́ch sadách.
Při experimentech se systémem jsme došli k
následujı́cı́m zjištěnı́m.

Úspěšnost detektoru se na testovacı́ch videı́ch po-
hybuje v průměru kolem 88.33%.

Protože je činnost trackeru závislá na správné
činnosti detektoru, pohybuje se jeho úpěšnost v
podobném intervalu. Úspěšnost trackeru je tedy 85.14
%.

Natrénovaný model pro klasifikaci automobilů
v průběhu experimentů přiřadil v 80.09% správnou
továrnı́ značku a typ vozidla.

Pro testovánı́ kalibrace jsme využili anotace
zmı́něných sad.Vyhodnocenı́ funguje tak, že se
porovnávajı́ dvojice vzdálenostı́ naměřených v reálu
s dvojicemi odpovı́dajı́cı́ch vzdálenostı́, které testo-
vacı́ skript zı́skal promı́tnutı́m těchto bodů z roviny
obrazu do 3D pomocı́ kalibračnı́ch informacı́. Celkový
medián těchto odchylek činil 6%, průměr pak 12%.
Vliv této chyby na výsledky měřenı́ rychlosti zatı́m
nenı́ otestován.

7. Závěr
Tento článek se zabývá systémem pro analýzu dopravy.
Systém zde byl popsán hlavně z pohledu návrhu.

Pro implementaci jsou použity existujı́cı́ metody
jednotlivých bloků v návrhu systému. Tyto metody
bylo třeba převést a zprovoznit na platformě ROS.
Tedy implementaci jednotlivých metod jsme předělali
do samostatných nodů. Následně pomocı́ topiců a

service jsme zajistili mezi nody komunikaci a zı́skali
požadované výsledky.

Budoucı́ práce na systému budou spočı́vat v opti-
malizaci a zpřesněnı́ systému, aby byl co nejpřesnějšı́
a nejspolehlivějšı́, a také co nejrychlejšı́ pro real-time
analýzu FullHD videı́.
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