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Odhad rozestupu automobilů z mobilnı́ho telefonu
umı́stěného ve vozidle
Ondřej Zemánek*

Abstrakt
Cı́lem tohoto projektu je mobilnı́ aplikace pro systém Android, která by pomohla s předvı́dánı́m
rizika srážky při nebezpečném snižovánı́ rozestupu vozidel. Aplikace sleduje rozestup vozidel a
při náhlé změně rozestupů upozornı́ řidiče zvukovým signálem. Predikce probı́há detekcı́ vozidel
pomocı́ natrénovaného kaskádového klasifikátoru a následné kontrolou rozestupu vozidel z obrazu
kamery mobilnı́ho telefonu. Odhad rozestupu je vyhodnocován na základě znalostı́ parametrů
kamery, průměrných rozměrů vozidel,velikosti detekovaného vozidla a přı́padně velikosti registračnı́
značky, jejı́ž detekce probı́há v oblasti snı́mku, která je klasifikátorem nejlépe klasifikována jako
vozidlo. Pro rozpoznávánı́ vozidel pomocı́ kaskádového klasifikátoru byla vytvořena trénovacı́
datová sada. Samotná práce se pak zaměřuje na pět hlavnı́ch problémů — vytvořenı́ datové sady
vozidel, trénovánı́ kaskádového klasifikátoru pro klasifikace vozidel v obraze, odhad rozestupu
vozidel, sledovánı́ rozestupu vozidel a vyhodnocenı́ odhadu rozestupu a klasifikace.
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1. Úvod
V dnešnı́ době najdeme v automobilech nespočet ak-
tivnı́ch či pasivnı́ch jı́zdnı́ch asistentů, které přispı́vajı́
k bezpečnějšı́ jı́zdě. Jednı́m z nich je adaptivnı́ tem-
pomat (Adaptive Cruise Control), který mimo jiné
dokáže, měřit rozestup mezi vozidly. Většina těchto
adaptivnı́ch tempomatů funguje na principu kombi-
nace radarového měřenı́ vzdálenosti, měřenı́ pomocı́
infra kamery a ultrazvukových senzorů. Celý tento
systém je velice přesný, ale je většinou drahý a složitý
a je od začátku součástı́ automobilu.

Jako alternativnı́m řešenı́m může být odhadovánı́
rozestupu z obrazu kamery mobilnı́ho telefonu. Protože
většina chytrých mobilnı́ch telefonů dnes disponuje

dostatečně kvalitnı́m fotoaparátem pro snı́mánı́ pros-
toru před automobilem a výpočetnı́m výkonem, do-
volujı́cı́m spuštěnı́ aplikace pro rozpoznávánı́ vozidel
s použitı́m metod pro detekci objektů v obraze, je
možné využı́t tuto aplikaci mobilnı́ho telefon, jako
jednoduchý jı́zdnı́ asistent. Jedná se také o dostupnějšı́
řešenı́ pro širšı́ skupinu lidı́ a zároveň tato metoda
nevyžaduje zásah do vozidla instalacı́ drahého zařı́zenı́,
na rozdı́l od měřı́cı́ch metod RADAR, LIDAR nebo
ultrazvukových senzorů [8].

V této práci se snažı́m odhalit možnosti a nedostat-
ky zmı́něného řešenı́ odhadu rozestupu z obrazu.
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2. Existujı́cı́ řešenı́

Dálkové měřenı́ se v dnešnı́ době provádı́ různými
metodami. Nejčastěji jsou tyto metody postavené na
základě výpočtu doby šı́řenı́ vlnového impulsu pros-
torem odraženého od snı́maného objektu.

Prvnı́ metodou dálkového měřenı́ je RADAR (Ra-
dio Detection and Ranging). K měřenı́ vzdálenosti
se využı́vá elektromagnetických impulsů. Podobnou
měřı́cı́ metodou vzdálenosti je LIDAR (Light Detec-
tion And Ranging), která funguje na podobném prin-
cipu, jako radarové měřenı́, ale mı́sto elektromagnet-
ických impulsů využı́vá šı́řenı́ pulsu laserového pa-
prsku.

Obě zmı́něné metody dokážı́ měřit vzdálenost i na
150 metrů a proto se mohou použı́t pro odhad rozes-
tupu vozidel i ve vysokých rychlostech, kdy je rozestup
vozidel většı́.

Dalšı́ široce použı́vanou metodou pro odhad vzdá-
lenosti mezi vozidly je metoda měřenı́ pomocı́ ultra-
zvuku, odhadujı́cı́ vzdálenost výpočtem doby šı́řenı́
ultrazvukových impulsů. Tato metoda se použı́vá na
velmi krátké vzdálenosti do 3 metrů a nenı́ proto přı́liš
vhodná pro řešenı́ této práce.

Zmı́něné techniky sice dosahujı́ velice dobrých
výsledků, avšak ani jedna se přı́liš nehodı́ pro použitı́
s mobilnı́m telefonem. Dalšı́mi důvody jsou vysoká
cena těchto zařı́zenı́, nekompaktnı́ rozměry a nutnost
složité instalace celého zařı́zenı́ do vozidla.

Dalšı́ možnou metodou měřenı́ je odhad rozestupu
s využitı́m detekce vozidel z obrazu. Princip této
metody spočı́vá v rozpoznávánı́ automobilů v obraze
a následném výpočtu vzdálenosti se znalostı́ rozměrů
vozidla v obraze, celkové velikosti obrazu a kalibrace
kamery. Tuto metodu použı́vá napřı́klad firma Mobil-
Eye [5].

3. Trénovánı́ kaskádového klasifikátoru

3.1 Kaskádový klasifikátor

Kaskádový klasifikátor je v této práci využı́ván pro de-
tekci vozidel v obraze. Principem kaskádového klasi-
fikátoru je využitı́ algoritmu AdaBoost1 (Adaptive
Boosting) pro vytvořenı́ sériově seřazených slabých
klasifikátorů.

Při průchodu snı́mku k detekci touto kaskádou
slabých klasifikátorů jsou vyfiltrovány pouze oblasti v
obraze, které jsou klasifikovány kladně, tedy ty které
odpovı́dajı́ detekovanému objektu [4].

Obrázek 1. Ukázka pozitivnı́ sady vozidel

3.2 Vytvořenı́ datové sady
Pro kvalitnı́ výsledky detektoru objektů v obraze bylo
potřeba vytvořit dostatečně velkou datovou sadu vo-
zidel. Při vytvořenı́m velké a rozmanité datové sady,
docı́lı́me přesnějšı́ho a robustnějšı́ho detekovánı́.

Datová sada pro tuto práci byla vytvořena převážně
z anotovaného video datasetu TME Motorway Data-
set [1], který obsahuje přes 27 minut videa z kamery,
umı́stěné za čelnı́m sklem osobnı́ho vozidla, snı́majı́cı́
provoz na dálnici. Při vytvářenı́ této video sady byl
využit laserový scanner, pro detekci osobnı́ch a náklad-
nı́ch vozidel. Informace z detekce byly zaznamenány
do anotačnı́ch souborů k jednotlivým snı́mkům videa
a bylo tedy možné ze snı́mků zı́skat mnoho vzorků
vozidel, které se použily v datové sadě pro trénovánı́
kaskádového klasifikátoru.

Jako pozitivnı́ vzorky, zachycujı́cı́ pouze samotná
vozidla, byly použity vzorky automobilů z již zmı́ně-
ného datasetu MotorwayDataset. Tyto vzorky byly
zı́skány vyřı́znutı́m z obrazu pomocı́ malé aplikace
vytvořené v rámci této práce.

Negativnı́ snı́mky neobsahujı́cı́ vozidla, byly zı́ská-
ny převážně z foto databáze www.image-net.org [3].

Přesnost takového rozpoznávánı́ klasifikátorem
závisı́ předevšı́m na popisované trénovacı́ datové sadě,
která se skládá ze dvou hlavnı́ch částı́ – pozitivnı́
sady snı́mků požadovaného objektu k detekci a neg-
ativnı́ sady obrázků neobsahujı́cı́ výskyty objektu k
rozpoznánı́. Počet negativnı́ch snı́mků by měl být mno-
honásobně většı́, než pozitivnı́ch.

Pro rozpoznávánı́ vozidel v obraze byl zvolen kas-
kádový klasifikátor s použitı́m funkcı́ open source kni-
hovny OpenCV2.

3.3 Pozitivnı́ snı́mky
Pro trénovacı́ datovou sadu se použily pozitivnı́ vzorky
zachycujı́cı́ různé druhy vozidel. Sada obsahuje zhruba

1Explaining AdaBoost
2OpenCV
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200 typů automobilů. Osobnı́ automobily jsou zachy-
ceny na 70% pozitivnı́ch snı́mcı́ch, zbytek je tvořen
nákladnı́mi vozidly a také motorkami.

Při tvorbě pozitivnı́ch vzorcı́ch byl kladen důraz
na to, aby se ve vzorcı́ch nevyskytovalo přı́liš pozadı́
nebo pokud možno v co nejmenšı́ mı́ře. Pokud by totiž
při vytvářenı́ datové sady nebyl brán ohled konkrétnost
pozitivnı́ch vzorků, docházelo by po natrénovánı́ k ne-
přesné klasifikaci.

Při sbı́ránı́ pozitivnı́ch vzorků se vybı́raly snı́mky
zachycujı́cı́ zadnı́ části vozidel. Důvodem pro toto
rozhodnutı́ byl fakt, že při výsledné klasifikaci je dů-
ležitá předevšı́m klasifikace vozidel jedoucı́ch před
kamerou, tzn. taková, která jsou zachycena kamerou
zezadu. Kdybychom totiž při tvorbě zanesly do tréno-
vacı́ sady i ostatnı́ části vozidel, nastal by problém s
rozlišenı́m hrozı́cı́ho nebezpečı́ a pouze projı́ždějı́cı́ch
automobilů.

Taktéž bylo důležité vybı́rat pro sadu automobily
v různých odstı́nech. Na samotné barvě nezáležı́, je-
likož se před trénovánı́m klasifikátoru všechny vzorky
převádı́ do šedých odstı́nů, avšak různé barvy mohou
být světlejšı́ nebo tmavšı́.

K trénovánı́ detektoru byly použity snı́mky zadnı́ch
částı́ vozidel pod různými úhly a v různých světelných
podmı́nkách.

3.4 Negativnı́ snı́mky
Negativnı́ snı́mky byly vybrány na základě prostředı́,
pro kterou je klasifikátor určen. Datová sada je tvořena
fotografiemi přı́rody (30%), budov (30%), ulicemi bez
automobilů (15%), silnicemi (15%). Zbylou část tvořı́
také snı́mky oblohy a mraků, které jsou také vhodné
pro použitı́ jako negativnı́ vzorky, jelikož se s velkou
pravděpodobnostı́ budou objevovat na budoucı́ch klasi-
fikovaných snı́mcı́ch.

Typ datové sady počet vzorků

Pozitivnı́ 2920
Negativnı́ 8444

Tabulka 1. Snı́mky trénovacı́ sady

3.5 Vylepšovánı́ klasifikátoru
Trénovánı́ klasifikátoru bylo během diplomové práce
několikrát vylepšováno na základě experimentálnı́ho
vyhodnocovánı́ ze záznamů reálném provozu a stat-
ických fotografiı́.

Problémy při samotné klasifikaci byli pozorovány
předevšı́m objektech, podobných nákladnı́m vozidlům.
Napřı́klad zadnı́ části velkých orientačnı́ch tabulı́ na
dálnicı́ch a silnicı́ch prvnı́ třı́dy, které se jim velmi
podobajı́. Taktéž nastávaly falešné detekce u dělených

oken, které se svým tvarem také podobajı́ nákladnı́m
vozidlům.

Při zjištěnı́ falešných detekcı́ byla negativnı́ datová
sada doplněna o 500 snı́mků cedulı́ a o vı́ce než 900
snı́mků oken.

4. Odhad rozestupu vozidel

4.1 Kalibrace kamery

Obrázek 2. Schéma popisujı́cı́ měřenı́ vzdálenosti
objektu od senzoru kamery [7]

Protože aplikace pro odhad rozestupů použı́vá ka-
meru mobilnı́ho telefonu a každý mobilnı́ telefon může
disponovat jiným typem snı́mače a objektivem kamery,
potřebuje zjistit parametry fotoaparátu abychom mohli
provést kalibraci. Dı́ky provedenı́ kalibrace, budou
výpočty rozestupu na všech mobilnı́ch telefonech stejné.
Samotná kalibrace kamery se tedy odrážı́ ve výpočtu
vzdálenosti od vozidel detekovaných v obraze [2].

4.2 Výpočet vzdálenosti

Obrázek 3. Ukázka z aplikace - odhad vzdálenosti na
základě velikosti automobilu a registračnı́ značky

Výpočet rozestupu vozidel je popsán vzorcem 1,
který vypočı́tává vzdálenost na základě velikosti boxu
ohraničujı́cı́ nalezené vozidlo na snı́mku, jak je vy-
obrazeno červeným obdélnı́kem na obrázku 3, znalosti



o průměrné šı́řce automobilu 3 a informacı́ch o parame-
trech kamery.

Podobný výpočet se použı́vá i pro výpočet vzdále-
nosti registračnı́ značky automobilu, s tı́m rozdı́lem, že
mı́sto šı́řky vozidla se dosadı́ šı́řka registračnı́ značky
a průměrná šı́řka automobilu je nahrazena fyzickým
rozměrem registračnı́ značky.

Vzorec pro výpočet vzdálenosti z obrazu:

d =
W1 ·Fl
W2
S1

·S2
[mm] (1)

kde:
W1 . . . průměrná šı́řka automobilu v milimetrech
Fl . . . ohnisková vzdálenost v milimetrech
W2 . . . šı́řka vozidla v pixelech
S1 . . . šı́řka senzoru v pixelech
S2 . . . šı́řka senzoru v milimetrech

4.3 Sledovánı́ rozestupu vozidel
Nedı́lnou součástı́ aplikace, která dokáže předpovı́dat
nebezpečné situace ze změn rozestupu mezi vozidly
je sledovánı́ těchto změn v čase. Bez znalosti změny
rozestupu by nebylo možné aplikacı́ rozpoznávat, zdali
vozidlo jedoucı́ před námi náhle nezačalo brzdit. Z
toho důvodu je nutné implementovat algoritmus, který
by byl schopný porovnávat rozestup v čase a na základě
toho odhadovat, zdali se nejedná o přı́liš rychlou a tı́m
pádem nebezpečnou změnu rozestupu.

Pro samotné sledovánı́ rozestupu vozidel je potřeba
znát hraničnı́ rychlost přibližovánı́, která závisı́ pře-
devšı́m na aktuálnı́ rychlosti vozidla. Tato hraničnı́
rychlost udává jak moc se může rozestup snı́žit za jed-
notku času, aniž by to bylo nebezpečné, což může nas-
tat napřı́klad v situaci při zmı́něném náhlém brzděnı́
vozidla před námi. Proto je také důležitou součástı́ ap-
likace integrace měřenı́ rychlosti automobilu pomocı́
mobilnı́ho telefonu s využitı́m GPS dat.

Algoritmus sledovánı́ rozestupu vozidel tedy při
odhadu rozestupu k vozidlu ukládá odhadnutou vz-
dálenost. Při dalšı́ detekci sleduje oblast ve které se
předchozı́ detekce objevila a pokud je znovu klasi-
fikováno vozidlo ve stejné oblasti, tak zkontroluje
odhadnuté vzdálenosti a čas, který od předchozı́ho
odhadu uběhl a porovná tento výsledek k hraničnı́
rychlostı́ pro aktuálnı́ rychlost vozidla. Pokud se tedy
při dalšı́m měřenı́ vzdálenosti z obrazu nebezpečně
snı́žı́ rozestup od vozidla, aplikace varuje uživatele
krátkým zvukovým signálem.
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Obrázek 4. Přı́klad vyhodnocenı́ na sadě referenčnı́ch
fotek (Červený odhad je z detekovaného vozidla, bı́lý
odhad je z detekované registračnı́ značky a oranžovou
barvou je znázorněna reálná vzdálenost)

5. Vyhodnocenı́

Vyhodnocenı́ aplikace bylo prováděno ze dvou hlavnı́ch
pohledů. Prvnı́ část se zaměřuje na přesnost odhadu
vzdálenosti. Pro správné určenı́ přesnosti odhadu ro-
zestupů bylo zapotřebı́ vytvořit snı́mky s vozidly z
přesně naměřených vzdálenostı́. Při vytvářenı́ této
sady bylo použito padesáti metrové pásmo k přesnému
měřenı́ vzdálenostı́. Druhou částı́ je ohodnocenı́ spo-
lehlivosti a přesnosti klasifikace vozidel na snı́mcı́ch z
reálného provozu. K tomuto vyhodnocenı́ byly nato-
čeny videa z různých dopravnı́ch situacı́ a podmı́nkách.

5.1 Vyhodnocenı́ odhadu vzdálenosti
na statických snı́mcı́ch

Pro vyhodnocenı́ odhadu vzdálenosti pomocı́ mobilnı́
aplikace bylo vytvořeno 9 sad statických fotografiı́
vozidel a natočeno 25 minut videa z reálného provozu.

Referenčnı́ fotografie byly nafoceny čtyřmi rů-
znými mobilnı́mi telefony, abychom dokázali ověřit
správnost výpočtu kalibrace a vzdálenosti vozidel, se
zohledněnı́m parametrů kamer a snı́mačů mobilnı́ch
telefonů. Každá z devı́ti sad snı́mků obsahuje fo-
tografie automobilu, zachyceného ze čtyř předem zná-
mých vzdálenostı́ udaných v tabulce 2. Pro každé
vozidlo bylo tedy vzniklo celkem šestnáct fotografiı́,
pořı́zených čtyřmi telefony s odlišnými parametry.

Rychlost v [km/h] Vzdálenost za 2s [m]

30 16,7
50 27,8
90 50,0

130 72,2

Tabulka 2. Vzdálenosti ujeté během 2 sekund
v běžných rychlostech v provozu
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Obrázek 5. Graf vyhodnocenı́ odhadu vzdálenosti při
detekci vozidel

Obrázek 6. Graf vyhodnocenı́ odhadu vzdálenosti při
detekci vozidel (s použitı́m regresnı́ funkce)

typ detekce průměrná odchylka [%]

vozidla 19,80
registračnı́ značky 9,80

Tabulka 3. Vyhodnocenı́ odhadu vzdálenosti bez
použitı́ regresnı́ funkce

Vzdálenost ujetá za dvě sekundy byla zvolena na
základě vyhlášky o bezpečného vzdálenosti [6].

Výsledky vyhodnocenı́ odhadu vzdálenosti z ob-
razu byly zı́skány pomocı́ algoritmu mobilnı́ aplikace.
Následujı́cı́ tabulka 3 ukazuje, že odhad rozestupu z de-
tekce registračnı́ značky je v průměru o vı́ce než polov-
inu přesnějšı́ nežli odhad z detekovaného automobilu.
Avšak výsledky také ukázaly, že detekce registračnı́ch
značek nastává jen při malých vzdálenostech od au-
tomobilu automobilu. Tuto vzdálenost nelze přesně
určit, protože závisı́ předevšı́m na rozlišenı́ a ostrosti
snı́mků.

Z vyhodnocenı́ bylo též zjištěno, že u mobilnı́ch
telefonů s vyššı́m rozlišenı́m se úspěšnost klasifikace
automobilů snižovala i při způsobu zmenšenı́ snı́mku

Obrázek 7. Graf vyhodnocenı́ odhadu vzdálenosti při
detekci registračnı́ch značek

Obrázek 8. Graf vyhodnocenı́ odhadu vzdálenosti při
detekci registračnı́ch značek (s použitı́m regresnı́
funkce)

algoritmem na rozlišenı́ maximálně 1280x720. Jako
řešenı́ tohoto problému nejlépe vyšlo použitı́ bilaterálnı́
filtr, který sice zjemnı́ snı́mek, ale jen v jasově po-
dobných oblastech, tı́m pádem nepřijdeme v obraze o
ostrost hran a přechodů, ale jen se zbavı́me zbytečně
ostrého a zašumělého obrazu. Dı́ky tomu bylo možné
vylepšit klasifikaci vozidel a registračnı́ch značek.

Výstupnı́ grafy vyhodnocenı́ na statických foto-
grafiı́ch ukázaly, že klasifikátor detekuje v průměru
80%-tnı́ část vozidla a tedy nadhodnocuje vzdálenost v
průměru o 20% reálné vzdálenosti. Naopak v přı́padě
detekce registračnı́ch značek bylo zjištěno z grafů
opačné chovánı́, kdy detektor klasifikoval i část okolı́
registračnı́ značky. Průměr podhodnocovánı́ reálných
rozestupů byl 6%. Obě tato zjištěnı́ opět vedla k
možnosti vylepšenı́ výpočtu vzdálenosti.

Pro odhad nejlepšı́ regresnı́ funkce, která by min-
imalizovala chybu a zanesla by se do výpočtu rozes-
tupu aplikace, byla zvolena lineárnı́ regrese. Při ex-
perimentovánı́ bylo zjištěno, že funkce y = k · x+ q



Před použitı́m regresnı́ funkce

typ detekce průměrná odchylka [%]

vozidla 19,96
registračnı́ značky 9,00

Po použitı́ regresnı́ funkce

typ detekce průměrná odchylka [%]

vozidla 11,32
registračnı́ značky 7,50

Tabulka 4. Vyhodnocenı́ odhadu vzdálenosti na
polovině vyhodnocovacı́ sady s použitı́m regresnı́
funkce

s vypočı́tánı́m koeficientů k a q na základě poloviny
vyhodnocovacı́ch dat, sice přinese zlepšenı́ v klasi-
fikaci automobilů, avšak zhoršı́ odhad s klasifikacı́ reg-
istračnı́ch značek. Po dalšı́ch experimentech nejlépe
vyšla funkce y = k · x s odlišným koeficientem k pro
odhad s klasifikacı́ vozidel a registračnı́ch značek. Dů-
vodem pro odlišnost koeficientů je opačné chovánı́ při
odhadech s klasifikacı́ vozidel a registračnı́ch značek.
Grafy vyhodnocenı́ průměrné odchylky vzdálenosti,
po zanesenı́ regresnı́ funkce do algoritmu výpočtu
vzdálenosti, jsou zobrazeny na obrázcı́ch 7 a 5.

5.2 Vyhodnocenı́ úspěšnosti klasifikace
Vytvořené záznamy z reálného provozu se použily
na vyhodnocenı́ přesnosti natrénovaného klasifikátoru
vozidel. Samotné vyhodnocenı́ přesnosti lze rozdělit
na dvě hlavnı́ části — Pozitivnı́ klasifikace a negativnı́
klasifikace.

Při zkoumánı́ pozitivnı́ klasifikace sledujeme části
snı́mku, které klasifikátor detekoval jako vozidla. Po-
kud tato klasifikovaná část snı́mku zachycuje automo-
bil, do vyhodnocenı́ zaznamenáme tuto klasifikaci jako
True positive, což označuje správnou detekci. Pokud
ale klasifikovaná část snı́mku vozidlo neobsahuje, hod-
notı́me tuto detekci, jako False positive, označujı́cı́
nesprávnou detekci.

Druhou částı́ vyhodnocenı́ je hodnocenı́ negativnı́
klasifikace. V této části hodnotı́me segmenty snı́mku,
které klasifikátor neohodnotil jako vozidlo. V tomto
přı́padě True negative označuje správné vynechánı́
částı́ snı́mku, které neobsahujı́ automobil. V opačném
přı́padě, kdy mezi klasifikovanými částmi snı́mků chy-
bı́ ty, která obsahujı́ vozidla, označujeme tento přı́pad
termı́nem False negative.

Pro tuto práci nedává smysl v hodnocenı́ nega-
tivnı́ klasifikace kontrolovat False negative situace,
jelikož nemáme možnost ohodnotit na snı́mcı́ch počet
možných částı́, které neobsahujı́ vozidlo. Proto vyhod-
nocenı́ úspěšnosti klasifikátoru probı́há pouze pro výše

Obrázek 9. Graf vyhodnocenı́ klasifikace vozidel v
poměrech vůči celé vyhodnocovacı́ sadě snı́mků

Obrázek 10. Graf vyhodnocenı́ klasifikace
registračnı́ch značek v poměrech vůči celé
vyhodnocovacı́ sadě snı́mků

popsané zbylé tři situace.
Vyhodnocenı́ zmı́něných situacı́ pro klasifikátor

vozidel je vyobrazen na grafu 9 a vyhodnocenı́ pro
použitý klasifikátor registračnı́ch značek ukazuje graf
10.

Při vytvářenı́ záznamů z reálného provozu byl
brán ohled na různorodost okolı́ a typu komunikacı́.
Pořı́zené záznamy zaznamenávajı́ jı́zdu po dálnici,
ulicı́ch města a silnicı́ch druhé a třetı́ třı́dy.

6. Závěr
Trend v automobilovém průmyslu jasně ukazuje ros-
toucı́ důležitost pomocných a bezpečnostnı́ch asis-
tentů v automobilech. Automobilky začı́najı́ postupně
nabı́zet zákaznı́kům stále vı́ce asistenčnı́ch prvků. Chy-
bı́ zde ale dostupnějšı́ alternativa asistentů i pro zákaz-
nı́ky s vozidly, která postrádajı́ tyto asistenty. Výsled-
ná aplikace této práce by mohla zaplnit tuto mezeru
a nabı́dnout jednoduché řešenı́, bez nutnosti insta-
lace drahých senzorů, s rozšı́řenými možnostmi, jako
záznam nebezpečných situacı́, grafické zobrazenı́ rozes-
tupu od automobilů a zvukové upozorněnı́ při deteko-
vaném riziku srážky.
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