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Abstrakt

Tato práce se zabývá návrhem a implementaćı aplikace měř́ıćı rychlost vozi-
del pomoćı kamerového záznamu. Aplikace by měla být schopna vźıt libovolný
kamerový záznam silnice a dokázat na něm změřit rychlost proj́ıžděj́ıćıch vo-
zidel. Součást́ı práce je i testováńı na realných datech, zhodnoceńı výsledk̊u a
návrh daľśıho zlepšeńı

Kĺıčová slova Detekce objektu, Měřeńı rychlosti, Statická kamera, OpenCV,
Yolo, Optický proud, Python

Abstract

This work is about the design and implementation of an application for mea-
suring the speed of an vehicle by using a stationary camera. The application
should be able to take any road record and measure speed of passing vehi-
cles. Part of work is also practice test, evaluation of results and improvements
proposal.

Keywords Object detection, Speed measuring, Static camera, OpenCV,
Yolo, Optical Flow, Python
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2.3 Ukázka konvoluce [5] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
2.4 Ukázka funkce R-CNN[6] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13
2.5 Ukázka detekce objektu metodou YOLO[7] . . . . . . . . . . . . . 14
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B.1 Nastaveńı měřeného úseku . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48
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Úvod

Žijeme v době, kdy internet zač́ıná být nejd̊uležitěǰśı součást́ı běžného života.
Je na něj napojeno nejr̊uzněǰśı množstv́ı př́ıstroj̊u od vlak̊u až po ledničku.
Jedńım z těchto stroj̊u jsou i kamery. Již dnes je podél mnoha silnic rozmı́stěno
velké množstv́ı kamer, slouž́ıćıch pro kontrolu situace na vozovce. Jedńım z
jejich hlavńıch účel̊u je měřeńı rychlosti.

V současné době existuj́ı dvě metody měřeńı rychlosti - úsekové a okamžité.
Úsekové využ́ıvá záběr̊u dvou kamer umı́stěných na 2 odlǐsných mı́stech a
měř́ı pr̊uměrnou rychlost auta v daném úseku cesty. Využ́ıvá se předevš́ım pro
dálnice a rychlostńı silnice. Okamžité využ́ıvá záběr̊u jedné kamery a indukčńı
smyčky na silnice nebo mikrovln a Dopplerova efektu. Do silnici jsou vloženy
dvě indukčńı smyčky, které obě reaguj́ı na přejet́ı auta. Z časové prodlevy je
pak vypoč́ıtaná rychlost auta. V př́ıpadě překročeńı rychlosti pak kamera auto
i řidiče nasńımá, aby mu mohla býti vyměřena pokuta

Použit́ı tohoto měřeńı je předevš́ım na křižovatkách a přechodech pro
chodce. Toto měřeńı rychlosti by se však dalo řešit jen za pomoćı kamery, bez
nutnosti použit́ı daľśı techniky. Ušetřili bychom t́ım nejen náklady na položeńı
tohoto zař́ızeńı, ale i na jeho údržbu. Nav́ıc by se toto měřeńı mohlo využ́ıt i
u jiných kamer než policejńıch. Projekty tohoto druhu již existuj́ı, většina z
nich však předpokládá specificky nastavenou kameru, zpravidla př́ımo nad sil-
nici. Tyto projekty se tedy nedaj́ı aplikovat na většinu kamer, které již silnici
sńımaj́ı.

Ćılem této práce je analyzovat současné metody detekce rychlosti a následně
navrhnout a implementovat program, který dokáže odhadnout rychlost vozidel
ze vstupńıho video záznamu. Součást́ı práce je i testováńı a analýza výsledk̊u
vytvořeného programu.
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Úvod

Ćıle

Hlavńım ćılem moj́ı práce je vytvořeńı aplikace schopné z kamerového záběru
určit rychlost proj́ıžděj́ıćıho vozidla. Abych toho dosáhl, je třeba si práci
rozdělit na několik podúkol̊u. Nejprve muśım analyzovat existuj́ıćı metody
detekce obrazu a zvolit, která je z nich nejvhodněǰśı. Dále vytvořit program,
který implementuje zvolenou metodu, pomoćı které budu detektovat a následně
sledovat proj́ıžděj́ıćı vozidla. Dále bude zapotřeb́ı implementovat metodu, která
dokáže na zvoleném úseku silnice vypoč́ıtat pr̊uměrnou délku jednoho pixelu.
Nakonec budu muset vytvořit zp̊usob výpočtu samotné rychlosti vozidla s
ohledem na źıskaná data.
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Kapitola 1
Současný stav

1.1 Metody měřeńı rychlosti

V současné době se využ́ıvá několika metod měřeńı rychlosti. Nejv́ıce se lǐśı v
použité technologii, ale občas i ve zp̊usobu použit́ı. Aby mohla být vyměřena
pokuta za překočeńı rychlosti, muśı být překročeńı prokazatelné. Prokazováńı
se provád́ı zpravidla záznamem z policejńıho radaru. Radary však nejsou abso-
lutně přesné a je tedy nutné poč́ıtat s odchylkou v měřeńı. V ČR jsou radary
schvalovány s jednotnou odchylkou ± 3 km/h při zjǐstěné rychlosti do 100
km/h, respektive ± 3% při zjǐstěné rychlosti nad 100 km/h.[10]

1.1.1 Mikrovlné měřeńı

Mikrovlnné měřeńı je nejběžněǰśı metodou použ́ıvanou na uzeńı ČR. K měřeńı
využ́ıvá princip Dopplerova jevu. Zař́ızeńı do měřené lokace vyśılá mikrovlnné
vlny. Ve chv́ıli, kdy do lokace vjede vozidlo, tyto vlny se od něj odraźı zpět
k zař́ızeńı. Podle změny frekvence vln lze pak určit rychlost proj́ıžděj́ıćıho
vozidla

Výhoda tohoto měřeńı je, že neńı náročné na pozici. Využ́ıvá se na in-
formačńıch tabuĺıch, ručńıch radarech i policejńıch automobilech. Nevýhodou
je nemožnost přesného zaměřeńı na konkrétńı vozidlo. Zař́ızeńı vždy vyśılá
vlny do určité lokace a reaguje pak na jakékoliv jej́ı narušeńı. Naměřená rych-
lost tedy může být jak vozidlo, tak i let́ıćı pták. Z tohoto d̊uvodu tyto zař́ızeńı
vyžaduj́ı vždy dohled osoby. Jedinou výjimkou jsou informačńı cedule, které
slouž́ı jen jako upozorněńı pro řidiče. Daľśı nevýhodou je, že zař́ızeńı neńı
schopné si poradit s v́ıce ćıli najednou a je tedy nevhodné na silně vyt́ıžené
silnice.

Někteř́ı řidiči se nav́ıc začali proti těmto radar̊um bránit a využ́ıvat an-
tiradar̊u. To jsou př́ıstroje, které zachytávaj́ı vlněńı a včas varuj́ı řidiče před
kontrolou. Vlny totiž mohou putovat až do vzdálenosti několika stovek metr̊u,
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1. Současný stav

avšak efektivńı měřeńı lze zač́ıt až na 60 metrech. Policie většinou měř́ı na
vzdálenost okolo 35 metr̊u[3].

Obrázek 1.1: Mikrovlný radar [1]

1.1.2 Laserové měřeńı

Laserové měřeńı funguje podobně jako mikrovlnné měřeńı, avšak mı́sto vln
využ́ıvá světelných paprsk̊u. Ty se stejně jako mikrovlny odráž́ı od měřeného
vozidla zpět k zař́ızeńı. Ze znalosti rychlosti světla a časového rozd́ılu je tak
možné zjistit vzdálenost měřeného vozidla. Pro samotné měřeńı rychlosti je
toto měřeńı provedeno několikrát v pravidelné frekvenci. Z rozd́ılu vzdálenost́ı
vozidla mezi jednotlivými měřeńımi následně zař́ızeńı spoč́ıtá jeho rychlost.

Oproti mikrovlnnému měřeńı má výhodu toho, že je mnohem lépe zaměřitelné
a funguje na vzdálenost až 200 metr̊u. Daľśı výhodou je, že nelze předem
detekovat a přizp̊usobit rychlost. V době, kdy je paprsek detekován tak už
prob́ıhá samotné měřeńı. Přesto ale jde narušit pomoćı rušiček. Ty při detekci
paprsku začnou nazpět vyśılat paprsek vlastńı a měřeńı t́ım naruš́ı. Už́ıváńı
těchto rušiček je v ČR zakázáno.[3]

1.1.3 Úsekové měřeńı

Úsekové měřeńı, měř́ı rychlost auta v rámci daného úseku silnice. Nezálež́ı na
tom zda auto někdy během j́ızdy překročilo povolenou rychlost, ale na tom
zda pr̊uměrná rychlost auta v daném úseku byla vyšš́ı než maximálńı povolená
rychlost.

Auto je na začátku úseku kamerou zaznamenáno společně s časem. Na
konci úseku je opět zaznamenano a následně je z časového rozd́ılu a znalost́ı
délky úseku, vypoč́ıtána pr̊uměrná rychlost řidiče. Tyto úseky mohou být
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1.1. Metody měřeńı rychlosti

rozděleny do menš́ıch část́ı a pr̊uměrnou rychlost měřit několikrát za sebou.
V takovém př́ıpadě dostane však řidič pokutu jen jednou.

Výhoda této metody je ta, že se nedá podvést t́ım, že řidič před měř́ıćı
kamerou na chv́ıli zpomaĺı, aby se následně zase rozjel. Nevýhoda je ta, že
je použitelná pouze na usećıch silnice ze kterých neńı možné sjet. Nav́ıc má
naměřená rychlost větš́ı odchylku než ostatńı měřeńı protože nelze přesně
změřit měřený úsek a poč́ıtá se ze zaokrouhlenou vzdálenost́ı. V praxi to tedy
jsou jen dálnice či městské obchvaty.

Obrázek 1.2: Schéma úsekoveho měřeńı [2]

1.1.4 Stacionárńı měřeńı

Toto měřeńı využ́ıvá indukčńıch smyček zavedených ve vozovce. Na stanovené
mı́sto se umı́st́ı 2 indukčńı smyčky se známou vzdálenost́ı. Zpravidla se jedná
o pár deśıtek centimetr̊u. Tyto smyčky funguj́ı jako tlaková čidla. Když přes
ně přejede auto, tak z časové rozd́ılu v reakci smyček a jejich vzdálenosti
je spočtena rychlost auta. Smyčky jsou napojeny na fotoaparát u silnice. V
př́ıpadě překročeńı rychlost je auto zaznamenáno a následně vyměřena pokuta.

Největš́ı výhodou tohoto měřeńı je, že se nedá narušit a je schopné operovat
na relativně malé ploše. Je tedy vhodné na křižovatky či přechody pro chodce.
Nevýhodou je, že vyžaduje zásah do silnice, což komplikuje jejich nasazeńı,
stejně jako př́ıpadné opravy silnice. Toto měřeńı se v ČR moc nepouž́ıvá a je
běžněǰśı sṕı̌se v zahranič́ı.
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1. Současný stav

Obrázek 1.3: Schéma stacinárńıho měřeńı [3]

1.2 Podobné práce

Problémem měřeńı rychlosti vozidel z kamerového záznamu se zabývalo už
mnoho lid́ı a jedná se o jedno z nejběžněǰśıch využit́ı algoritmů pro analýzu
obrazu. V této části zmı́ńım několik praćı řeš́ıćı podobný problém.

1.2.1 Dvou kamerový systém měřeńı

V roce 2016 přǐsla výzkumná skupina pod vedeńım Davida F. Llorca z univer-
zity v Alcale ve Španělsku s návrhem měř́ıćıho systému za pomoćı dvou kamer
[11]. Dvě kamery byly zaměřeny na velmi krátký usek silnice. Obě tyto ka-
mery měřily ze stejného mı́sta, avšak jedna byla zaměřena na úsek silnice o pár
metr̊u dál. Při projet́ı auta obě tyto kamery zaregistrovaly poznávaćı značku
a čas pr̊ujezdu. Ze znalosti časového rozd́ılu a délky úseku pak spočetly rych-
lost. Jedná se tedy o stejnou metodu, jaká se využ́ıvá při úsekových měřeńı
avšak aplikovanou na velmi krátkou vzdálenost. Jej́ım účelem bylo elimino-
vat odchylku v měřeńı zp̊usobenou velkou vzdálenost́ı mezi body u klasického
úsekového měřeńı.

1.2.2 Kalibrace dopravńı kamery pro měřeńı rychlost

Skupina výzkumńık̊u z Vysokéhu učeńı technického v Brně pod vedeńım Ja-
kuba Sochora se problémem měřeńı rychlosti pomoćı zábývá již několik let

6



1.2. Podobné práce

[12]. V této práci vytvář́ı z proj́ıžděj́ıćıch aut 3D modely, které následně
porovnávaj́ı s obrazem, aby źıskali směr natočeńı vozidla. Z těchto znalost́ı
provád́ı kalibraci kamery, aby źıskaly data o silnici a jej́ı přesné délky. Dı́ky
těmto informaćım pak dovedou měřit rychlost proj́ıžděj́ıćıch aut s odchylkou
1.1 km/h.

1.2.3 Měřeńı rychlost za pomoćı detekce světel

Skupina vyzkumńık̊u z Universitas Indonesia přǐsla s metodou měřeńı rychlosti
vozidel pomoćı předńıch světel [13]. Ve sńımćıch nalézá světla, která k sobě
páruje. Světla jsou vždy umı́stěna na stranách vozidla. Přestože vozidla mohou
mı́t jinou délku, jejich š́ı̌rka je však v́ıceméně stejná. Dı́ky znalosti reálné
vzdálenosti světel od sebe a změny jejich vzdálosti v obraze je možné spoč́ıst
ujetou vzdálenost mezi jednotlivými sńımky. T́ım jsme schopni určit, jakou
rychlost́ı vozidlo jede. Detekce světel na autě je však poměrně složitá a tedy
tato metoda je vhodná pro čistě nočńı použit́ı.
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Kapitola 2
Existuj́ıćı technologie

Než přistouṕım k samotné aplikaci, je třeba vysvětlit několik algoritmů, které
mohu využ́ık k řešeńı mého problému a pojmů, které s těmito algoritmy sou-
viśı. Jedná se předevš́ım o umělou inteligenci a jej́ı využit́ı v detekci objekt̊u v
obraze. V této kapitole se tedy zaměř́ım na pojmy a algoritmy, které jsou pro
moj́ı práci d̊uležité. Začnu od obecného vysvětleńı umělé inteligence, postupně
přejdu ke strojovému učeńı a neuronovým śıt́ım. Nakonec vysvětĺım zp̊usob
fungováńı detekce objekt̊u a dvě metody - R-CNN a YOLO.

2.1 Umělá inteligence

Umělá inteligence je vědńı obor zabývaj́ıćı se stroji vykazuj́ıćı ”inteligenci”[14].
Termı́n inteligence však nejde přesně označit a o jeho definici se dodnes vedou
spory. Obecně lze ř́ıct, že stroj je inteligentńı, pokud nějakým zp̊usobem na-
podobuje lidskou činnost. Snahou umělé inteligence je automatizace proces̊u,
které vykonává lidská mysl.

2.1.1 Strojové učeńı

Strojové učeńı je výpočetńı metoda využ́ıvaj́ıćı zkušenosti pro zlepšeńı svého
výkonu nebo vytvářeńı přesných předpověd́ı[15]. Tento termı́n se velmi často
použ́ıvá s pojmem umělá inteligence a občas je i zaměňován. Nejedná se však
o totéž. Strojové učeńı se nyńı použ́ıvá prakticky ve všech odvětv́ıch lidské
činnosti. Od internetových vyhledávač̊u, přes bankovńı systémy až po zdra-
votnictv́ı. Zp̊usoby učeńı je několik druh̊u. Nazývaj́ı se učeńı s učitelem, učeńı
bez učitele a zpětnovazebńı.

Metoda učeńı s učitelem předpokládá, že máme množinu vstup̊u a k nim i
požadované výstupy. Tedy že algoritmus dostane konkrétńı př́ıpady správných
řešeńı. Algoritmus dle těchto dat začne vytvářet mapovaćı funkćı tak, aby pro
dané vstupy dosáhl stejných výsledk̊u. Poté lze tento algoritmus použ́ıt pro
již neoznačené vstupy.
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U metody učeńı bez učitele předem neznáme požadovaný výsledek. V
tomto procesu se stroj snaž́ı naj́ıt strukturu v neoznačených datech. Do celého
procesu se nijak nevstupuje a je založen pouze na informaćıch ze vstupńıch
dat[16].

Zpětnovazebńı učeńı je učeńı na základně zpětné vazby. Tedy učeńı kdy je
stroji dávána zpětná vazba o tom jak byl úspěšný. Pomoćı této zpětné vazby
se stroj snaž́ı upravit sv̊uj postup tak aby dosahl co možná největš́ıho úspěchu.

2.1.1.1 Neuron

Protože se umělá inteligence snaž́ı napodobit lidskou činnost, neńı překvapivé
že se snaž́ı napodobit i lidský mozek. Umělý neuron je výsledkem této snahy.
V biologii se jedná o základńı složku lidského mozku. V umělé inteligenci je
neuron matematickou funkćı. Ta na začátku přijme informaci z vněǰśıch vstup̊u
či z jiného neuronu. Poté, co neuron přijme vstupy, tak jejich hodnoty vynásob́ı
váhami. Následně tyto součiny sečte a pokud je výsledek věťśı než stanovený
práh, tak je transformuje předem danou přenosovou funkćı a pošle na výstup.
[17] Matematický model neuronu se tedy dá zapsat jako

f(x)
{

1 if ∑n
i=0 ωi ∗ xi + b ≥ 0

0 if ∑n
i=0 ωi ∗ xi + b < 0

x jsou jednotlivé vstupy, ω je váha vstupu a b je práh. Graficky je tato
funkce ukázaná v obrázku 2.1

Obrázek 2.1: Grafické znázorněńı neuronu[4]

2.1.1.2 Neuronové śıtě

Propojeńım výstup̊u neuron̊u s daľśımi vstupy vzniká neuronová śıt’. Velmi
často jsou v této śıti neurony uspořádány do několika vrstev. Prvńı vrstva se
skládá z neuron̊u do kterých vstupuj́ı data pouze z vněǰśıch senzor̊u. Posledńı
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vrstva se nazývá výstupńı vrstvou. Výstupy jejich neuron̊u již putuj́ı pouze
na výstup ze śıtě. Zbylé vrstvy se nazývaj́ı skryté. Jak může vypadat takové
propojeńı je vidět na obrázku 2.2. Neuronová śıt’ má schopnost učeńı. Čińı tak
pomoćı uprav vnitřńıch vah a prah̊u v jednotlivých neuronech.

Obrázek 2.2: Ukázka propojeńı neuron̊u v neuronové śıti [5]

2.1.1.3 Konvoluce a Konvolučńı neuronová śıt’

Konvolučńı neuronová śıt’ je druhem neuronové śıtě. Vyznačuj́ı využ́ıváńım
konvolučńı vrstvy. Dı́ky tomu jsou schopny zpravovávat velké vstupy za použit́ı
menš́ıho množstv́ı paramater̊u. V konvolučńı vrstvě, jak už název napov́ıdá,
prob́ıhá operace konvoluce.

Konvoluce je matematická operace mezi dvěma funkcemi x1(t) a x2(t) téhož
argumentu definovaný v př́ıpadě spojitých funkćı integrálem

x(t) = x1(t) ∗ x2(t) =
∫ ∞
−∞

x1(τ)x2(t− τ)dτ,

kde funkce x2(t) se často nazývá konvolučńı jádro. [18]
Často se využ́ıvá v poč́ıtačové grafice pro zpracováńı dvou rozměrného

diskrétńıho obrazu. Obraz je v poč́ıtači reprezentován jako dvourozměrná ma-
tice pixel̊u. Konvolučńı jádro v tomto připadě je též dvourozměrnou matićı
zpravidla o velikosti 3×3. Též je potřeba určit velikost kroku. Jádro postupně
přikládáme na matici obrazu. Poté pronásob́ıme na sobě lež́ıćı prvky a jejich
součet zaṕı̌seme do výstupńı matice. Jádro následně posuneme o daný krok
výpočet opakujeme. Jeden tento výpočet, pro jádro o velikosti 3 × 3 se dá
zapsat jako
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yi,j =
3∑

k=1

3∑
l=1

x(i+ k, j + l) ∗ f(i, j)

i a j představuj́ı pozici na které se nacháźıme yi,j je výsledný pixel, x(i, j)
je vstupńı obraz a f(i, j) je konvolučńı jádro. Praktická ukázka výpočtu je na
obrázku 2.3. Výhodou konvoluce je jej́ı schopnost zvýraznit specifické znaky
matice a zároveň zachovat informaci o jejich umı́stěńı. Problém v konvoluci
může být ztráta informace na okraji obrazu. Tomu se předcháźı tzv. zero-
paddingem. Okraj celého obrazu je před konvolućı rozš́ı̌ren o nuly. Velikost
rozš́ı̌reńı zálež́ı na velikosti jádra. Jedná se o velmi jednoduchou, ale účinou
metodu.

Obrázek 2.3: Ukázka konvoluce [5]

2.1.2 Poč́ıtačové viděńı

Poč́ıtačové viděńı je označeńı pro obecné systémy, které pracuj́ı na základě in-
formaćı źıskaných ze zpracováńı obrazu[19]. Ćılem poč́ıtačového viděńı je ana-
lyzovat vstupńı obrazová data a naj́ıt v nich informace co maj́ı představovat.
Využ́ıvá se např́ıklad při detekci změn v obraze u bezpečnostńıch kamer či
indexováńı obrázk̊u a vidéı pro účely databáze.

2.2 Metody detekce objekt̊u

Metody detekce objekt̊u jsou technologie zabývaj́ıćı se rozpoznáńım objekt̊u na
digitálńıch fotografíıch a vidéıch. Často se v těchto metodách využ́ıvá neuro-
nových śıt́ı. Celý proces se skládá ze dvou část́ı, lokalizace objektu a klasifikace
obrazu. Lokalizace objektu vyhledává v obraze jednotlivé objekty a snaž́ı se
určit jejich ohraničeńı. Klasifikace obrazu se snaž́ı identifikovat objekt v ob-
raze a stanovuje pravděpodobnostńı jistotu odhadu. Obě tyto části maj́ı své
problémy, které muśı řešit.

Lokalizace objektu je časově velmi nestabilńı, protože předem neznáme
velikosti objekt̊u ani jejich počet. Nav́ıc kvalitńı obrazy maj́ı několik set tiśıc
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pixel̊u a přesto se může jednat o jeden objekt. Některé objekty nav́ıc mo-
hou splývat do sebe podobnou barvou. Je tedy třeba zajistit stabilńı zp̊usob
lokalizace, který však nebude zacházet do př́ılǐsných detail̊u.

Klasifikace obrazu určuje jaký objekt se nacháźı v obraze. Klasifikace se
provád́ı vždy nad obrazem jako celkem. Pro jeden obraz tedy dostaneme
jednu klasifikaci, i kdyby se na něm vyskytovaly objekty dva. Dř́ıve se toto
provádělo pomoci porovnáváńı podobnost́ı s již známými sńımky. Dnes se
využ́ıvá předem naučených neuronových śıt́ı. Klasifikace naráž́ı na problém
- aby mohl být určitý typ objektu identifikován, muśı být na něj program
naučen. Z tohoto d̊uvodu se vytvář́ı śıtě určené vždy k danému účelu.

Detekce objekt̊u využ́ıvá princip̊u obou těchto metod. Obě jsou samy o
sobě časově poměrně náročné, což při využ́ıt́ı obou metod dělá detekci objekt̊u
velmi pomalou. Při použit́ı naivńıho řešeńı může detekce objektu v jednom
obraze trvat jednotky až deśıtky minut. Bylo tedy vytvořeno několik metod pro
jej́ı zrychleńı. Tyto metody se lǐśı předevš́ım v př́ıstupu k lokalizaci objektu.
Všechny dosahuj́ı dostačuj́ıćı rychlosti pro praktické použit́ı i dobré přesnosti.

2.2.1 R-CNN

Prvńı metodou je R-CNN(Regional - Convolution Neural Network), která
přǐsla s řešeńım, kdy je z obrazu před klasifikaćı vytaženo přibližně 2000 lokalit
s dobrou šanćı na obsažeńı objektu[20]. Klasifikace pak prob́ıhá nad jednot-
livými kandidáty pomoćı neuronové śıtě. Dı́ky tomu, že klasifikaci provád́ıme
nad menš́ımi obrazy mı́sto nad velkým celkem, se nám jej́ı rychlost výrazně
zvyšuje. Tato metoda byla pozděj́ı ještě vylepšena metodou Fast R-CNN, kde

Obrázek 2.4: Ukázka funkce R-CNN[6]

se konvoluce obrazu provád́ı nad celým obrazem mı́sto nad zvolenými regiony.
Daľśı vylepšeńı přǐslo s metodou Faster R-CNN, kde se i odhady region̊u dělaj́ı
pomoćı neuronové śıtě.
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Tato metoda se neustále rozv́ıj́ı a pravidelně vycháźı nové verze. V současnosti
je tato metoda velmi přesná i dostatečně rychlá pro běžné použit́ı.

2.2.2 YOLO

Metoda YOLO (You Only Look Once)[21] přistupuje k detekci odlǐsně. Zat́ımco
R-CNN se snaž́ı rozdělit obraz na regiony a nad nimi provádět klasifikaci,
YOLO provád́ı obě tyto části současně. Obraz je rozdělen na mř́ıžku o veli-
kosti S ∗ S. V každé buňce této mř́ıžky se pak provád́ı lokalizace a klasifikace
objektu pomoci neuronové śıtě s předpokladem, že se střed objektu nacháźı v
dané buňce. Tento proces se provád́ı nad každou buňkou několikrát - zpravi-
dla pětkrát. T́ımto postupem dostaneme velké množstv́ı klasifikovaných lokaćı
společně s jejich pravděpodobnostńımi jistotami. Pokud pravděpodobnostńı
jistota přesáhne určitou mez, je objekt detekován.

Obrázek 2.5: Ukázka detekce objektu metodou YOLO[7]

Výhodou této metody je mnohem vyšš́ı rychlost než R-CNN. V roce 2018
byla jeho rychlost testována na Univerzitě Jinmei. Použitý procesor byl In-
ter Core i7-7770, 3.60GHZ*8, pamět’ 7.7GB , Grafická karta byla GTX 1080.
Operačńı systém byl Ubuntu16.04, 64-bit. Při tomto testováńı bylo dosaženo
rychlosti zpracováńı jednoho sńımku 0.03 sekund, což je 33 sńımk̊u za vteřinu
[22]. Nejběžněǰśı rychlost sńımkováńı videa, která se využ́ıvá v např́ıklad v te-
levizi je 30 sńımk̊u za sekundu. Při použit́ı dostatečně silného hardwaru YOLO
algoritmus tedy dokáže zpracovávat sńımky v reálném čase. Nevýhodou však
je, že nedosahuje takové přesnosti a nedokáže si poradit s malými objekty, jako
je hejno pták̊u. Je tedy mnohem vhodněǰśı v situaci, kde je mnohem d̊uležitěǰśı
objekty nacházet a nezálež́ı tolik na přesnosti.
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2.3 Metody odhadováńı pohybu

Přestože metody detekce objekt̊u nám poskytuj́ı dobrý zp̊usob k nalézáńı ob-
jektu ve sńımćıch, nejedná se o jediný zp̊usob, jak k němu přistupovat. Metody
odhadováńı pohybu, jak už název napov́ıdá, hledaj́ı objekty pomoćı jejich po-
hybu. Tyto metody porovnávaj́ı po sobě následuj́ıćı sńımky a snaž́ı se v nich
naj́ıt pohybuj́ıćı se objekty. Z principu věci se tedy jedná o metody určené
striktně pro video záznamy. Na rozd́ıl od metod detekce objekt̊u se však už
nezabývaj́ı klasifikaćı samotného objektu. Všechny metody odhadováńı po-
hybu též vyžaduj́ı statickou kameru. Jejich výhodou oproti metodám detekce
objekt̊u je mnohem vyšš́ı rychlost, zp̊usobená předevš́ım odstraněńım klasifi-
kace. Dále některé tyto metody dokáž́ı objekty nejenom nalézt, ale též i jejich
pohyb sledovat a dokonce i předv́ıdat. Jsou tedy mnohem vhodněǰśı do situaćı,
kdy je d̊uležitěǰśı objekty nalézat, ale neńı d̊uležité o jaký objekt se jedná.

2.3.1 Diferenčńı metoda

Diferenčńı metoda je v podstatě naivńım řešeńım odhadováńı pohybu. Funguje
na principu porovnáváńı dvou po sobě jdoućıch sńımk̊u. Jakoukoliv dostatečně
velkou změnu v pixelech mezi sńımky detekuje jako pohyb.

Tato metoda je velmi jednoduchá na implementaci a nenáročná na výpočet.
Má však několik závažných problémů. Pro správnou funkčnost totiž vyžaduje
prakticky statické prostřed́ı, tedy takové, kde je velmi ńızká pravděpodobnost
jakékoliv změny obrazu. Jako pohyb totiž označ́ı libovolnou změnu v obraze, a
to včetně lehkého vánku či změny osvětleńı. Objekt, který má být detekován,
též muśı mı́t dobrý kontrast aby nesplýval s okoĺım. Též je zapotřeb́ı, aby
záznam měl vysokou frekvenci sńımk̊u, aby se eliminovaly problémy změny
osvětleńı. Z těchto d̊uvod̊u má tato metoda jen velmi omezené použit́ı v praxi.

2.3.2 Odstraněńı pozad́ı

Metoda odstraněńı pozad́ı funguje na podobném principu jako diferenčńı me-
toda, tedy porovnáváńı dvou sńımk̊u. Na rozd́ıl od ńı ale sńımek neporovnává
s předchoźım, ale s modelem pozad́ı. Tento model pozad́ı si metoda sama
vytvář́ı v pr̊uběhu záznamu. Pixely, které jsou deľśı dobu neměnné se ukládaj́ı
a pr̊uměruj́ı s předchoźımi. Č́ım déle tedy záznam běž́ı, t́ım v́ıce máme infor-
maćı o jeho pozad́ı. Pomoćı znalost́ı vzhledu pozad́ı tak velmi snadno urč́ıme,
které pixely do něj nepatř́ı a jsou tedy součást́ı pohybuj́ıćıho se objektu. Ob-
jekt dokážeme nalézt dokonce i když se dočasně zastav́ı. Problémem může být,
pokud se objekt zastav́ı na př́ılǐs dlouhou dobu. Metoda jej totiž začne brát
jakožto součást pozad́ı a začne jej pr̊uměrovat se svým vytvořeným modelem
pozad́ı. Tento problém však nemá řešeńı. Neńı totiž možné určit, který objekt
se skutečně má pozad́ım stát a který ne. Př́ıkladem takového objektu je třeba
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2. Existuj́ıćı technologie

zaparkované auto. V některých př́ıpadech se však jedná jen o dočasný stav,
což je např. stáńı na semaforu.

Obrázek 2.6: Grafické znázorněńı metody odstraněńı pozad́ı[8]

2.3.3 Optický proud

Optický proud je metoda popisuj́ıćı pohyb objekt̊u mezi jednotlivými sńımky.
Spoč́ıvá v tom, že každý pixel na sńımku je popsán vektorem. Tento vektor
určuje směr a pr̊uměrnou rychlost pohybu daného pixelu. Dı́ky těmto vek-
tor̊um jsme pak schopni snadno sledovat pohyby objekt̊u mezi jednotlivými
sńımky a dokonce je i předv́ıdat.

Tato metoda se dá dále dělit na dva zp̊usoby sledováńı - husté a řidké. V
hustém sledováńı sledujeme všechny pixely v obraze. Pomoćı směru pohybu
jsme pak schopni určit, které pixely patř́ı kterým objekt̊um a vytvářet velmi
přesné obrazy. V řidkém sledováńı sledujeme vždy jen určité význačné pixely.
Tato metoda je vhodněǰśı, pokud chceme sledovat, kde se objekt nacháźı, ale
nepotřebujeme znát jeho kompletńı přesné umı́stěńı.

Detekci pixel̊u mezi sńımky jde řešit několika zp̊usoby. Nejběžněǰśı je me-
toda Lucas-Kanade. Tato metoda předpokládá v́ıceméně konstatńı pohyb pi-
xel̊u a jejich detekci řeš́ı pomoćı kritéria nejbližš́ıch čtverc̊u. Kritérium nej-
bližš́ıch čtverc̊u zkoumá okoĺı sledovaného pixelu. Z navazuj́ıćıho sńımku vy-
hledá pixel, jehož okoĺı je nejpodobněǰśı okoĺı pixelu z předchoźıho sńımku.

Výhoda této metody je jej́ı rychlost. Protože známe rychlost a směr po-
hybu pixelu, můžeme předv́ıdat jeho budoućı umı́stěni. Nemuśıme tedy kont-
rolovat celý sńımek, ale stač́ı nám část, kde předpokládáme jeho výskyt. T́ımto
zp̊usobem jsme tedy schopni velmi rychle nacházet velké množstv́ı bod̊u v ob-
raze. Nevýhodou této metody je, že si neńı schopna poradit s náhlými změnami
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2.3. Metody odhadováńı pohybu

v rychlosti či směru pohybu objektu. Daľśım problémem může být skryt́ı po-
hybuj́ıćıho se objektu za překážky v popřed́ı.

Obrázek 2.7: Ukázka práce optického proudu[9]
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Kapitola 3
Návrh aplikace

V této sekci se budu zabývat návrhem samotné aplikace. Budu se věnovat
tomu, jak by měla aplikace fungovat a jaké problémy je třeba řešit. Stejně tak
navrhnu řešeńı těchto problémů a zd̊uvodńım výběr řešeńı.

3.1 Požadavky

3.1.1 Funkčńı požadavky

F1 Měřeńı rychlosti vozidel
Aplikace bude schopna měřit rychlost proj́ıžděj́ıćıch vozidel na vloženém záznamu.

F2 Vráceńı upraveného záznamu
Aplikace po dokončeńı měřeńı vytvoř́ı nový záznam. Tento záznam bude kopii
p̊uvodńıho záznamu s označenýmı́ vozy a jejich rychlostmi

F3 Výpis záznamu
Po dokončeńı měřeńı bude vytvořen textový výpis všech identifikovaných vo-
zidel a jejich rychlost́ı.

3.1.2 Nefunkčńı požadavky

N1 Aplikovatelnost na uživatelské záznamy
Aplikace bude fungovat pro záznamy vložené uživatelem

N2 Podpora v́ıce video formát̊u
Schopnost pracovat s video formáty avi a mp4.

N3 Robustnost
Odolnost v̊uči špatným vstup̊um či nedostatečným informaćım
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3. Návrh aplikace

N4 Uživatelská př́ıvětivost
Design uživatelského rozhraňı by měl být intuitivńı a přehledný pro snadnou
orientaci v aplikaci.

N5 Rychlost
Zpracováńı videa by mělo proběhnout v rozumné době.

3.2 Zp̊usob užit́ı

Aplikace bude určena k použit́ı předevš́ım na dálnice a silnice 1. tř́ıdy. Bude
předpokládat že měřený úsek silnice neobsahuje žádnou zatáčku ani křižovatku.

Při spuštěńı aplikace bude zapotřeb́ı nejprve vložit video záznam. Následně
uživatel zadá parametry meřeného úseku. Při nespokojenosti bude možné tento
úsek upravit. Když bude uživatel spokojen, spust́ı program měřeńı. Ten po
dokončeńı měřeńı ulož́ı do složky upravený video záznam a výpis detekovaných
aut a jejich rychlst́ı. Graficky je toto použit́ı na obrázku 3.1

3.3 Grafické rozhrańı

Grafické rozhrańı bude sloužit k interakci uživatele s programem. Skrze něj
uživatel vlož́ı do programu video záznam a parametry měřeného úseku. Po
vybráńı záznamu, rozhrańı zobraźı jeho prvńı sńımek. Tento sńımek bude
sloužit jednak pro potvrzeńı, že byl vložen správný záznam a také pro snazš́ı
nastaveńı parametr̊u měřeného úseku. Parametry jsou začátek a konec měřeného
úseku a vzdálenost mezi nimi. Jejich vykresleńı bude možné dvěma zp̊usoby.
Hlavńı metodou bude vykresleńı pomoćı myši do sńımku. Drobné úpravy pak
bude možné př́ımo zapsat do textového pole.

3.4 Proces řešeńı

Na začátku procesu bude nahrán záznam do programu. Ten ho zpracuje a pro
jednotlivá vozidla nacházej́ıćı se v záznamu urč́ı rychlost, jakou projela. Celý
tento proces se bude dělit do několika podúloh. Prvńı úlohou je detekováńı
vozidla. Dále je potřeba toto vozidlo identifikovat a sledovat. Nakonec je třeba
změřit jeho rychlost a zobrazit ji. Tyto procesy je třeba opakovat pro každý
sńımek. Celý tento proces je graficky popsán na obrázku 3.3

3.4.1 Detekce vozidla

Detekce vozidla je proces, ve kterém se snaž́ım nalézt vozidlo v záznamu. Tedy
v každém sńımku videa nalézt zda a kde se nacháźı vozidlo. Vozidlo může být
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3.4. Proces řešeńı

Obrázek 3.1: Př́ıpad použit́ı aplikace

osobńı auto, motorka či nákladńı v̊uz. Pro účely měřeńı neńı zapotřeb́ı mezi
nimi rozlǐsovat.

Pro detekci mohu použ́ıt jednu ze dvou metod - detekci objektu a odha-
dováńı pohybu. Odhadováńı pohybu je mnohem rychleǰśı než detekce objektu
a hod́ı se při živém přenosu obrazu. Naráž́ı však na problém splýváńı vozidel.
Když se na silnici pohybuje v́ıce vozidel jedoućı velmi bĺızko sebe, či dokonce
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3. Návrh aplikace

Obrázek 3.2: Návrh tabulky s nastaveńım měřeného úseku

se částečně v obrazu překrývaj́ı, odhadováńı pohybu tyto vozidla označ́ı za
jedno vozidlo. To je problém předevš́ım v dopravńı špičce, kdy je na silnici
velké množstv́ı vozidel s minimálńımi rozestupy. Pro identifikaci vozidla jsem
tedy dal přednost metodám detekce objektu.

Z těchto metod jsem zvolil metodu YOLO. Důvod této volby je předevš́ım
rychlost. Jak bylo řečeno v kapitole 2.2.2, YOLO dosahuje vyšš́ı rychlosti
detekce než R-CNN. Trṕı oproti němu sice větš́ı nepřesnost́ı, pro moje potřeby
je však dostačuj́ıćı. Pokud budou všechna vozidla v obraze detekována, tak
detekce splnila sv̊uj účel, i kdyby část vozidla chyběla. Z těchto d̊uvod̊u dávám
přednost metodě YOLO před R-CNN.

3.4.2 Identifikace vozidla

Identifikace vozidla je proces, při kterém dojde k jednoznačnému určeńı vozi-
dla. Slouž́ı k tomu, abych mohl mezi sebou odlǐsit jednotlivá vozidla a zároveň
mohl sledovat jejich pohyb mezi jednotlivými sńımky.

Možnost́ı jak k tomu přistoupit je v́ıcero. Jednou z nich je porovnáváńı
vzdálenosti mezi podobnými objekty(vozidly) v rámci dvou navazuj́ıćıch sńımk̊u.
Pokud jejich vzdálenost nepřesáhne povolenou hodnotu, identifikuji tyto ob-
jekty jako jeden objekt. Sńımky videa maj́ı většinou rychlost okolo 30 sńımk̊u
za sekundu. Vzdálenost, kterou vozidlo uraźı mezi sńımky, nemůže být při této
rychlosti sńımkováńı př́ılǐs veliká. Naráž́ım zde ale na problém pozice kamery.
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3.4. Proces řešeńı

Obrázek 3.3: Posloupnost proces̊u v programu

Vozidla, která jsou od kamery dále, se budou mezi sńımky pohybovat jen mi-
nimálně, zat́ımco vozidla bĺızko kamery se po obraze budou pohybovat velmi
rychle, i kdyby obě vozidla měla stejnou rychlost. Nastaveńı povolené změny
vzdálenosti je tedy poměrně složité. Pokud bude povolená změna vzdálenosti
př́ılǐs malá, vozidla bĺızko kamery nebudu schopen sledovat. Pokud bude na-
opak př́ılǐs velká, riskuji při velkém množstv́ı vozidel jejich záměnu. Z tohoto
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d̊uvodu jsem přistoupil k metodě optického proudu.
Tato metoda mı́sto vozidla sleduje pixel na vozidle a ke každému přistupuje

individuálně. Dokáže si tedy poradit s v́ıcero pixely, které se po obraze pohy-
buj́ı každý jinou rychlost́ı. Lze předpokládat, že se vozidla nebudou po silnici
pohybovat chaoticky a nebudou náhodně měnit rychlost. Neńı tedy d̊uvod
k obavě, že by se pixel optickému proudu ztratil. Rozd́ıly v pohybu vozidla
v obraze se sice s postupuj́ıćımi sńımky budou měnit, ale tato změna bude
v́ıceméně konstatńı. To vše čińı optický proud ideálńım řešeńım této situace.

3.4.3 Měřeńı rychlosti

Měřeńı rychlosti bude pracovat na stejném principu jako úsekové měřeńı.
Základem tohoto měřeńı měřeńı času proj́ıžděj́ıćıch vozidel na vybraném úseku
se známou vzdálenost́ı. Výpočet proběhne standardńı cestou, tedy vzdálenost
vydělená časem. Parametry o měřeném úseku, budou zadané uživatelem před
spuštěńım programu. Mezi tyto parametry patř́ı pozice měřeného úseku a jeho
délka

Abych mohl změřit rychlost vozidla, potřebuji sledovat vybraný bod(pixel)
na daném vozidle. Reálně tak měřeńı času neprob́ıhá nad celým vozidlem, ale
pouze nad jeho část́ı. S t́ımto pomůže výše zmı́něný optický proud, který
sleduje vybraný pixel. Důležité je, aby pixel byl dostatečně odlǐsitelný od
svého okoĺı a mezi sńımky neměnil umı́stěńı na vozidle. Ideálńı pozice pro
tento pixel je např́ıklad poznávaćı značka vozidla.

24



Kapitola 4
Implementace

4.1 Python

Program je naprogramován v jazyce Python. Důvod k výběru tohoto jazyka
je ten, že obsahuje velké množstv́ı veřejně dostupných knihoven určených ke
strojovému učeńı. Většina z nich je nav́ıc neustále aktualizována a obsahuj́ı
zpravidla nejnověǰśı technologie.

4.2 Knihovny

Pro vytvořeńı aplikace byly využity tyto knihovny:

• Numpy - Obsahuje funkce urychluj́ıćı maticový výpočet. Protože všechny
obrázky jsou repezentovány matićı, je tato knihovna prakticky nutnost́ı
pro práci s nimi. Zároveň je potřeba pro správnou funčnost knihovny
OpevCV

• OpenCV - Knihovna funćı zaměřuj́ıćı se na poč́ıtačové viděńı. Obsahuje
metody YOLO detekce, optický proud a správu videa.

• Shapely - Knihovna pracuje se geometrickými tvary. V programu je
použita pro snažš́ı práci s měřených úsekem.

• Tkinter - Základńı knihovna v pythonu. Obsahuje grafické prvky tvoř́ıćı
uživatelské rozhrańı.

• Pillow - Knihovna určená pro práci s obrázky. V aplikaci je využita pro
práci se sńımkem v náhledu. Obsahuje funkce př́ımo určené pro knihovnu
Tkinter.
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4.3 Prvńı spuštěńı

Před prvńım spuštěńım aplikace, je třeba nejprve mı́t správnou verzi Pythonu.
Verze použitá při programováńı aplikace je 3.8. Při použit́ı starš́ı verze je
možné, že nejp̊ujde spustit. Následně je třeba nainstalovat potřebné knihovny.
Jejich seznam je v přiloženém textovém souboru requirements.txt. Tyto knihovny
je možné stáhnout všechny najednou přikazem ”pip install -r requirements.txt”.
Poté je třeba stáhnout exterńı soubory. Tyto soubory je třeba vložit do složky
config ve výchoźım adresáři. Samotná aplikace se spoušt́ı z výchoźıho adresáře
př́ıkazem ”python run.py”

4.4 Uživatelské rozhrańı

Uživatelské rozhrańı se skládá ze dvou část́ı - okno náhledu a tabulka para-
metr̊u měřeného úseku.

4.4.1 Náhled

V části s náhledem je na počátku prázdný obraz a dialog výběru soubor̊u,
který umožňuje prohledáváńı složek pro vyhledáńı video záznamu. Povolené
souborové formáty jsou mp4 a avi. Po vybráńı je uživateli zobrazen prvńı
sńımek. Ten je zmenšen na velikost 700 × 1000 pixel̊u, aby se vešel do okna
aplikace. V př́ıpadě menš́ı velikosti z̊ustává sńımek nezměněn.

4.4.2 Parametry měřeného úseku

Tato část rozhrańı slouž́ı k nastaveńı měřeného úseku. Hranice tohoto úseku
jsou určeny uživatelem, pomoćı dvou linii - startovńı(zelená) a koncovou(modrá).
Barevné odlǐseńı je předevš́ım pro snažš́ı odlǐseńı těchto linii, pro účely pro-
gramu jsou zcela zaměnitelné.Tabulka s parametry má dva mody zobrazeńı -
základńı a rozš́ı̌rené.

Základńı zobrazeńı ukazuje pouze omezené množstv́ı informaćı. Základńı
zobrazeńı poskytuje uživateli možnost grafického vyznačeńı hranice úseku.
Stisknut́ım tlač́ıtka ”Draw”se aktivuje režim kresleńı vybrané linie. Následným
zakliknut́ım dvou bod̊u ve sńımku se mezi těmito body vykresĺı daná linie a
deaktivuje se režim kresleńı. Tyto linie lze kdykoliv překreslit opakováńım této
akce. Pro správnou funci programu je třeba, aby vozidlo při přejezdu těchto
linii, je přejelo v celé š́ı̌ri vozidla. Následně je třeba zadat do př́ıslušného tex-
tového pole skutečnou délku úseku v metrech. Po zadáńı všech parametr̊u lze
tlač́ıtkem ”start”spustit zpracováńı video záznamu.

Rozš́ı̌rené zobrazeńı je vhodné pro pokročilé uživatele a rozbraźı se tlač́ıtkem
”Show detail”. Přidává do tabulky textová pole s informacemi o pozici počátečńı
a koncové linie. Do těchto poĺı lze ručně zadat požadovanou pozici koncových
bod̊u obou liníı. Stisknut́ım tlač́ıtka ”Show lines”se tyto linie automaticky
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4.5. Měřeńı rychlosti

Obrázek 4.1: Ukázka vzhledu aplikace

překresĺı do náhledu dle zadaných hodnot. Vzhled obou zobrazeńı je vidět na
obrázku 4.1.

4.5 Měřeńı rychlosti

Na začátku procesu je načten video záznam a parametry měřeného úseku
zadané uživatelem. Následně je spuštěn proces měřeńı rychlosti. Ten se skládá
ze tř́ı část́ı, jak bylo popsáno v kapitole 3.4.

4.5.1 Detekce vozidel

Detekce prob́ıhá pomoćı metody YOLO. Pro správnou funkci této části je
třeba exterńıch konfiguračńıch soubor̊u. Program je nastaven pro sledováńı
výhradně objekt̊u označených jako ”car”, ”truck”a ”motorbike”. Ostatńı dete-
kované objekty jsou ignorovány. Hranice pravděpodobnostńı jistoty je nasta-
vena na 60%. Pro omezeńı v́ıcenásobné identifikace jsou ignorovány všechny
detekce do vzdálenosti 10 pixel̊u od okraje sńımku. Výsledkem je seznam de-
tekovaných objekt̊u a jejich pozic.
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Obrázek 4.2: Rozhrańı parametr̊u měřeného úseku

4.5.2 Identifikace vozidla

Seznam detekovaných objekt̊u a jejich pozic je předán trackeru, což je podpro-
gram určený k identifikaci vozidla. Tuto identifikaci provád́ı pomoćı sledováńı
a porovnáváńı bod̊u na vozidle. Pokud se ve sńımku objev́ı nové vozidlo, trac-
ker nalezne 3 body, které začne sledovat. Tyto body jsou střed vozidla, střed
největš́ı jednolité plochy na vozidle a střecha vozidla. Střed jednolité plochy
je zpravidla čelńı sklo či kapota vozidla. Tyto tři body tracker sleduje po-
moćı metody optického proudu. Pokud alespoň dva body lež́ı v oblasti, kterou
označila detekce, je vozidlo identifikováno. T́ımto zp̊usobem lze sńıžit výskyt
chyb vznikaj́ıćıch nepřesnost́ı při detekci vozidel metodou YOLO.

4.5.3 Odhad rychlosti

Odhad rychlost́ı stoj́ı na jednoduchém měřeńı času, za jakou dobu dokáže
vozidlo přejet měřený úsek. Toto měřeńı neprob́ıhá nad celým vozidlem, ale
pouze nad sledovanými body.

Měřený úsek je vytvořen jakožto čtyřúhelńık z bod̊u, které zadal uživatel
jako vstupńı parametry. Když libovolný sledovaný bod vozidla vstouṕı do
tohoto čtyřúhelńıku, začne běžet č́ıtač sńımk̊u. Každý bod má sv̊uj vlastńı
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č́ıtač. V okamžiku, kdy všechny body opust́ı měřený úsek, je pro každý bod
spočtena jeho rychlost dle délky úseku a času pr̊uchodu. Nasledně jsou tyto
rychlosti zpr̊uměrovány do jednoho výsledku.

Čas pr̊uchodu je spočten pomoćı č́ıtače a ze znalosti sńımkové frekvence
daného videa. Tato frekvence je zjǐstěna na samotném počátku měřeńı. Sńımková
frekvence má také vliv na přesnost měřeńı - č́ım je frekvence vyšš́ı, t́ım je
měřeńı přesněǰśı.

4.6 Výstup

Po ukončeńı měřeńı je vytvořena upravená kopie video záznamu ve formátu
avi. V této kopii jsou označená vozidla i s jejich rychlostmi. Daľśım výstupem
je soubor v csv formátu. V tomto souboru lze nalézt všechna nalezená vozidla
i s rychlostmi které byli naměřeny. V př́ıpadě, že se rychlost změřit nepovedla,
je automaticky nastavena na rychlost 0 km/h.

4.7 Exterńı soubory

Toto jsou soubory, které je nutné před spuštěńım programu stáhnout. Všechny
tyto soubory je třeba vložit do složky config.

4.7.1 yolov3.cfg

Jedná se o konfiguračńı soubor pro Yolo detekci. V programu jsem využil
základńı soubor nastaveńı. Tento soubor je možné stáhnout na webových
stránkách vývojové skupiny, která přǐsla s metodou Yolo.

4.7.2 yolov3.weights a coco.names

Toto jsou váhy pro neuronovou śıt’ použitou v metodě Yolo. Soubor coco.names
je pak soubor jmen pro jednotlivé objekty na které jsou váhy nastaveny. Tento
soubor je též volně dostupný na stránkách vývojové skupiny[7].
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Kapitola 5
Testováńı

V této kapitole se budu zabývat testováńı aplikace na praktických datech.
Testováńı bylo prováděno v pr̊uběhu celé tvorby programu. Pro testováńı bylo
využito jednak vlastńıch materiál̊u a jednak materiál̊u zaslaných organizaćı
AI City Challenge[23]. Vlastńı videa a výsledky všech test̊u lze naj́ıt na mém
dropboxu[24].

5.1 Test detekce vozidel

V tomto testu jsem zkoušel zda je program schopen detekovat všechna vozidla
proj́ıžděj́ıćı měřeným úsekem. Test byl prováděn na několika video záznamech
s r̊uznou hustotou vozidel a r̊uznými př́ırodńımi podmı́nkami. Protože tento
test prob́ıhal společně s testem rychlosti, byla délka záznamu omezena na
jednu minutu. Všechny záznamy a jejich nastaveńı lze naj́ıt na výše zmı́něném
odkaze.

• Test 1 - Zasněžená nefrekventovaná křižovatka

• Test 2 - Pohled shora na silnici s vytvořeńım kolony

• Test 3 - Hustý déšt’ na dálničńım výjezdu

• Test 4 - Frekventovaná křižovatka

• Test 5 - Pohled př́ımo proti směru j́ızdy

Výsledky testu jsou v tabulce 5.1
Během těchto test̊u byla aplikace schopna detekovat téměř všechna vozi-

dla na silnici. Ukázalo se, že neńı neobvyklé, když vozidlo dočasně neńı dete-
kováno. Ukázku takové ztráty lze vidět na obrázku 5.1. Aplikace je však na
tyto situace připravena a je většinou schopna vozidlo identifikovat i po této
ztrátě.
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Č́ıslo testu Skutečný počet Počet identifikaćı
1 11 10
2 61 63
3 4 4
4 58 59
5 27 30

Tabulka 5.1: Výsledky testu měřeńı počtu vozidel

Obrázek 5.1: Druhý test detekce vozidel

Př́ıčinou většinou bývá nedostatečné vyostřeńı vozidla ve sńımku. Nastává
zpravidla v situaci, když vozidlo jede př́ılǐs velkou rychlost́ı. Aplikace tedy v
současném stavu vyžaduje poměrně kvalitńı záběry pro správnou funkčnost.
Tento problém by mohl býti odstraněn použit́ım lepš́ı konfigurace vah a prah̊u
v neuronové śıti. Daľśım možným řešeńım je použit́ı detekce pouze na nové
objekty a jejich sledováńı nechat na některé metodě dostupné v knihovně
OpenCV.

Též občas docháźı k v́ıcenásobné detekci. Tedy situaci, kdy je jedno vozi-
dlo identifikováno v́ıcekrát. Tato situace nastává předevš́ım u nákladńı voz̊u.
Aplikace má totiž tendenci označit jak kamión, tak i př́ıvěs za dvě rozd́ılná
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vozidla. Tento problém by mohl býti odstraněn, stejně jako i ztráta, použit́ım
lepš́ı konfigurace neuronové śıtě.

5.2 Test rychlosti

Tento test měřil, jakou dobu bude trvat zpracováńı jedné minuty jednoho
videa. Detekce prob́ıhala jen pomoćı procesoru Intel Core i5-7400 @ 3.00GHz,
velikost RAM 8 GB, bez využit́ı grafické karty. Výsledky test̊u jsou v tabulkce
5.2

• Test 1 - Rozlǐseńı záznamu 1280x720. Rychlost sńımkováńı 30 fps. Formát
avi. Velikost 69.7 MB

• Test 2 - Rozlǐseńı záznamu 1280x720. Rychlost sńımkováńı 10 fps. Formát
avi. Velikost 58.3 MB

• Test 3 - Rozlǐseńı záznamu 1280x720. Rychlost sńımkováńı 25 fps. Formát
avi. Velikost 136 MB

• Test 4 - Rozlǐseńı záznamu 2560x1920. Rychlost sńımkováńı 10 fps.
Formát avi. Velikost 220 MB

Č́ıslo testu Doba zpracováńı Čas na jeden sńımek
1 14 minut 31 sekund 0,48 sekund
2 4 minuty 43 sekund 0,47 sekund
3 10 minut 52 sekund 0,43 sekund
4 5 minut 44 sekund 0,57 sekund

Tabulka 5.2: Výsledky testu měřeńı rychlosti

Z výsledk̊u těchto měřeńı je vidět, že aplikace zpracovává video rychlost́ı
přibližně dvou sńımk̊u za sekundu. To neńı pro detekci objekt̊u špatný čas.
Rychlost by šla zlepšit zapojeńım grafické karty. Aby to bylo možné musela
by aplikace vyžadovat speciálńı ovladače, které nejsou dostupné pro všechny
grafické karty.

5.3 Testováńı přesnosti měřeńı

Toto testováńı se zaměřilo na testováńı přesnosti naměřené rychlosti. Pro
měřeńı bylo využito mého osobńıho auta. Skutečná rychlost byla źıskána z
tachometru a pokud to bylo možné, potvrzena z radaru na rychlostńı ce-
duli. Sńımkovaćı frekvence nahrávky byla 25 fps s rozlǐseńım 1280x720. Jako
mı́sto testováńı byla vybrána nefrekventovaná silnice za areálem Vysoké školy
báňské. Vzdálenost měřeného úseku byla ručně změřena a čińı 8 metr̊u. Auto
proj́ıždělo přes měřený úsek v obou směrech.
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• Test 1 - J́ızda zleva do prava. Rychlost 40 km/h

• Test 2 - J́ızda zleva do prava. Rychlost 50 km/h

• Test 3 - J́ızda zleva do prava. Rychlost 60 km/h

• Test 4 - J́ızda zprava do leva. Rychlost 50 km/h

• Test 5 - J́ızda zprava do leva. Rychlost 60 km/h

Výsledky měřeńı jsou v tabulce 5.3

Č́ıslo testu Skutečná rychlost Naměřená rychlost Odchylka
1 40 km/h 41 km/h 1 km/h
2 50 km/h 51 km/h 1 km/h
3 60 km/h neúspěch neúspěch
4 50 km/h 48 km/h 2 km/h
5 60 km/h neúspěch neúspěch

Tabulka 5.3: Výsledky testu měřeńı rychlosti

Obrázek 5.3: Test 1 - skutečná rychlost: 40km/h

Neúspěch měřeńı u třet́ıho testu bylo zapř́ıčiněno lampou stoj́ıćı na kraji
meřeného úseku a zakrývaj́ıćı část silnice. Při pr̊ujezdu vozidla totiž zakrývá
jeho část. Toto zp̊usob́ı problém trackeru, kterému dočasně zmiźı sledovaný
pixel. Tracker ve snaze ho naj́ıt urč́ı nový podobný pixel na vozidle, který začne
sledovat. U tohoto pixelu však může nastat stejný problém na daľśım sńımku.
Toto se může opakovat tak dlouho, dokud je část vozidla skrytá za lampou.
Protože meřený úsek zač́ıná krátce za lampou, zač́ınám měřit rychlost ještě v
okamžiku kdy je část vozidla skrytá za lampou. T́ım vznikl tento neuspěch.

Neuspěch u testu 5 byl zp̊usoben špatným zaostřeńım auta, které se tak
občasně ztrácelo z detekce.
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Obrázek 5.2: Úsek silnice využitý pro měřeńı

Přestože 2 j́ızdy z 5 byly neuspěšné, na výpisu je vidět, že měřeńı rychlosti
proběhlo i v těchto př́ıpadech. Pokud bych vzal i tyto naměřené hodnoty,
výsledek by vypadal tak jako na tabulce 5.4

Č́ıslo testu Skutečná rychlost Naměřená rychlost Odchylka
1 40 km/h 41 km/h 1 km/h
2 50 km/h 51 km/h 1 km/h
3 60 km/h 67 km/h 7 km/h
4 50 km/h 48 km/h 2 km/h
5 60 km/h 60 km/h 0 km/h

Tabulka 5.4: Upravené výsledky testu měřeńı rychlosti

Z těchto výsledk̊u vycháźı, že maximálńı naměřená ochylka je 7 km/h.
Zbytek měřeńı se však vešlo do 2km/h což jsou velmi dobré výsledky a ani
největš́ı odchylka neńı př́ılǐs veliká.
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5. Testováńı

5.3.1 Problém krátké vzdálenosti

Během testováńı jsem objevil problém při výpočtu rychlosti, a t́ım je závislost
přesnosti měřeńı na vstupńıch parametrech. Výpočet rychlosti prob́ıhá takto:
vzdálenost/(počet sńımk̊u/fps videa). Vzdálenost je pevně daná velikost měřeného
úseku a fps zálež́ı na vloženém videu. Tedy jedinou veličinou vstupuj́ıćı do této
funkce je počet sńımk̊u ve kterých se vozidlo nacházelo v měřeném úseku. Pro
ukázku jsem vytvořil graf 5.4 ve kterém jsou ukázány vypočtené rychlosti v
závislosti na počtu sńımk̊u. Poč́ıtal jsem, že délka měřeného úseku je 10 metr̊u
a frekvence sńımk̊u je 30 fps. Pro přehlednost jsem též omezil rozsah grafu od
5 do 30 sńımk̊u.

Obrázek 5.4: Graf výsledné rychlosti dle počtu sńımk̊u

Z grafu jde vidět, že rychlosti zač́ınaj́ı velmi vysoko avšak velmi rychle
klesaj́ı. Toto klesáńı postupně zpomaluje. Vzhledem k tomu že počet sńımk̊u
je diskrétńı veličina, graf neńı spojitý. Rozd́ıly mezi dvěma po sobě jdoućımi
výsledky jsou při ńızkém počtu sńımk̊u vysoké. Tyto rozd́ıly jsou vidět v grafu
5.5
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Obrázek 5.5: Graf rozd́ıl̊u vypočtené rychlosti mezi sńımky

Aby aplikace mohla dávat rozumné výsledky, je třeba aby tyto rozd́ıly
nebyly př́ılǐs velké. Pro dobrý odhad by tyto rozd́ıly neměly být větš́ı než 5
km/h. Z grafu 5.5 lze vidět, že těchto rozd́ıl̊u se dosahuje za doby, kdy vozi-
dlo stráv́ı v měřeném úseku alespoň 16 sńımk̊u. Pokud by v měřeném úseku
bylo vozidlo zachyceno na méně sńımćıch, riskuji velkou odchylku měřeńı. V
př́ıpadě jiné délky úseku či jiné sńımkovaćı frekvence se požadovaný minimálńı
počet sńımk̊u změńı. Deľśı úsek toto minimum zvyšuje, menš́ı sńımkovaćı
frekvence naopak snižuje. S t́ımto je třeba poč́ıtat během vyměřováńı úseku.
Zároveň z tohoto lze vyvodit, že aby mohla moje aplikace přesně měřit vozi-
dla ve vysokých rychlostech, je třeba vyměřit velkou vzdálenost nebo použ́ıt
vysoko-frekvenčńı kameru. Velkou vzdálenost však kamera ne vždy dostatečně
pokrývá a vysoko-frekvenčńı kamera se běžně nepouž́ıvá.

37





Závěr

Ćılem práce bylo provést analýzu existuj́ıćıch metod zpracováńı obrazu. Následně
vytvořit návrh a implementaci softwaru schopného odhadovat rychlost proj́ıžděj́ıćıch
aut z kamerového záběru. Nakonec provést testováńı přesnosti měřeńı tohoto
softwaru na reálných datech.

V prvńıch dvou kapitolách jsem provedl rešerši současného stavu měřeńı
rychlosti na českých silnićıch. Též jsem provedl analýzu projekt̊u řeš́ıćıch
stejný nebo podobný problém jako moje práce a následně analýzu existuj́ıćıch
metod zpracováńı obrazu. Z této analýzy vyšlo, že nejvhodněǰśı metodou pro
vyhledáńı vozidel bude metoda YOLO a to předevš́ım d́ıky své rychlosti zpra-
cováńı obrazu. Pro sledováńı vozidel byla zvolena metoda optického proudu.
Tato metoda má dobré vlastnosti pro sledováńı plynulého pohybu, což můžeme
od vozidel na silnici očekávat.

V daľśı kapitole jsem vytvořil návrh aplikace, která by měla zpracovávat
záznam a určit rychlost proj́ıžděj́ıćıch vozidel. Následně byla dle tohoto návrhu
aplikace implementována. Tato aplikace vraćı na výstup upravený záznam
včetně textového výpisu rychlost́ı proj́ıžděj́ıćıch vozidel ve formátu csv. Apli-
kace je snadno ovladatelná a schopná přijmout uživatelem vytvořené záznamy.
Tyto záznamy mohou být ve formátu mp4 nebo avi. Aplikace je též odolná
proti špatným vstup̊um a pracuje v rozumné době. Byly tedy splněny všechny
požadavky na aplikaci.

V závěru byl proveden test přesnosti měřeńı. Při tomto testu byla aplikace
schopna odhadnout rychlost proj́ıžděj́ıćıho vozidla s maximálńı odchylkou 7
km/h. Tato odchylka je zcela dostačuj́ıćı pro odhad rychlosti vozidla.

Jedńım ze zp̊usob̊u jak zlepšit aplikaci by bylo využit́ı lepš́ıho nastaveńı
vah neuronové śıtě. Váhy použité v moji aplikaci jsou nastaveny na 83 r̊uzných
objekt̊u, včetně zv́ı̌rat a běžných předmět̊u. Použit́ı vah specializovaných čistě
na vozidla by zvýšilo přesnost detekce a možná i rychlost.

Daľśı možnost́ı je využ́ıt jiného zp̊usobu sledováńı. Použit́ı detekce by šlo
omezit pouze na vyhledáváńı nových objekt̊u. Po jejich nalezeńı předat in-
formace o něm trackeru a ten by vozidlo sledoval pomoćı podobnosti mezi
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sńımky.
Tež by šlo využ́ıt pro sledováńı metodu hustého optického proudu. Tato

metoda mı́sto pár bod̊u na vozidle sleduje všechny body. To by mohlo vyřešit
problémy při částečném zakryt́ı vozidla a zpřesnit výpočet rychlosti. Bylo by
to však na úkor rychlosti zpracováńı.

Přestože aplikace dává poměrně přesné odhady rychlosti, pro účely použit́ı
Policii ČR je však př́ılǐs nepřesná. Policie totiž vyžaduje maximálńı odchylku
měřeńı 3 km/h, což moje aplikace přesahuje. Je však použitelná pro méně
náročné měřeńı rychlosti, např́ıklad sledováńı hustoty provozu.
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Př́ıloha A
Návod k instalaci

Pro správný běh aplikace je třeba mı́t verzi Pythonu 3.8 a vyšš́ı. Aplikaci lze
stáhnout na githubu[25]. Testovaćı data můžete źıskat na mém dropboxu [24].

Po stažeńı aplikace je třeba naistalovat knihovny. Toto lze provést př́ıkazem:
”pip install -r requirements.txt”. Při použit́ı verze pythonu 3.9 a vyšš́ı je možné,
že použitá verze OpenCV nebude fungovat. V takovém př́ıpadě stáhněte verzi
potřebnou pro váš python př́ıkazem: ”pip install opencv-python”

Do složky config je třeba vložit exterńı soubory coco.names, yolov3.cfg a
yolov3.weights. Tyto soubory lze stáhnout ze stejné lokace jako testovaćı data.
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Př́ıloha B
Uživatelská p̌ŕıručka

Program se spust́ı př́ıkazem: ”python run.py”. Po spuštěńı aplikace se zob-
raźı uživatelské rozhrańı. V levé části je mı́sto pro vložeńı videa. Podporo-
vané formáty jsou avi a mp4. Po vybráńı videa se zobraźı v aplikaci jeho
prvńı sńımek. V pravé část́ı rozhrańı je nastaveńı měřeného úseku. Tento úsek
je ohraničen dvěmi liniemi. Tyto linie lze vykreslit výběrem vybrané linie a
následně kliknut́ım na dva body v zobrazeném sńımku. Mezi těmito body se
následně vykresĺı zvolená linie.

Druhou možnost́ı je zobrazeńım detail̊u parametr̊u. Toto zobraźı textová
pole, do kterých lze vložit pozice zvolených pixel̊u. Tlač́ıtkem ”Show lines”se
provede jejich vykresleńı

Obě linie jsou vzájemně zcela zaměnitelné a nezálež́ı na tom, přes kterou
budou vozidla proj́ıždět jako prvńı.

Po zvoleńı úseku je třeba zadat v metrech reálnou vzdálenost mezi liniemi.
Toto se zadává do kolonky ”Lenght”. Po zadáńı všech parametr̊u se program
spust́ı tlač́ıtkem ”Start”

V pr̊uběhu práce bude aplikace zobrazovat sńımky, na kterých momentálně
pracuje. Pokud si nepřejete zpracovat celý záznam, je možné stisknut́ım klávesy
”escape”zpracováńı přerušit. Výsledné video bude uloženo do úvodńı složky
pod jménem ”Result”stejně jako csv soubor.
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B. Uživatelská př́ıručka

Obrázek B.1: Nastaveńı měřeného úseku

Obrázek B.2: Zakliknut́ı vybrané linie
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Obrázek B.3: Zakliknut́ı vybraný bod̊u ve sńımku
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Př́ıloha C
Obsah p̌riloženého CD

readme.txt...............................soubor s popisem obsahu CD
requirements.txt ...... soubor s popisem knihoven potřebných pro běh
aplikace
src.................................... složka obsahuj́ıćı zdrojové kódy
config............................složka pro vložeńı exterńıch soubor̊u
run.py........................................spouštěćı script aplikace
thesis....................................složka s textovou část́ı práce

thesis.pdf..............................text práce v PDF formátu
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