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Streszczenie: Celem artykułu jest przedstawienie autorskiego projektu 
wprowadzenia algorytmu opartego o sieci neuronowe w zastosowaniu 
do pomiarów wykonywanych w transporcie. Jakość, ilość oraz sposób 
pozyskiwania danych bezpośrednio przekłada się na wyniki tworzo-
nych modeli symulacyjnych. Przeanalizowano różne systemy (zarówno 
komercyjne, jak i autorskie), które są używane do pozyskania danych 
do modelowania. W wyniku różnych wątpliwości, niedostosowania 
systemów lub zbyt wysokich kosztów, zaproponowano alternatyw-
ne rozwiązania, które mogą wyeliminować prezentowane problemy. 
Zaproponowano rozwiązania ograniczające część problemów sygna-
lizowanych przez autorów w przedmiotowym zakresie. Testowe prace 
uzasadniły wykorzystanie sieci neuronowych w pomiarach w transpor-
cie. Otrzymano wyniki pomiarów testowych o dostatecznej zgodności 
z rzeczywistymi obserwacjami oraz porównano je z wynikami systemów 
dostępnych na rynku. Autorzy poddają analizie dalsze wymagane prace 
oraz możliwości udoskonalenia stosowanych rozwiązań.
Słowa kluczowe: techniki pomiarowe, modelowanie, pozyskiwanie 
danych, sieci neuronowe, uczenie maszynowe, automatyczne pomiary 
ruchu w transporcie

Niekonwencjonalne techniki  
pomiarowe w modelowaniu ruchu1

Wprowadzenie
Różnego rodzaju pomiary w obszarze transportu są pod-
stawą analiz istniejących sieci transportowych oraz stano-
wią integralną część modelowania. Proces wykonywania 
pomiarów na przestrzeni wielu lat zmieniał się znacząco. 
Wciąż najczęściej stosowaną metodą są metody manualne. 
Dotyczy to dokonywania pomiarów na wyznaczonych po-
ligonach oraz manualnego zliczania obiektów z nagrane-
go materiału wideo za pomocą konwencjonalnych kamer. 
Pozyskiwanie wiarygodnych danych wsadowych na po-
trzeby tworzonych modeli jest nieodłączną częścią proce-
su modelowania oraz w znaczący sposób wpływa na jakość 
wykonywanego modelu. W wielu publikacjach podkreśla 
się problemy związane z pozyskiwaniem danych w ramach 
pomiarów lub wręcz z brakiem możliwości pozyskania ich 
w odpowiedniej jakości. [1, 2, 3]. Wraz z rozwojem mo-
delowania i poprawy dokładności tworzonych modeli, wy-
magania w zakresie pozyskiwania danych są coraz większe. 
Zwiększająca się liczba punktów oraz obszarów w ramach 
prac nad poszczególnymi projektami dyktuje potrzebę 
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zwiększenia efektywności wykonywania pomiarów oraz 
skrócenia czasu ich przetwarzania. W komercyjnych oraz 
naukowych projektach często znaczną część kosztów, zaso-
bów osobowych oraz czasu poświęca się wykonywaniu od-
powiednich badań. Na rynku znajduje się wiele rozwiązań 
mających na celu ułatwienie wykonywania pomiarów oraz 
skrócenie czasu ich realizacji. Nie wszystkie rozwiązania 
odpowiadają potrzebom wykonywanych pomiarów w dzie-
dzinie transportu. Stosowane systemy są często nieefektyw-
ne lub niedostosowane do realizacji takich zadań, szczegól-
nie, gdy realizowany zakres pomiarów jest krótkookresowy, 
a wymagania ustawienia stanowisk pomiarowych są bardzo 
pracochłonne. 

W artykule przedstawiono kilka przykładów rozwiązań 
dostępnych na rynku i zaproponowano własne rozwiązania z za-
kresu opracowania sprzętu pomiarowego oraz algorytmów 
wspomagających zliczanie obiektów z materiałów wideo.

Problemy i ograniczenia aktualnie stosowanych technik 
pomiarowych w transporcie
Najprostszą dostępną techniką pomiarową są manualne po-
miary wykonywane przez człowieka. Metoda ta jest silnie 
uzależniona od warunków atmosferycznych oraz od kon-
kretnej osoby odpowiedzialnej za dany punkt pomiarowy. 
Jest ona zarówno najbardziej kosztowna, jak i pracochłonna 
oraz stanowi znaczne wyzwanie organizacyjne, szczególnie 
w przypadku konieczności wykonania pomiarów w kilku-
dziesięciu punktach pomiarowych. Pomimo to jak do tej 
pory jest to najszerzej stosowana technika pozyskiwania 
danych pomiarowych. Metoda ta nie zapewnia możliwo-
ści weryfikacji materiału, a przy rosnących stale kosztach 
pracy staje się coraz mniej opłacalna. W celu umożliwie-
nia weryfikacji otrzymanego materiału stosuje się nagry-
wanie wideo danych poligonów lub wyselekcjonowanych 
miejsc. W większości przypadków stosuje się konwencjo-
nalne kamery lub kamery CCTV. Jeśli chodzi o manualne 
sposoby pozyskiwania danych z nagranego materiału, to 
takie rozwiązania są wystarczające. Niestety, chcąc prze-
prowadzić profesjonalną analizę obrazu oraz wykonywanie 
pomiarów, to metody te posiadają znaczące wady. Typowe 
kamery CCTV mają wbudowane algorytmy, które sterują 
liczbą nagrywanych klatek w danej sekundzie. Wiąże się 
to z ich przeznaczaniem i najlepszą zdolnością do ograni-
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czania gromadzenia niepotrzebnego materiału wideo. Jak 
wynikło z przeprowadzonych testów polegających na roz-
kładaniu materiału na poszczególne klatki (założono nie-
zmienną liczbę klatek w sekundzie zgodną z liczbą wstęp-
nie określoną w oprogramowaniu), straty w czasie nagrania 
wynikłe z działania tych algorytmów wynosiły około 1 min, 
co przy nagrywaniu materiału całodobowego stanowi zna-
czącą przeszkodę.

W większości materiałów uzyskanych z konwencjonal-
nych kamer stosowany jest np. przeplot [4]. Polega on na 
zapisie materiału wideo w sposób naprzemienny za pomocą 
linii parzystych bądź nieparzystych (rys. 1)

miary. Rozpoznawalność sprzętu pomiarowego np. w przy-
padku wykonywania pomiarów ruchu tranzytowego lub 
pomiarów prędkości na danym odcinku jest często czynni-
kiem mającym wpływ na sposób realizacji pomiarów. W przy-
padku odczytu rejestracji lub nagrania danego skrzyżowa-
nia, stosując tradycyjny statyw oraz kamerę, znacząco 
zwiększamy szansę na zlokalizowanie przez osoby postron-
ne sprzętu pomiarowego oraz szybkie rozpoznanie realizo-
wanych przez niego funkcji. Często osoby rozpoznające ka-
merę zainstalowaną na poligonie zmieniają swoje zachowa-
nie, a sytuacje przez nich stwarzane zagrażają bezpieczeństwu 
ruchu w obrębie miejsca wykonywania czynności pomiaro-
wych. Do częstych reakcji uczestników ruchu w takich sy-
tuacjach należą: zwalnianie, celowe omijanie miejsc obję-
tych pomiarem, zatrzymywanie się, blokowanie ruchu, 
wzywanie służb porządkowych, a nawet groźby pod adre-
sem osób wykonujących pomiar.

Podejmowane przez badaczy próby uzyskiwania do-
kładnych danych pomiarowych przy zastosowaniu dostęp-
nych systemów są bardzo utrudnione. Szczególnie prace 
dotyczące pomiarów pieszych narażone są na znaczne błędy 
oraz utrudnienia w ich realizacji (rys. 2). Sama kalibracja 
musi zostać wykonana poprawnie i jest ona czasochłonna. 
Przykłady realizacji pomiarów ruchu pieszego przez bada-
czy podkreślają pracochłonność wykorzystywanych syste-
mów [5, 6, 7, 8]

 Ze względu na opisane wyżej wady stosowania po-
wszechnie dostępnego w sklepach, tradycyjnego sprzętu do 
nagrywania obrazów wideo, niektóre firmy komercyjne 
zdecydowały się na opracowanie sprzętu, który w więk-
szym zakresie odpowiadałby potrzebom pozyskania wiary-
godnych danych (tj. np. Autoscope, Intellio, MioVision, 
Wavetronix). W ramach prac prowadzonych na Politechnice 
Krakowskiej, przy realizowanych projektach naukowo-ko-
mercyjnych, możliwe było w warunkach praktycznych 
zweryfikowanie części dostępnego na rynku sprzętu. 
Niektóre kamery oferowane na rynku (np. firma Autoscope) 
ze względu na swój wygląd kojarzone są przez kierowców 
z fotoradarami (rys. 3) oraz muszą być podpięte stale do 
zasilania zewnętrznego, ponieważ odczyt tablic jest wyko-
nywany w czasie rzeczywistym. Potrzeba użycia zasilania 
prądem o wysokim napięciu w warunkach polowych zna-
cząco utrudnia realizację pomiaru. Oprogramowanie do-
starczane do kamer umożliwia też odczyt tablic z zadanego 

Rys. 1. Przykład przeplotu w materiale wideo
Źródło: opracowanie własne

Przy analizie obrazu np. w celu pomiarów prędkości, 
zmienna liczba klatek w danej sekundzie oraz przeplot stoso-
wany w kamerach bardzo komplikuje możliwości prawidło-
wego pomiaru oraz odpowiedniej obróbki uzyskanego mate-
riału (np. artefakty). Dodatkowym czynnikiem działającym 
na niekorzyść konwencjonalnych kamer jest obecność filtrów 
podczerwieni, które są zamontowane w obiektywach (więk-
szość kamer CCTV posiada jednak funkcję „zdejmującą” filtr 
podczerwieni – IR-CUT). Uniemożliwiają one realizację po-
miaru w warunkach słabego oświetlenia.

Zastosowanie tradycyjnych metod nagrywania również 
rodzi pewne wątpliwości ze względu na zasilanie i rozpo-
znawalność sprzętu dla innych osób niezaangażowanych 
w pomiar. W większości wymienione wyżej kamery zasila-
ne są za pomocą napięcia 12V lub 240V, co komplikuje 
rozmieszczenie sprzętu pomiarowego, wydłuża przygoto-
wania i czas jego instalacji oraz znacząco zwiększa jego roz-

Rys. 2.  
Przykład zaawansowania kalibracji 
sprzętu potrzebnego do pomiarów 
ruchu pieszego 
Źródło: [5, 8]



27

TransporT miejski i regionalny 04 2018

wcześniej nagranego materiału wideo, ale odpowiednie 
ustawienie konwencjonalnej kamery oraz odpowiednie 
przygotowanie materiału jest pracochłonne i bardzo wrażli-
we na błędy, a w dłuższym okresie nie daje zadowalających 
wyników. Natomiast ustawienie na obszarze analizy detek-
torów wykrywających obiekty powiązane jest często ze 
wstępną kalibracją kamery przed wykonaniem pomiarów, 
co wymaga czasu i odpowiedniej dokładności oraz umożli-
wia, w niektórych przypadkach, tylko zapis zdarzeń w cza-
sie rzeczywistym i brak możliwości ponownego zweryfiko-
wania materiału.

Problemy związane z kalibracją sprzętu pomiarowego i po-
prawnym wykrywaniem obiektów znajdują również po-
twierdzenie w literaturze [9]. Podczas badań niepoprawne 
(niewiarygodne) wyniki liczby zliczonych pojazdów na skrzy-
żowaniu, uzyskano aż na 40% analizowanych skrzyżowań. 
Autorzy badań podkreślają, że stosowany przez nich sprzęt 
może mieć zastosowanie do detekcji pojazdów na skrzyżowa-
niu ale w przypadku dokładnego liczenia pojazdów nie moż-
na mu zaufać. W przypadku zastosowania systemu MioVision 
Scout możemy mówić o wyeliminowaniu problemów doty-
czących zasilania oraz instalacji kamery. System posiada spe-
cjalnie opracowane własne zasilanie oraz maszt, a analiza ob-
razu wideo odbywa się po nagraniu materiału wideo. Niestety 
w przypadku analizy wideo uzyskany obraz z kamer 
MioVision jest słabej jakości, pozwala on na detekcję pojaz-
dów, ale znacząco wpływa na jej jakość oraz zasięg możliwej 
detekcji (rys. 4)  

Użycie radarów montowanych na mobilnych masztach 
nie wymaga wielu czynności związanych z kalibracją. 
Niestety dużą wadą tego typu systemu jest możliwość zli-
czania obiektów tylko w danym przekroju oraz często brak 
możliwości wykrycia pojazdu ze względu na wzajemne 
przesłanianie się pojazdów.

Nie bez znaczenia są koszty pozyskania komercyjnego 
sprzętu do pomiarów. Są one bardzo duże. Koszt sprzętu 
firmy Autoscope oszacowany dla skrzyżowania 4 – wloto-
wego – kształtuje się w okolicach 20 tysięcy dolarów [9], 
natomiast zakup masztu oraz kamery MioVision to koszt 
około 3–4 tysiące dolarów. W przypadku systemu 
MioVision należy także uwzględnić dodatkowe opłaty za 
każdy wysłany materiał do analiz.

Wykonanie poprawnych pomiarów ruchu eliminują-
cych kompleksowo problemy związane z ich realizacją jest 
dużym wyzwaniem zarówno dla badaczy, jak i dla osób ko-
mercyjnie je realizujących. Użycie amatorskiego sprzętu do 

wykonania pomiarów łączy się ze sporymi wadami i utrud-
nieniami w ich realizacji. Natomiast koszty zastosowania 
profesjonalnego sprzętu często są bardzo wysokie przy re-
alizacji pomiarów np. w kilkunastu różnych miejscach jed-
nocześnie. Użycie profesjonalnego sprzętu pomiarowego 
nie daje też gwarancji uzyskania odpowiedniej jakości wy-
ników. Wysokie wydatki na sprzęt pomiarowy nie gwaran-
tują otrzymania wszechstronnego sprzętu nadającego się do 
pozyskania większości danych pomiarowych potrzebnych 
w procesach modelowania komputerowego. Bardzo rzadko 
uwzględnia się możliwość pomiaru ruchu pieszego, a więk-
szość producentów skupia swoje rozwiązania na pojazdach 
kołowych.

istniejące rozwiązania oraz problemy związane  
z automatycznymi pomiarami w transporcie
Pomiary ruchu samochodowego oraz ruchu pieszych są 
dziedziną, w której ciężko było stworzyć rozwiązanie zdol-
ne do automatycznego zliczania. Wynika to z fundamen-
talnych różnic pomiędzy ludzką analizą obrazu a tą doko-
nywaną przez maszyny.

Pierwszą różnicą jest różnica sprzętowa. W przeciwień-
stwie do ludzkiego wzroku, który opiera się na parze oczu 
zapewniających widzenie stereoskopowe, większość dostęp-
nych na rynku rozwiązań opiera się na pojedynczej kamerze. 
Tracona w ten sposób informacja o relatywnej odległości po-
między obiektami utrudnia rekonstrukcję trójwymiarowej 
sceny i ustalenie pokonanej przez śledzony obiekt trasy. 

Druga różnica tkwi w ludzkim mózgu. Podczas gdy ma-
szyny operują na dwuwymiarowych macierzach jasności pik-
seli w poszczególnych kolorach – czerwonym, niebieskim i zie-
lonym – to ludzie są w stanie automatycznie dzielić trójwy-
miarową scenę na poszczególne obiekty oraz dokonywać ich 
klasyfikacji bez wykonywania świadomego wysiłku. 

Trzecią istotną różnicą jest zdolność do tworzenia mode-
lu trójwymiarowego sceny. Człowiek, widząc nawet dwu-
wymiarowy obraz przedstawiający odcinek autostrady jest 
w stanie bez większych problemów odtworzyć w głowie 
zależności przestrzenne pomiędzy widocznymi obiektami, 
w tym istniejące źródła światła. Ludzki mózg posiada rów-
nież wbudowany model fizyczny świata, który potrafi wy-
ciągać poprawne wnioski na temat obserwowanych obiek-
tów. Przykładem może być osoba, która, przechodząc przez 
scenę, została na chwilę przesłonięta przez filar lub samo-
chód, który przez chwilę został przesłonięty przez roślin-
ność. Człowiek jest w stanie bez wysiłku zauważyć, że ma 

Rys. 3. Autoscope Pn-100 ANPR
Źródło: opracowanie własne

Rys. 4. Przykładowy kadr podczas detekcji pojazdów przez system MioVision 
Źródło: [10]
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do czynienia z tym samym obiektem. W przypadku auto-
matycznych rozwiązań konieczne jest ponowne zidentyfi-
kowanie obiektu i sprawdzenie jego podobieństwa z obiek-
tem, który zniknął.

W zależności od poziomu sprzętowego rozwiązania 
może opierać się ono wyłącznie na systemie kamer lub rów-
nież wykorzystywać dodatkowe informacje o odległości do-
starczane przez dodatkowe czujniki. Przy analizie istnieją-
cych rozwiązań skupiono się na rozwiązaniach opierających 
się wyłącznie na obrazie uzyskiwanym z kamer. Są to roz-
wiązania, które znacznie lepiej nadają się do automatyczne-
go pomiaru ruchu, głównie ze względu na łatwość instalacji 
oraz demontażu.

Większość istniejących [11], [12], [13] rozwiązań opie-
ra się na rozwiązaniach z zakresu widzenia komputerowego 
(ang. computer vision), w których algorytm, według ustalo-
nych z góry kroków, dokonuje ekstrakcji obiektów. 
Pierwszym krokiem jest segmentacja obrazu na części, któ-
ra pozostaje niezmienna lub zmienia się bardzo powoli (tło) 
oraz poruszające się w ramach sceny obiekty. Dla rozwiąza-
nia tego problemu utworzono kilka algorytmów przedsta-
wionych w publikacjach [14], [15], [16].

Na podstawie dokonanej segmentacji wybierane są ob-
szary, które nie zostały zaklasyfikowane jako tło. Dla każ-
dego obszaru obliczany jest zestaw statystyk, na podstawie 
których odfiltrowywane są obiekty, które nie są pojazdami 
lub pieszymi. Takie podejście relatywnie dobrze sprawdza 
się przy pomiarach ruchu, gdzie kamera znajduje się bezpo-
średnio nad drogą i jedynym jej zadaniem jest pomiar po-
jazdów przejeżdżających przez wybrany przekrój. Problemy 
występują, gdy analizowana scena posiada szybko zmienia-
jące się oświetlenie (pomiary o poranku lub późnym wie-
czorem, reflektory pojazdów z sąsiednich dróg generujące 
dodatkowe cienie). Dodatkowo większość algorytmów nie 
dokonuje semantycznej analizy rejestrowanych obiektów. 
Wnioskowanie opiera się jedynie na rozmiarze zarejestro-
wanych obszarów i dlatego jest bardzo podatne na błędy. 
W zależności od ustawienia kamery wymagana jest kali-
bracja parametrów związanych z poszczególnymi klasami 
obiektów.

Jakościowym skokiem w widzeniu maszynowym jest 
zastosowanie sieci neuronowych. Jednym z pierwszych za-
stosowań było wykorzystanie w rozpoznawaniu odręcznie 
napisanych liter [17]. Wraz ze wzrostem dostępnej mocy 
obliczeniowej komputerów sieci neuronowe zaczęły być 
wykorzystywane do klasyfikacji obrazów niskiej rozdziel-
czości [18]. Szczególnie konwolucyjne sieci neuronowe 
[19], inspirowane mechanizmem działania ludzkiej kory 
wzrokowej [20], okazały się być szczególnie użyteczne 
w rozwiązaniu kwestii, z którymi ludzki mózg radzi sobie 
bez większego problemu. Do takich problemów należy de-
tekcja w scenie i klasyfikacja pojazdów oraz pieszych.

Konwolucyjne sieci neuronowe są podstawowym kom-
ponentem w konstrukcji autonomicznych pojazdów [21], 
[22]. Głównym problemem przy konstrukcji tego typu po-
jazdów jest zdolność do szybkiego wyszukiwania w przy-
chodzącym strumieniu obrazów podstawowych obiektów: 

pojazdów, znaków drogowych, pieszych, rowerzystów itd. 
Dodatkowo algorytmy są w stanie wyznaczać maski odpo-
wiadające poszczególnym obiektom wykrytym na obrazie 
z kamery. Informacja ta pozyskana z kilku różnych kamer 
może posłużyć do oceny odległości stanowiska od obiektu.

Przy kamerach przeznaczonych do pomiaru ruchu zada-
nie jest analogiczne. Jedyną zasadniczą różnicą jest roz-
mieszczenie systemu kamer. W przypadku autonomicz-
nych pojazdów względne położenia oraz parametry kamer 
są dokładnie znane, w przypadku pomiarów ruchu drogo-
wego względne położenie kamer może znacznie się różnić. 
Przy zastosowaniu systemu odrębnych kamer rodzą się 
znaczne problemy z możliwościami instalacji sprzętu po-
miarowego. Znaczącym ułatwieniem w analizach jest sta-
cjonarne położenie kamer względem analizowanej sceny.

Rozwiązania wdrożone w pracach oraz propozycje możliwe 
do zastosowania
Rozwiązania techniczne dotyczące rejestrowania danych 
punktów w przestrzeni są bardzo duże. Ze względu na 
istotne wady dotychczas stosowanych rozwiązań zostały 
zdiagnozowane dwa podstawowe elementy z zakresu sprzę-
towej realizacji pomiarów:

•	 podstawowe – zastosowanie innych typów kamer  
z lepszymi przetwornikami obrazu,

•	 złożone – kombinacja różnych systemów wzajemnie 
się weryfikujących /uzupełniających.

Podstawowe rozwiązanie może bazować na dotychczas 
wykorzystywanych technologiach, jednocześnie prezentując 
nowe funkcje, do tej pory nieużywane w trakcie realizacji 
pomiarów w transporcie. Jedną z nich jest kamera stereo. 
Jest to system bazujący na dwóch kamerach oddalonych od 
siebie o znaną odległość, który jest w stanie, poprzez analizę 
pozyskanych obrazów, oszacowywać odległość danych przed-
miotów od siebie. Badacze znaleźli zastosowanie tego syste-
mu dla pojazdów autonomicznych [23]. Osiągnięto dobrą 
zgodność wykonanych pomiarów z rzeczywistością, a zapre-
zentowane błędy są na tyle małe, że takie rozwiązanie może 
zostać ujęte jako moduł mogący zostać wykorzystany w po-
miarach. Przykład odczytu odległości za pomocą kamery ste-
reo zaprezentowano na rysunku 5.

Rys. 5. Przykład odczytu odległości z kamery stereo
Źródło: [23]
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Uzupełnieniem systemu kamer mogłyby być urządze-
nia, które mogą pracować niezależnie od warunków atmos-
ferycznych. Efektywnymi rozwiązaniami mogącymi uła-
twić pozyskanie odpowiednich danych są systemy oparte 
na czujnikach ultradźwiękowych [24] oraz systemy oparte 
na technice laserowej [25]. Przykład działania systemu 
opartego na systemie LIDAR został zaprezentowany na ry-
sunku 6. Zastosowanie układów złożonych z kilku techno-
logii ma jednak znaczące wady przy wykonywaniu pomia-
rów krótkookresowych bądź pomiarów w ciasnych obsza-
rach. Są nimi: potrzeba dostarczenia zasilania całego systemu 
oraz pracochłonność jego instalacji. Autorzy artykułu podjęli pracę na materiale uzyskanym 

po wykonaniu pomiarów, a nie w ich trakcie, ze względu na 
oszczędności w zakresie sprzętowym (mniejsze wymagania 
dla sprzętu) oraz możliwość późniejszej weryfikacji mate-
riału. Biorąc pod uwagę algorytm automatycznie zliczający 
pojazdy, zdecydowano się na użycie oraz wytrenowanie 
konwolucyjnej sieci neuronowej do rozpoznawania obiek-
tów kluczowych w pomiarach wykonywanych w transpor-
cie przy jednoczesnym założeniu, że system kamer będący 
źródłem obrazów jest stacjonarny.

Trenowana sieć neuronowa opiera swoją architekturę na 
publikacji Facebook AI Research (FAIR) [27]. Proces de-
tekcji obiektów na ramce koncepcyjnie składa się z nastę-
pujących etapów:

•	 generowanie prostokątów zawierających regiony 
z potencjalnymi kandydatami na obiekty;

•	 klasyfikacja każdego z prostokątów (przyporządkowa-
nie do klasy: samochód osobowy, samochód ciężarowy, 
pieszy) wraz z dodaniem numerycznej miary określają-
cej pewność klasyfikacji (w zakresie od 0 do 1);

•	 generacja maski pokrywającej wyłącznie piksele przy-
porządkowane do obiektu w ramach prostokątów, co 
do których algorytm jest pewny ich klasyfikacji (są 
klasyfikowane z pewnością wyższą niż 0.7).

 
Wytrenowana sieć neuronowa jest w stanie znajdować 

obiekty w każdej klatce filmu. Osobną kwestią, która zo-
stanie uwzględniona w planach dalszych prac, jest powiąza-
nie obiektów w kolejnych klatkach. Jest to kluczowe przy 
wyznaczaniu trasy, po której przemieszczał się obiekt w sce-
nie, i pozwala na precyzyjne pomiary ruchu.

Testowe wyniki zastosowanego sprzętu oraz oprogramowania
Opracowany sprzęt został przetestowany w różnych wa-
runkach atmosferycznych oraz sprawdzono różne możli-
wości nagrywania. Średni błąd, biorąc pod uwagę zakła-
daną liczbę klatek, wyniósł 0,04% przy rozdzielczości 
FullHD. Jest to błąd pozwalający na analizy materiału 
wideo bez przeszkód i umożliwia otrzymywanie dobrych 
wyników zastosowanych algorytmów. W ramach pro-
wadzonych testów wykonano próbne nagrania w kilku-
dziesięciu różnych lokalizacjach. Do dalszych analiz wy-
selekcjonowano kilkadziesiąt zróżnicowanych poligonów. 
Odczytów dokonano zarówno na pojazdach, jak i na pie-
szych. Zestawienie prezentujące typy materiałów zostało 
przedstawione w tabeli 1.

Rys. 6. Przykład działania systemu opartego na technologii LIDAR
Źźródło: [26]

W ramach prowadzonych prac badawczych udało się 
stworzyć kamerę pomiarową (rysunek 7), która eliminuje 
znaczącą większość problemów sprzętu do nagrań wideo 
dotychczas stosowanego do pomiarów. Ze względu na te-
stowy charakter opracowanego sprzętu możliwe jest na 
tym etapie wyszczególnienie tylko jego głównych elemen-
tów. Podstawowym czynnikiem branym pod uwagę było 
dostosowanie kamery do możliwości zdalnego sterowania 
oraz zarządzania nią za pomocą sieci bezprzewodowej, co 
eliminowało czynnik ludzki podczas realizacji pomiarów. 
Udało się to uzyskać za pomocą zaprogramowanego mikro-
komputera z odpowiednio dobranymi podzespołami. 
Moduł elektroniczny kamery został dobrany tak, aby za-
pewnić wysoką rozdzielczość uzyskiwanego materiału, sze-
roki kąt oraz możliwość pozyskania materiału w warun-
kach niedostatecznego oświetlenia. Kolejne wady, które 
udało się zniwelować, to wymiary sprzętu, jego zasilanie 
oraz możliwość ciągłego nagrywania. Ze względu na pełne 
możliwości zaprogramowania mikrokomputera możliwe 
jest uzyskiwanie ciągłych nagrań bez ograniczeń czaso-
wych. Podczas testów opracowany sprzęt bez problemu re-
alizował 48 godzin ciągłego nagrywania bez potrzeby uzu-
pełniania zasilania. Ze względu na zastosowanie różnych 
elementów elektronicznych, do opracowania odpowiednie-
go projektu jej obudowy, użyto drukarki 3D. Dzięki temu 
uzyskano kształt urządzenia, który nie kojarzy się z trady-
cyjnymi kamerami.

Rys. 7. 
Zaprojektowana kamera 
Źródło: opracowanie własne
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Zestawienie przeanalizowanych typów materiałów wideo
Typy materiałów Liczba analiz

Piesi przechodzący przez wąski przekrój 3

Piesi przechodzący przez szeroki przekrój 2

Pojazdy – skrzyżowanie 9

Pojazdy – przekrój drogi 6

Pojazdy – inne (np. pasy wyłączenia/pasy do skrętu) 8

Suma 28

Tabela 1

Źródło: opracowanie własne

W ramach prowadzonych testowych prac zdecydowa-
no się na wypróbowanie nie tylko elementów wykrywają-
cych pojazdy, ale także sklasyfikowania wykrywanych po-
jazdów. Wyniki kategoryzacji pojazdów przez algorytm są 
zadowalające, ale napotkano na znaczące problemy 
w przypadku odczytu pojazdów dostawczych oraz małych 
pojazdów ciężarowych. Pojazdy te są często bardzo zbliżo-
ne wymiarami, co powoduje błędne odczyty algorytmu. 
W przypadku dużych różnic wymiarowych kategorii po-
jazdów, jak pojazdy osobowe, motocykle czy samochody 
ciężarowe, algorytm działa poprawnie. W przypadku pie-
szych, podobnie jak w innych pracach cytowanych w arty-
kule, jednym z największych problemów było wzajemne 
przesłanianie się pieszych i takie sytuacje rodziły najwięcej 
błędów odczytu. Może to zostać wyeliminowane przez od-
powiednie śledzenie pieszych oraz ustawienie obiektywu 
kamery jak najwyżej nad głowami pieszych. Przykładowe 
zrzuty ekranu prezentujące rozpoznawanie obiektów (po-
jazdów oraz postaci ludzkich) zostały przedstawione na 
rysunkach 8 i 9.

Problemem przy analizie obrazu okazała się pora dnia 
lub niepożądane zmiany kolorów występujące na obrazie 
np. cień. Ze względu na różne odbłyski świateł, słabą wi-
doczność brył pojazdów oraz ograniczenia sprzętowe al-
gorytm wykrywający obiekty nie był w stanie poprawnie 
poradzić sobie z taką liczbą zakłóceń. Wykazano, że wy-
stępują znaczące różnice w wykrywaniu obiektów na wyty-
po  wanych materiałach ze względu na warunki pogodowe 
i oświetleniowe. Drugorzędnym elementem powodującym 
ewentualne błędy był typ analizowanego materiału – błąd 
ten był na tyle mały, że zdecydowano się na prezentację 
błędów dotyczących warunków atmosferycznych/oświetle-
niowych. Wyniki wykrywania pieszych dotyczą tylko i wy-
łączenie dobrych warunków pogodowych i oświetlenio-
wych. Na te warunki natężenie ruchu pieszego jest bardzo 
wrażliwe.

Pomimo błędów odczytu algorytmu w warunkach 
zmroku oraz cieni na jezdni wyniki pracy algorytmu są 
obiecujące. Błędy osiągane przez działający algorytm w do-
brych warunkach atmosferycznych oraz dla ruchu pieszego 
pozwalają na otrzymanie wyników porównywalnych z wy-
nikami otrzymywanymi w przypadku manualnego zlicza-
nia materiału przez ludzi (rys. 10). Biorąc pod uwagę kon-
tynuowanie prac nad algorytmem oraz zakładane polepsze-
nie parametrów sprzętowych, można stwierdzić, że 
uzyskiwanie poprawnych wyników w większości przypad-

Rys. 8. Przykład wykrywania pojazdów przez przedstawiany algorytm
Źródło: opracowanie własne

Rys. 9. Przykład wykrywania pieszych przez przedstawiany algorytm
Źródło: opracowanie własne

Rys. 10. Wykres błędów wykrywania obiektów w zależności od typu obiektu oraz warunków 
pogodowych
Źródło: opracowanie własne

ków lokalizacji punktów pomiarów jest możliwe. Pozwoli 
to znacznie zaoszczędzić czas przeznaczony na opracowanie 
pomiarów i otrzymać wiarygodne dane, na których można 
oprzeć dalsze tworzenie i kalibrację modelu.

Podsumowanie i dalsze prace
Opracowany sprzęt oraz nowatorskie zastosowanie sie-
ci neuronowych przyniosły zaskakująco dobre rezultaty. 
Porównując próbne wyniki z wynikami uzyskiwanymi 
przez komercyjne firmy z dużym zapleczem finansowym 
[28], uzyskano lepsze zgodności otrzymywanych danych. 
Uzyskane wyniki potwierdzają założenie, że konwolu-
cyjne sieci neuronowe mogą z powodzeniem zostać wy-
korzystane w obszarze pomiarów ruchu drogowego oraz 
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pieszych. W ramach dalszych prac zostanie zastosowana 
procedura pozwalająca wyznaczać trasę obiektów wykry-
wanych na poszczególnych klatkach. Przy pojedynczej 
kamerze trasa ta będzie jedynie zlokalizowania w dwu-
wymiarowym układzie współrzędnych projekcji obrazu 
na matrycy kamery. Przy wykorzystaniu systemu kamer 
(np. za pomocą kamer stereo) będzie można pokusić się 
o próbę wyznaczania trójwymiarowej lokalizacji śledzo-
nych obiektów w ramach sceny. Warto zauważyć, że do 
pomiaru natężenia ruchu przez wybrany przekrój, przy 
wystarczająco wysokim umieszczeniu, wystarczy poje-
dyncza kamera, i odtwarzanie trójwymiarowej lokalizacji 
w scenie nie będzie konieczne.

W przypadku powodzenia dalszych prac badawczych 
czynnik ludzki wykorzystywany w procesie pozyskania da-
nych/informacji o transporcie będzie ograniczony do mini-
mum. Pomimo dużych możliwości technologicznych oraz 
coraz bardziej skomplikowanych algorytmów implemento-
wanych w celu uzyskania jak najlepszych wyników auto-
matyzacja pomiarów nie będzie uniwersalnym narzędziem 
znajdującym zastosowanie w każdym przypadku. Doświad-
czenie osób oraz czujność przy weryfikacji otrzymanych da-
nych pozwolą uchwycić granice zastosowań systemów, któ-
re będą już w pełni rozwinięte. Natomiast znacząco przy-
śpieszy to otrzymywanie danych na potrzeby prowadzonych 
analiz (testy wdrożonego oprogramowania pozwalają na 
odpowiedniej stacji roboczej zredukować czas analiz o oko-
ło 50%). Optymalizacja używanego sprzętu oraz odpo-
wiednie jego wykorzystanie obniży koszty realizacji pomia-
rów oraz umożliwi wykonywanie ich w większej liczbie.
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