R  TRANSPORT MIEISKI | REGIONALNY 04 2018

MICHAL DRZAL

mgr inz., Sybilla Technologies,

tel: +48 665 892 130, e-mail: michal.
drzal@sybillatechnologies.com

PIOTR OSTASZEWSKI

mgr inz., doktorant w Instytucie
Inzynierii Drogowej, Kolejowej i Trans-
portu, Politechnika Krakowska, Telefon:
+48 669 263 870, e-mail: piotr.
ostaszewski@hotmail.com

Niekonwencjonalne techniki
pomiarowe w modelowaniu ruchu!

Streszczenie: Celem artykulu jest przedstawienie autorskiego projektu
wprowadzenia algorytmu opartego o sieci neuronowe w zastosowaniu
do pomiaréw wykonywanych w transporcie. Jakos¢, ilo§¢ oraz sposéb
pozyskiwania danych bezposrednio przeklada si¢ na wyniki tworzo-
nych modeli symulacyjnych. Przeanalizowano rézne systemy (zaréwno
komercyjne, jak i autorskie), ktére sa uzywane do pozyskania danych
do modelowania. W wyniku réznych watpliwosci, niedostosowania
systeméw lub zbyt wysokich kosztéw, zaproponowano alternatyw-
ne rozwiazania, ktére moga wyeliminowaé prezentowane problemy.
Zaproponowano rozwiazania ograniczajace cze$¢ probleméw sygna-
lizowanych przez autoré6w w przedmiotowym zakresie. Testowe prace
uzasadnily wykorzystanie sieci neuronowych w pomiarach w transpor-
cie. Otrzymano wyniki pomiaréw testowych o dostatecznej zgodnosci
z rzeczywistymi obserwacjami oraz poréwnano je z wynikami systemdéw
dostepnych na rynku. Autorzy poddaja analizie dalsze wymagane prace
oraz mozliwosci udoskonalenia stosowanych rozwigzaf.

Stowa kluczowe: techniki pomiarowe, modelowanie, pozyskiwanie
danych, sieci neuronowe, uczenie maszynowe, automatyczne pomiary

ruchu w transporcie

Wprowadzenie

Réznego rodzaju pomiary w obszarze transportu sa pod-
stawg analiz istniejacych sieci transportowych oraz stano-
wig integralna czes¢ modelowania. Proces wykonywania
pomiardéw na przestrzeni wielu lat zmienial si¢ znaczaco.
Wciaz najczesciej stosowana metoda sa metody manualne.
Dotyczy to dokonywania pomiaréw na wyznaczonych po-
ligonach oraz manualnego zliczania obiektéw z nagrane-
go materialu wideo za pomocg konwencjonalnych kamer.
Pozyskiwanie wiarygodnych danych wsadowych na po-
trzeby tworzonych modeli jest nieodlaczna czescig proce-
su modelowania oraz w znaczacy spos6b wplywa na jakosé
wykonywanego modelu. W wielu publikacjach podkresla
si¢ problemy zwiazane z pozyskiwaniem danych w ramach
pomiaréw lub wrecz z brakiem mozliwosci pozyskania ich
w odpowiedniej jakosci. {1, 2, 3}. Wraz z rozwojem mo-
delowania i poprawy dokladnosci tworzonych modeli, wy-
magania w zakresie pozyskiwania danych sa coraz wicksze.
Zwigkszajaca si¢ liczba punktdéw oraz obszaréw w ramach
prac nad poszczegdlnymi projektami dyktuje potrzebe
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zwickszenia efektywnosci wykonywania pomiaréw oraz
skrocenia czasu ich przetwarzania. W komercyjnych oraz
naukowych projektach czesto znaczng cze$¢ kosztéw, zaso-
béw osobowych oraz czasu poswieca sie wykonywaniu od-
powiednich badan. Na rynku znajduje si¢ wiele rozwiazan
majacych na celu ulatwienie wykonywania pomiaréw oraz
skrécenie czasu ich realizacji. Nie wszystkie rozwiazania
odpowiadaja potrzebom wykonywanych pomiaréw w dzie-
dzinie transportu. Stosowane systemy sg czesto nieefektyw-
ne lub niedostosowane do realizacji takich zadan, szczeg6l-
nie, gdy realizowany zakres pomiardw jest krétkookresowy,
a wymagania ustawienia stanowisk pomiarowych sa bardzo
pracochlonne.

W artykule przedstawiono kilka przykladéw rozwiazan
dostepnych na rynku i zaproponowano wlasne rozwigzania z za-
kresu opracowania sprzetu pomiarowego oraz algorytméw
wspomagajacych zliczanie obiektéw z materialéw wideo.

Problemy i ograniczenia aktualnie stosowanych technik
pomiarowych w transporcie

Najprostsza dostepna technika pomiarowa sa manualne po-
miary wykonywane przez czlowieka. Metoda ta jest silnie
uzalezniona od warunkéw atmosferycznych oraz od kon-
kretnej osoby odpowiedzialnej za dany punkt pomiarowy.
Jest ona zaréwno najbardziej kosztowna, jak i pracochlonna
oraz stanowi znaczne wyzwanie organizacyjne, szczeg6lnie
w przypadku konieczno$ci wykonania pomiaréw w kilku-
dziesieciu punktach pomiarowych. Pomimo to jak do tej
pory jest to najszerzej stosowana technika pozyskiwania
danych pomiarowych. Metoda ta nie zapewnia mozliwo-
$ci weryfikacji materialu, a przy rosnacych stale kosztach
pracy staje sie coraz mniej oplacalna. W celu umozliwie-
nia weryfikacji otrzymanego materialu stosuje si¢ nagry-
wanie wideo danych poligonéw lub wyselekcjonowanych
miejsc. W wiekszosci przypadkéw stosuje sie konwencjo-
nalne kamery lub kamery CCTV. Jesli chodzi o manualne
sposoby pozyskiwania danych z nagranego materialu, to
takie rozwiazania sa wystarczajace. Niestety, chcac prze-
prowadzi¢ profesjonalna analiz¢ obrazu oraz wykonywanie
pomiaréw, to metody te posiadaja znaczgce wady. Typowe
kamery CCTV maja wbudowane algorytmy, ktére steruja
liczba nagrywanych klatek w danej sekundzie. Wiaze si¢
to z ich przeznaczaniem i najlepszg zdolno$cia do ograni-
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czania gromadzenia niepotrzebnego materialu wideo. Jak
wyniklo z przeprowadzonych testéw polegajacych na roz-
kladaniu materialu na poszczegélne klatki (zalozono nie-
zmienng liczbe klatek w sekundzie zgodna z liczba wstep-
nie okre§lona w oprogramowaniu), straty w czasie nagrania
wynikle z dziatania tych algorytméw wynosily okoto 1 min,
co przy nagrywaniu materiatu calodobowego stanowi zna-
czaca przeszkode.

W wiekszo$ci materialéw uzyskanych z konwencjonal-
nych kamer stosowany jest np. przeplot {4]. Polega on na
zapisie materialu wideo w sposéb naprzemienny za pomocg
linii parzystych badz nieparzystych (rys. 1)

Rys. 1. Przyktad przeplotu w materiale wideo
Zrodto: opracowanie wiasne

Przy analizie obrazu np. w celu pomiaréw predkosci,
zmienna liczba klatek w danej sekundzie oraz przeplot stoso-
wany w kamerach bardzo komplikuje mozliwosci prawidlo-
wego pomiaru oraz odpowiedniej obrébki uzyskanego mate-
rialu (np. artefakty). Dodatkowym czynnikiem dziatajacym
na niekorzy$¢ konwencjonalnych kamer jest obecno$¢ filtréw
podczerwieni, ktére sa zamontowane w obiektywach (wick-
sz0§¢ kamer CCTV posiada jednak funkcje ,,zdejmujaca” filer
podczerwieni — IR-CUT). Uniemozliwiaja one realizacje po-
miaru w warunkach stabego o$wietlenia.

Zastosowanie tradycyjnych metod nagrywania réwniez
rodzi pewne watpliwosci ze wzgledu na zasilanie i rozpo-
znawalno$¢ sprzetu dla innych oséb niezaangazowanych
w pomiar. W wiekszosci wymienione wyzej kamery zasila-
ne sa za pomoca napiecia 12V lub 240V, co komplikuje
rozmieszczenie sprzetu pomiarowego, wydluza przygoto-
wania i czas jego instalacji oraz znaczaco zwigksza jego roz-

miary. Rozpoznawalno$é sprzetu pomiarowego np. w przy-
padku wykonywania pomiaréw ruchu tranzytowego lub
pomiaréw predkosci na danym odcinku jest czesto czynni-
kiem majacym wplyw nasposéb realizacji pomiaréw. W przy-
padku odczytu rejestracji lub nagrania danego skrzyzowa-
nia, stosujgc tradycyjny statyw oraz kamere, znaczaco
zwickszamy szans¢ na zlokalizowanie przez osoby postron-
ne sprzetu pomiarowego oraz szybkie rozpoznanie realizo-
wanych przez niego funkcji. Czesto osoby rozpoznajgce ka-
mere zainstalowang na poligonie zmieniaja swoje zachowa-
nie, asytuacje przez nich stwarzane zagrazaja bezpieczeistwu
ruchu w obrebie miejsca wykonywania czynnosci pomiaro-
wych. Do czestych reakcji uczestnikéw ruchu w takich sy-
tuacjach naleza: zwalnianie, celowe omijanie miejsc obje-
tych pomiarem, zatrzymywanie si¢, blokowanie ruchu,
wzywanie stuzb porzadkowych, a nawet grozby pod adre-
sem os6b wykonujacych pomiar.

Podejmowane przez badaczy préby uzyskiwania do-
ktadnych danych pomiarowych przy zastosowaniu dostep-
nych systeméw sa bardzo utrudnione. Szczegélnie prace
dotyczace pomiaréw pieszych narazone sa na znaczne bledy
oraz utrudnienia w ich realizacji (rys. 2). Sama kalibracja
musi zosta¢ wykonana poprawnie i jest ona czasochlonna.
Przyklady realizacji pomiaréw ruchu pieszego przez bada-
czy podkreslaja pracochlonnos$é wykorzystywanych syste-
méw [5, 6, 7, 81

Ze wzgledu na opisane wyzej wady stosowania po-
wszechnie dostepnego w sklepach, tradycyjnego sprzetu do
nagrywania obrazéw wideo, niektére firmy komercyjne
zdecydowaly sie na opracowanie sprzetu, ktéry w wiek-
szym zakresie odpowiadalby potrzebom pozyskania wiary-
godnych danych (tj. np. Autoscope, Intellio, MioVision,
Wavetronix). W ramach prac prowadzonych na Politechnice
Krakowskiej, przy realizowanych projektach naukowo-ko-
mercyjnych, mozliwe bylo w warunkach praktycznych
zweryfikowanie czeSci dostepnego na rynku sprzetu.
Niektoére kamery oferowane na rynku (np. firma Autoscope)
ze wzgledu na swéj wyglad kojarzone sa przez kierowcow
z fotoradarami (rys. 3) oraz musza by¢ podpiete stale do
zasilania zewnetrznego, poniewaz odczyt tablic jest wyko-
nywany w czasie rzeczywistym. Potrzeba uzycia zasilania
pradem o wysokim napieciu w warunkach polowych zna-
czaco utrudnia realizacje pomiaru. Oprogramowanie do-
starczane do kamer umozliwia tez odczyt tablic z zadanego

Rys. 2.

Przyktad zaawansowania kalibracji
sprzetu potrzebnego do pomiaréw
ruchu pieszego

Irédto: [5, 8]

26




Rys. 3. Autoscope Pn-100 ANPR

Zrédto: opracowanie whasne

wczeSniej nagranego materialu wideo, ale odpowiednie
ustawienie konwencjonalnej kamery oraz odpowiednie
przygotowanie materiatu jest pracochlonne i bardzo wrazli-
we na bledy, a w dluzszym okresie nie daje zadowalajacych
wynikéw. Natomiast ustawienie na obszarze analizy detek-
toréw wykrywajacych obiekty powigzane jest czesto ze
wstepna kalibracja kamery przed wykonaniem pomiaréw,
co wymaga czasu i odpowiedniej dokladnosci oraz umozli-
wia, w niektérych przypadkach, tylko zapis zdarzeti w cza-
sie rzeczywistym i brak mozliwosci ponownego zweryfiko-
wania materialu.

Problemy zwiazane z kalibracja sprzetu pomiarowego i po-
prawnym wykrywaniem obiektéw znajduja réwniez po-
twierdzenie w literaturze {9}, Podczas badafn niepoprawne
(niewiarygodne) wyniki liczby zliczonych pojazdéw na skrzy-
zowaniu, uzyskano az na 40% analizowanych skrzyzowan.
Autorzy badan podkreslaja, ze stosowany przez nich sprzet
moze mie¢ zastosowanie do detekcji pojazdéw na skrzyzowa-
niu ale w przypadku dokladnego liczenia pojazdéw nie moz-
na mu zaufal. W przypadku zastosowania systemu MioVision
Scout mozemy méwi¢ o wyeliminowaniu probleméw doty-
czacych zasilania oraz instalacji kamery. System posiada spe-
¢jalnie opracowane wlasne zasilanie oraz maszt, a analiza ob-
razu wideo odbywa sie po nagraniu materialu wideo. Niestety
w przypadku analizy wideo uzyskany obraz z kamer
MioVision jest stabej jakosci, pozwala on na detekcje pojaz-
déw, ale znaczaco wplywa na jej jako$¢ oraz zasieg mozliwej
detekcji (rys. 4)

Uzycie radaréw montowanych na mobilnych masztach
nie wymaga wielu czynnosci zwiazanych z kalibracja.
Niestety duza wada tego typu systemu jest mozliwos¢ zli-
czania obiektéw tylko w danym przekroju oraz czesto brak
mozliwosci wykrycia pojazdu ze wzgledu na wzajemne
przestanianie si¢ pojazdéw.

Nie bez znaczenia sa koszty pozyskania komercyjnego
sprzetu do pomiaréw. Sa one bardzo duze. Koszt sprzetu
firmy Autoscope oszacowany dla skrzyzowania 4 — wloto-
wego — ksztaltuje sic w okolicach 20 tysiccy dolaréw [91,
natomiast zakup masztu oraz kamery MioVision to koszt
okolo 3-4 tysigce dolaréw. W przypadku systemu
MioVision nalezy takze uwzgledni¢ dodatkowe oplaty za
kazdy wystany material do analiz.

Wykonanie poprawnych pomiaréw ruchu eliminujg-
cych kompleksowo problemy zwiazane z ich realizacja jest
duzym wyzwaniem zaréwno dla badaczy, jak i dla oséb ko-
mercyjnie je realizujacych. Uzycie amatorskiego sprzetu do
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Rys. 4. Przyktadowy kadr podczas detekcji pojazdéw przez system MioVision
Irédto: [10]

wykonania pomiaréw taczy si¢ ze sporymi wadami i utrud-
nieniami w ich realizacji. Natomiast koszty zastosowania
profesjonalnego sprzetu czesto sa bardzo wysokie przy re-
alizacji pomiaréw np. w kilkunastu réznych miejscach jed-
nocze$nie. Uzycie profesjonalnego sprzetu pomiarowego
nie daje tez gwarancji uzyskania odpowiedniej jakosci wy-
nikéw. Wysokie wydatki na sprzet pomiarowy nie gwaran-
tuja otrzymania wszechstronnego sprzetu nadajacego sie do
pozyskania wickszosci danych pomiarowych potrzebnych
w procesach modelowania komputerowego. Bardzo rzadko
uwzglednia si¢ mozliwos$¢ pomiaru ruchu pieszego, a wigk-
sz0$¢ producentéw skupia swoje rozwigzania na pojazdach
kotowych.

Istniejace rozwigzania oraz problemy zwigzane

Z automatycznymi pomiarami w transporcie

Pomiary ruchu samochodowego oraz ruchu pieszych sg
dziedzina, w ktérej ciezko bylo stworzyé rozwiazanie zdol-
ne do automatycznego zliczania. Wynika to z fundamen-
talnych réznic pomiedzy ludzkg analiza obrazu a ta doko-
nywana przez maszyny.

Pierwsza rdznica jest réznica sprzetowa. W przeciwien-
stwie do ludzkiego wzroku, ktéry opiera si¢ na parze oczu
zapewniajacych widzenie stereoskopowe, wiekszos¢ dostep-
nych na rynku rozwiazan opiera si¢ na pojedynczej kamerze.
Tracona w ten spos6b informacja o relatywnej odleglo$ci po-
miedzy obiektami utrudnia rekonstrukcje tréjwymiarowe;
sceny i ustalenie pokonanej przez §ledzony obiekt trasy.

Druga réznica tkwi w ludzkim mézgu. Podczas gdy ma-
szyny operuja na dwuwymiarowych macierzach jasnosci pik-
seliw poszczegdlnych kolorach — czerwonym, niebieskim i zie-
lonym — to ludzie sa w stanie automatycznie dzieli¢ tréjwy-
miarowa scene na poszczeg6lne obiekty oraz dokonywac ich
klasyfikacji bez wykonywania §wiadomego wysitku.

Trzecia istotna roznica jest zdolnos¢ do tworzenia mode-
lu tréjwymiarowego sceny. Czlowiek, widzac nawet dwu-
wymiarowy obraz przedstawiajacy odcinek autostrady jest
w stanie bez wigkszych probleméw odtworzy¢é w glowie
zalezno$ci przestrzenne pomiedzy widocznymi obiektami,
w tym istniejace zrodla Swiatla. Ludzki mézg posiada réw-
niez wbudowany model fizyczny $wiata, ktéry potrafi wy-
ciagaé poprawne wnioski na temat obserwowanych obiek-
tow. Przykladem moze by¢ osoba, ktéra, przechodzac przez
scene, zostala na chwile przeslonieta przez filar lub samo-
chéd, ktéry przez chwile zostal przestoniety przez roslin-
no$¢. Czlowiek jest w stanie bez wysitku zauwazy¢, ze ma
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do czynienia z tym samym obiektem. W przypadku auto-
matycznych rozwigzan konieczne jest ponowne zidentyfi-
kowanie obiektu i sprawdzenie jego podobiefistwa z obiek-
tem, ktéry zniknal.

W zalezno$ci od poziomu sprzetowego rozwiazania
moze opieral si¢ ono wylacznie na systemie kamer lub réw-
niez wykorzystywac dodatkowe informacje o odleglosci do-
starczane przez dodatkowe czujniki. Przy analizie istniejg-
cych rozwiazafi skupiono sie na rozwigzaniach opierajacych
sie wylacznie na obrazie uzyskiwanym z kamer. Sa to roz-
wiazania, ktére znacznie lepiej nadajg si¢ do automatyczne-
go pomiaru ruchu, gléwnie ze wzgledu na tatwos¢ instalacji
oraz demontazu.

Wiekszos¢ istniejacych {111, {121, {13} rozwiazan opie-
ra si¢ na rozwiazaniach z zakresu widzenia komputerowego
(ang. computer vision), w ktérych algorytm, wedlug ustalo-
nych z gbéry krokéw, dokonuje ekstrakcji obiektdw.
Pierwszym krokiem jest segmentacja obrazu na czesci, kt6-
ra pozostaje niezmienna lub zmienia si¢ bardzo powoli (tlo)
oraz poruszajace si¢ w ramach sceny obiekty. Dla rozwiaza-
nia tego problemu utworzono kilka algorytméw przedsta-
wionych w publikacjach {14}, {151, {16}.

Na podstawie dokonanej segmentacji wybierane sg ob-
szary, ktére nie zostaly zaklasyfikowane jako tlo. Dla kaz-
dego obszaru obliczany jest zestaw statystyk, na podstawie
ktérych odfilerowywane sa obiekty, ktdre nie sg pojazdami
lub pieszymi. Takie podejscie relatywnie dobrze sprawdza
si¢ przy pomiarach ruchu, gdzie kamera znajduje si¢ bezpo-
srednio nad droga i jedynym jej zadaniem jest pomiar po-
jazdéw przejezdzajacych przez wybrany przekréj. Problemy
wystepuja, gdy analizowana scena posiada szybko zmienia-
jace sic oSwietlenie (pomiary o poranku lub péznym wie-
czorem, reflektory pojazdéw z sasiednich drég generujace
dodatkowe cienie). Dodatkowo wiekszo$¢ algorytméw nie
dokonuje semantycznej analizy rejestrowanych obiektdw.
Wnioskowanie opiera si¢ jedynie na rozmiarze zarejestro-
wanych obszaréw i dlatego jest bardzo podatne na bledy.
W zaleznosci od ustawienia kamery wymagana jest kali-
bracja parametréw zwigzanych z poszczegdlnymi klasami
obiektéw.

Jakosciowym skokiem w widzeniu maszynowym jest
zastosowanie sieci neuronowych. Jednym z pierwszych za-
stosowan bylo wykorzystanie w rozpoznawaniu odrecznie
napisanych liter {17}. Wraz ze wzrostem dostepnej mocy
obliczeniowej komputeréw sieci neuronowe zaczely byé
wykorzystywane do klasyfikacji obrazéw niskiej rozdziel-
czosci {18}. Szczegblnie konwolucyjne sieci neuronowe
[191, inspirowane mechanizmem dzialania ludzkiej kory
wzrokowej {201, okazaly si¢ byl szczegdlnie uzyteczne
w rozwiazaniu kwestii, z ktérymi ludzki mézg radzi sobie
bez wiekszego problemu. Do takich probleméw nalezy de-
tekcja w scenie i klasyfikacja pojazdéw oraz pieszych.

Konwolucyjne sieci neuronowe sa podstawowym kom-
ponentem w konstrukcji autonomicznych pojazdéw {211,
[22]. Gléwnym problemem przy konstrukcji tego typu po-
jazdéw jest zdolno$é¢ do szybkiego wyszukiwania w przy-
chodzacym strumieniu obrazéw podstawowych obiektéw:
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pojazdéw, znakéw drogowych, pieszych, rowerzystéw itd.
Dodatkowo algorytmy sa w stanie wyznacza¢ maski odpo-
wiadajace poszczegélnym obiektom wykrytym na obrazie
z kamery. Informacja ta pozyskana z kilku réznych kamer
moze postuzy¢ do oceny odleglosci stanowiska od obiektu.
Przy kamerach przeznaczonych do pomiaru ruchu zada-
nie jest analogiczne. Jedyna zasadniczg réznica jest roz-
mieszczenie systemu kamer. W przypadku autonomicz-
nych pojazdéw wzgledne polozenia oraz parametry kamer
sa dokladnie znane, w przypadku pomiaréw ruchu drogo-
wego wzgledne polozenie kamer moze znacznie sie r6znié.
Przy zastosowaniu systemu odrebnych kamer rodza sie
znaczne problemy z mozliwo$ciami instalacji sprzetu po-
miarowego. Znaczacym ulatwieniem w analizach jest sta-
cjonarne polozenie kamer wzgledem analizowanej sceny.

Rozwiazania wdrozone w pracach oraz propozycje mozliwe
do zastosowania
Rozwiazania techniczne dotyczace rejestrowania danych
punktéw w przestrzeni sa bardzo duze. Ze wzgledu na
istotne wady dotychczas stosowanych rozwigzani zostaly
zdiagnozowane dwa podstawowe elementy z zakresu sprze-
towej realizacji pomiaréw:
e podstawowe — zastosowanie innych typow kamer
z lepszymi przetwornikami obrazu,
e zlozone — kombinacja réznych systeméw wzajemnie
sie weryfikujacych /uzupelniajacych.

Podstawowe rozwiazanie moze bazowal na dotychczas
wykorzystywanych technologiach, jednoczesnie prezentujac
nowe funkgje, do tej pory nieuzywane w trakcie realizacji
pomiaréw w transporcie. Jedna z nich jest kamera stereo.
Jest to system bazujacy na dwéch kamerach oddalonych od
siebie 0 znana odleglo$¢, ktéry jest w stanie, poprzez analize
pozyskanych obrazéw, oszacowywa¢ odleglos¢ danych przed-
miotéw od siebie. Badacze znalezli zastosowanie tego syste-
mu dla pojazdéw autonomicznych {23}. Osiagnieto dobrg
zgodnos$¢ wykonanych pomiaréw z rzeczywistoscia, a zapre-
zentowane bledy sa na tyle male, Ze takie rozwiazanie moze
zostaé ujete jako modul mogacy zostaé wykorzystany w po-
miarach. Przyklad odczytu odleglosci za pomocg kamery ste-
reo zaprezentowano na rysunku 5.

Rys. 5. Przyktad odczytu odlegtosci z kamery stereo
Irédo: [23]
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Uzupelnieniem systemu kamer moglyby by¢ urzadze-
nia, ktére moga pracowad niezaleznie od warunkéw atmos-
ferycznych. Efektywnymi rozwiazaniami mogacymi ula-
twi¢ pozyskanie odpowiednich danych sa systemy oparte
na czujnikach ultradzwiekowych {24} oraz systemy oparte
na technice laserowej [25}. Przyklad dzialania systemu
opartego na systemie LIDAR zostal zaprezentowany na ry-
sunku 6. Zastosowanie uktadéw zlozonych z kilku techno-
logii ma jednak znaczace wady przy wykonywaniu pomia-
réw krotkookresowych badz pomiaréw w ciasnych obsza-
rach. Sg nimi: potrzeba dostarczenia zasilania calego systemu
oraz pracochlonnos¢ jego instalacji.

Rys. 6. Przyktad dziafania systemu opartego na technologii LIDAR
Ziréto: [26]

W ramach prowadzonych prac badawczych udalo sie
stworzy¢ kamere pomiarowa (rysunek 7), ktéra eliminuje
znaczaca wigkszo$¢ probleméw sprzetu do nagran wideo
dotychczas stosowanego do pomiaréw. Ze wzgledu na te-
stowy charakter opracowanego sprzetu mozliwe jest na
tym etapie wyszczeg6lnienie tylko jego gléwnych elemen-
téw. Podstawowym czynnikiem branym pod uwage bylo
dostosowanie kamery do mozliwosci zdalnego sterowania
oraz zarzadzania nia za pomoca sieci bezprzewodowej, co
eliminowalo czynnik ludzki podczas realizacji pomiardw.
Udalo si¢ to uzyskac za pomoca zaprogramowanego mikro-
komputera z odpowiednio dobranymi podzespolami.
Modut elektroniczny kamery zostal dobrany tak, aby za-
pewnié wysoka rozdzielczo$¢ uzyskiwanego materiatu, sze-
roki kat oraz mozliwo$¢ pozyskania materialu w warun-
kach niedostatecznego o$wietlenia. Kolejne wady, ktére
udalo si¢ zniwelowad, to wymiary sprzetu, jego zasilanie
oraz mozliwos¢ ciaglego nagrywania. Ze wzgledu na pelne
mozliwosci zaprogramowania mikrokomputera mozliwe
jest uzyskiwanie ciaglych nagrad bez ograniczen czaso-
wych. Podczas testéw opracowany sprzet bez problemu re-
alizowal 48 godzin ciaglego nagrywania bez potrzeby uzu-
pelniania zasilania. Ze wzgledu na zastosowanie réznych
elementéw elektronicznych, do opracowania odpowiednie-
go projektu jej obudowy, uzyto drukarki 3D. Dzieki temu
uzyskano ksztalt urzadzenia, ktéry nie kojarzy si¢ z trady-
cyjnymi kamerami.

Rys. 7.
. Zaprojektowana kamera
Zrodto: opracowanie wiasne

Autorzy artykulu podjeli prace na materiale uzyskanym
po wykonaniu pomiaréw, a nie w ich trakcie, ze wzgledu na
oszczednosci w zakresie sprzetowym (mniejsze wymagania
dla sprzetu) oraz mozliwo$é pdzniejszej weryfikacji mate-
riatu. Biorac pod uwage algorytm automatycznie zliczajacy
pojazdy, zdecydowano si¢ na uzycie oraz wytrenowanie
konwolucyjnej sieci neuronowej do rozpoznawania obiek-
téw kluczowych w pomiarach wykonywanych w transpor-
cie przy jednoczesnym zalozeniu, ze system kamer bedacy
zrodltem obrazéw jest stacjonarny.

Trenowana sie¢ neuronowa opiera swoja architekture na
publikacji Facebook AI Research (FAIR) {27]. Proces de-
tekeji obiektéw na ramce koncepcyjnie sklada sie z naste-
pujacych etapow:

e generowanie prostokatéw zawierajacych regiony

z potencjalnymi kandydatami na obiekty;

o Kklasyfikacja kazdego z prostokatow (przyporzadkowa-
nie do klasy: samochéd osobowy, samochdd ci¢zarowy,
pieszy) wraz z dodaniem numerycznej miary okreslaja-
cej pewnos¢ klasyfikacji (w zakresie od 0 do 1);

e generacja maski pokrywajacej wylacznie piksele przy-
porzadkowane do obiektu w ramach prostokatéw, co
do ktérych algorytm jest pewny ich klasyfikacji (sa
klasyfikowane z pewnoscia wyzsza niz 0.7).

Wytrenowana sie¢ neuronowa jest w stanie znajdowac
obiekty w kazdej klatce filmu. Osobna kwestia, ktéra zo-
stanie uwzgledniona w planach dalszych prac, jest powiaza-
nie obiektéw w kolejnych klatkach. Jest to kluczowe przy
wyznaczaniu trasy, po ktérej przemieszczal si¢ obiekt w sce-
nie, i pozwala na precyzyjne pomiary ruchu.

Testowe wyniki zastosowanego sprzetu oraz oprogramowania
Opracowany sprzet zostal przetestowany w réznych wa-
runkach atmosferycznych oraz sprawdzono rézne mozli-
wosci nagrywania. Sredni blad, biorac pod uwage zakla-
dana liczbe klatek, wyniésl 0,04% przy rozdzielczosci
FullHD. Jest to blad pozwalajacy na analizy materiatu
wideo bez przeszkéd i umozliwia otrzymywanie dobrych
wynikéw zastosowanych algorytméw. W ramach pro-
wadzonych testéw wykonano prébne nagrania w kilku-
dziesieciu réznych lokalizacjach. Do dalszych analiz wy-
selekcjonowano kilkadziesigt zréznicowanych poligonéw.
Odczytéw dokonano zaré6wno na pojazdach, jak i na pie-
szych. Zestawienie prezentujace typy materialéw zostalo
przedstawione w tabeli 1.
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Tabela 1
Zestawienie przeanalizowanych typow materiatow wideo
Typy materiatow Liczba analiz
Piesi przechodzacy przez waski przekroj 3
Piesi przechodzacy przez szeroki przekroj 2
Pojazdy — skrzyzowanie 9
Pojazdy — przekroj drogi 6
Pojazdy — inne (np. pasy wyfaczenia/pasy do skretu) 8
Suma 28

Zrédio: opracowanie wiasne

W ramach prowadzonych testowych prac zdecydowa-
no sie na wyprébowanie nie tylko elementéw wykrywajg-
cych pojazdy, ale takze sklasyfikowania wykrywanych po-
jazdow. Wyniki kategoryzacji pojazdéw przez algorytm sg
zadowalajace, ale napotkano na znaczace problemy
w przypadku odczytu pojazdéw dostawczych oraz malych
pojazdéw ciezarowych. Pojazdy te sa czesto bardzo zblizo-
ne wymiarami, co powoduje bledne odczyty algorytmu.
W przypadku duzych réznic wymiarowych kategorii po-
jazddw, jak pojazdy osobowe, motocykle czy samochody
ciezarowe, algorytm dziala poprawnie. W przypadku pie-
szych, podobnie jak w innych pracach cytowanych w arty-
kule, jednym z najwickszych probleméw bylo wzajemne
przestanianie sie pieszych i takie sytuacje rodzily najwiecej
bledéw odczytu. Moze to zostaé wyeliminowane przez od-
powiednie Sledzenie pieszych oraz ustawienie obiektywu
kamery jak najwyzej nad glowami pieszych. Przykladowe
zrzuty ekranu prezentujgce rozpoznawanie obiektéw (po-
jazdéw oraz postaci ludzkich) zostaly przedstawione na
rysunkach 8 1 9.

Problemem przy analizie obrazu okazala si¢ pora dnia
lub niepozadane zmiany koloréw wystepujace na obrazie
np. cieni. Ze wzgledu na rézne odblyski swiatel, staba wi-
docznos¢ bryl pojazdéw oraz ograniczenia sprzetowe al-
gorytm wykrywajacy obiekty nie byl w stanie poprawnie
poradzi¢ sobie z taka liczba zaklécen. Wykazano, ze wy-
stepuja znaczace roznice w wykrywaniu obiektéw na wyty-
powanych materiatach ze wzgledu na warunki pogodowe
i o$wietleniowe. Drugorzednym elementem powodujacym
ewentualne bledy byt typ analizowanego materialu — blad
ten byl na tyle maly, ze zdecydowano sie na prezentacje
bledéw dotyczacych warunkéw atmosferycznych/o$wietle-
niowych. Wyniki wykrywania pieszych dotycza tylko i wy-
taczenie dobrych warunkéw pogodowych i os$wietlenio-
wych. Na te warunki natezenie ruchu pieszego jest bardzo
wrazliwe.

Pomimo bledéw odczytu algorytmu w warunkach
zmroku oraz cieni na jezdni wyniki pracy algorytmu sg
obiecujace. Bledy osiagane przez dzialajacy algorytm w do-
brych warunkach atmosferycznych oraz dla ruchu pieszego
pozwalaja na otrzymanie wynikéw poréwnywalnych z wy-
nikami otrzymywanymi w przypadku manualnego zlicza-
nia materiatu przez ludzi (rys. 10). Biorac pod uwage kon-
tynuowanie prac nad algorytmem oraz zakladane polepsze-
nie parametréw sprzetowych, mozna stwierdzié, ze
uzyskiwanie poprawnych wynikéw w wickszosci przypad-
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Rys. 8. Przyktad wykrywania pojazdow przez przedstawiany algorytm
Zradto: opracowanie wasne

Rys. 9. Przyktad wykrywania pieszych przez przedstawiany algorytm
Irédto: opracowanie wiasne

Btad procentowy - wykrywanie obiektow
25%
20%
15%
10%
5%

0%

Pojazdy -Zmrok Pojazdy - Ciert Pojazdy - Pogodnie Piesi

—O— Procent btedu

Rys. 10. Wykres btedow wykrywania obiektow w zaleznosci od typu obiektu oraz warunkéw
pogodowych
Zrodto: opracowanie wiasne

kéw lokalizacji punktéw pomiaréw jest mozliwe. Pozwoli
to znacznie zaoszczedzid czas przeznaczony na opracowanie
pomiaréw i otrzymadé wiarygodne dane, na ktérych mozna
oprze¢ dalsze tworzenie i kalibracje modelu.

Podsumowanie i dalsze prace

Opracowany sprzet oraz nowatorskie zastosowanie sie-
ci neuronowych przyniosty zaskakujaco dobre rezultaty.
Poréwnujac probne wyniki z wynikami uzyskiwanymi
przez komercyjne firmy z duzym zapleczem finansowym
[281, uzyskano lepsze zgodnosci otrzymywanych danych.
Uzyskane wyniki potwierdzaja zalozenie, ze konwolu-
cyjne sieci neuronowe moga z powodzeniem zostal wy-
korzystane w obszarze pomiaréw ruchu drogowego oraz
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pieszych. W ramach dalszych prac zostanie zastosowana
procedura pozwalajaca wyznaczal trase obiektéw wykry-
wanych na poszczegdlnych klatkach. Przy pojedynczej
kamerze trasa ta bedzie jedynie zlokalizowania w dwu-
wymiarowym ukladzie wspélrzednych projekcji obrazu
na matrycy kamery. Przy wykorzystaniu systemu kamer
(np. za pomoca kamer stereo) bedzie mozna pokusic sie
o probe wyznaczania tréjwymiarowej lokalizacji $ledzo-
nych obiektéw w ramach sceny. Warto zauwazyd, ze do
pomiaru natezenia ruchu przez wybrany przekrdj, przy
wystarczajaco wysokim umieszczeniu, wystarczy poje-
dyncza kamera, i odtwarzanie tréjwymiarowej lokalizacji
w scenie nie bedzie konieczne.

W przypadku powodzenia dalszych prac badawczych
czynnik ludzki wykorzystywany w procesie pozyskania da-
nych/informacji o transporcie bedzie ograniczony do mini-
mum. Pomimo duzych mozliwosci technologicznych oraz
coraz bardziej skomplikowanych algorytméw implemento-
wanych w celu uzyskania jak najlepszych wynikéw auto-
matyzacja pomiaréw nie bedzie uniwersalnym narzedziem
znajdujacym zastosowanie w kazdym przypadku. Doswiad-
czenie 0s6b oraz czujno$é przy weryfikacji otrzymanych da-
nych pozwola uchwyci¢ granice zastosowan systemoéw, kt6-
re beda juz w pelni rozwinigte. Natomiast znaczaco przy-
$pieszy to otrzymywanie danych na potrzeby prowadzonych
analiz (testy wdrozonego oprogramowania pozwalaja na
odpowiedniej stacji roboczej zredukowac czas analiz o oko-
fo 50%). Optymalizacja uzywanego sprz¢tu oraz odpo-
wiednie jego wykorzystanie obnizy koszty realizacji pomia-
réw oraz umozliwi wykonywanie ich w wiekszej liczbie.
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