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ANOTACE

Préace se zabyva analyzou metod sbéru dopravné-inzenyrskych dat ve mésté Pardubice.
Dopravni analyzy se v Pardubicich provadi pomoci systému videodetekce s naslednym
vyhodnocenim v softwaru BriefCam. Pro stanoveni spolehlivosti tohoto softwaru byly vybrany
Ctyti lokality, ze kterych se potidily kamerové zdznamy za riznych svételnych podminek, které
byly vyhodnoceny pomoci ru¢niho scitani. Byla zjiStovéana spolehlivost detekce chodcil,
cyklistti a druhii vozidel. Takto ziskané vysledky byly porovnany s vysledky ze softwaru. Na

zaveér bylo provedeno vyhodnoceni.

KLICOVA SLOVA

dopravni prizkum, pozemni komunikace, intenzita, dopravni detektory, software BriefCam,
spolehlivost

TITLE
Analysis of methods of collecting traffic-engineering data in the urban environment
ANNOTATION

The thesis deals with the analysis of methods of collecting traffic-engineering data in the
city of Pardubice. Traffic analyses in Pardubice are performed by a video detection system with
subsequent evaluation in the BriefCam software. To determine the reliability of this software,
four locations were selected from which camera recordings was taken under different lighting
conditions, which were evaluated by manual addition. The detection reliability of pedestrians,
cyclists, types of vehicles was tested. The results obtained this way were compared with the

results from the software. In conclusion an evaluation was performed.
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P
UVOD

Dopravni prizkum jakozto zjiStovani a statistick¢ Setfeni zakladnich dopravnich
charakteristik, kdy je potieba data ziskat a nasledn¢ vyhodnotit, je velmi diilezitou soucasti pro
analyzu stavajiciho stavu na pozemnich komunikacich nebo pro navrh zlepseni a modernizaci
pozemnich komunikaci a kiiZzovatek. Zptisoby sbéru dat jsou prvotni fazi, pti které ziskame
nebylo mozné pouzit specialni technické zatizeni jako jsou indukéni smycky, hadice umisténé
v konstrukci vozovky, radarové ¢i infracervené detektory a v neposledni fadé vyuziti
videokamer s naslednym softwarovym vyhodnocenim potizeného kamerové zaznamu, byla
nejdostupnéjsi a nejjednodussi metoda ru¢niho s¢itdni. Postupem cCasu a neustdlému vyvoji
novych technologii jsme vS§ak obdrzeli propracované pfistroje, které dokazi ulehcit praci a také

Cas pii ziskavani t€chto hodnot a zdokonalit tak jejich vypovidajici hodnotu.

Tato bakalatska prace se zabyva analyzou metod sbéru dopravné-inZzenyrskych dat. Prvni
¢ast je zaméefena na popis oboru dopravniho inZenyrstvi a s nim spojenych zékladnich pojma.
Druha kapitola obsahuje dosavadni poznatky o dopravnich detektorech, které se v soucasnosti

daji vyuzivat pro zisk téchto dat.

Praktickd cast se zabyva zjisStovanim a popisem systémi, které jsou v Pardubicich
vyuzivany pro sbér dopravné-inZenyrskych dat. Jsou zde popsany systémy videodetekce,
indukéni smycky pro monitoring cyklistické dopravy, indukéni smy¢ky pro fizeni svételnych
signalizacnich zafizeni a detektory, pouzivajici se v rdmci projektu Smart Parking. Hlavnim
cilem této Casti je vyhodnoceni spolehlivosti analyzy objekti v softwaru BriefCam, a to za
ruznych svételnych podminek. Byly vybrany ctyfi lokality, ze kterych byly pofizeny kamerové
zaznamy z brzkych rannich hodin a nasledné ze stejnych kamer byly potizeny zdznamy za
jasného pocasi. Vysledkem bude tedy ptesnost ¢i chybovost pouZivanych pfistroji a softwaru,
v rdmci dané metody a tim padem urcit, zda je tento systém vhodny pro co nejptesnéjsi zjisténi
dopravné-inZenyrskych dat, které budou slouzit jako podklad v rdmci dopravniho planovani a

projektovani dopravnich staveb.

Cilem bakalarské prace je vyhodnoceni identifikace silnych a slabych stranek
jednotlivych systémi a u vybranych systémil jejich porovnani v referen¢nim meéfenim ve

vybranych profilech.
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1 DOPRAVNI INZENYRSTVI Z POHLEDU DOPRAVNICH
PRUZKUMU

Prvni kapitola se zamétuje na teoreticky popis dopravniho inzenyrstvi (DI), dopravniho
proudu a jeho charakteristik. Déle se v této kapitole pojednava o dopravnich priazkumech, jak

se definuji, Cleni a za jakym ucelem se tyto prizkumy provadéji.

1.1 Dopravni inZenyrstvi

DI je jeden z mnoha obort védy, jez se soustiedi na studium, priizkum a prognozu jevu a
zakonitosti v dopravé se zaméfenim na komunikace. DI vytvaii podklady pro silnicni planovani
a nasledné projektovani silnicnich staveb, ale také zlepSeni samotného feSeni dopravy na jiz

existujicich komunikacich, a to s okamzitou platnosti anebo s vyhledem do budoucna [1].

Jedna se o pomérn¢€ mlady védni obor, ktery byl vy¢lenén v USA ve 30. letech 20. stoleti
ze silniéniho inzenyrstvi, kdy v této dobé dochazelo k masivnimu rozvoji silni¢ni dopravy.
V Evropé zapocal tento automobilovy ,boom®™ po 2. svétové valce, mezi padesatymi

a Sedesatymi lety 20.stoleti [2].

Cilem DI, jak jiz bylo zminéno v prvnim odstavci této kapitoly, je vytvorit vhodné
podklady pro silni¢ni pldnovani. V praxi to znamend naptiklad spravné zvolit kategorii
a popiipadé tfidu navrhované komunikace (dalnice, silnice, mistni komunikace a ucelové
komunikace). Dal$im klicovym prvkem je névaznost a uréeni jednotlivych krokt vystavby.
Vytvati podklady pro silni¢ni projektovani, pomoci kterych dokazeme urcit potiebné navrhové
prvky, jako jsou navrhova a smérova rychlost, minimalni hodnoty polomé&ra oblouki, klopeni
vozovky, rozhledy pro zastaveni a predjizdéni a odvodnéni. Zaméfuje se na uplatnéni
okamzitych dopravnich feSeni s cilem co nejefektivnéji vyuzit nynéj$i dopravni zafizeni
s rostoucimi naroky na dopravu. Dal§im cilem DI je nalézt vyhledové dopravni feSeni v podobé¢

stavebnich Uprav a navrhu pfestavby stavajiciho stavu [2].
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Silni¢ni doprava je velmi specifické a aby bylo dosazeno vyse uvedenych cild, je nutné
mit zakladnimi informace o dané komunikaci. Ctyfmi zakladnimi okruhy jsou: uZivatelé
komunikace (kdo komunikaci pouzivd), dopravni charakteristiky (informace o pribchu
dopravy-rychlost vozidel, rozméry a kapacita, moznost parkovani, nehodovost apod.), dopravni
prizkumy (zmapovani dopravniho proudu a jeho zmén v prostoru a daném ¢asovém horizontu)

a dopravni prognézy (predikce vyhledovych charakteristik dopravniho proudu v budoucnosti)

[2].

1.2 Dopravni proud

Dopravni proud je proud jednotlivych vozidel, ktera se pohybuji v urcitém sméru, a to
v podminkach stavebniho usporadani komunikace (5irkové pomeéry, vedeni trasy) [3]. Dopravni
proud se sklada z riznych druht vozidel, z nichz kazdy ma specifické vlastnosti. Dilezitymi
faktory ovliviujici dopravni proud jsou: fidi¢ a jeho stav (fyzicky i psychicky), vozidlo a jeho
technicky stav, dopravni cesta (parametry a technicky stav), prostiedi (dostate¢né rozhledy,

vvvvvv

dopravni proud (intenzita, skladba) [4].

1.2.1 Charakteristiky dopravniho proudu

Hlavnimi charakteristikami dopravniho proudu jsou: intenzita, hustota a rychlost.

Intenzita (I) je definovana pro vozidla jedouci stejnym smérem jako pocet vozidel,
projizdejicich urcitym profilem (iisekem) komunikace za casovou jednotku [2]. Nejcastéji
pouzivanymi jednotkami intenzity jsou vozidla za hodinu (hodinova intenzita), nebo ve
vozidlech za den (denni intenzita), miZzeme vSak dle potfeby méfit v libovolném casovém
intervalu, napiiklad vozidla za minutu atd. Jedna se o nejvice sledovanou charakteristiku
dopravniho proudu, kterd nam ukaZe kapacitu dané komunikace, to znamena nejvétsi intenzitu,

kterou je schopna komunikace pfevést.

Vypocita se tedy dle vzorce (1), jako pocet vozidel, které projedou danym tsekem za
jednotku Casu.
I = % [voz/hod] popft.[voz/den] (1)

Kde:
N...méfené tidaje=pocet vozidel

t...jednotka Casu
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Dal8imi parametry, které Ize urcit z intenzity jsou: Casovy odstup a stfedni Casovy odstup.
Casovy odstup se definuje jako uplynuly &as po projeti dvou za sebou jedoucich vozidel uréitym
mistem vozovky, vyjadiuje se v sekundéach. Stfedni ¢asovy odstup je zprimérovanou hodnotou

vSech Casovych odstupt a jednotkou jsou [s/voz] [2].

Hustota (H) je pocet vozidel, jedoucich jednim smérem, zaznamenany v urcity okamzik
a vztazeny na jednotkovou délku komunikace [2]. NejCastéji se vyjadiuje ve vozidlech na
kilometr nebo ve vozidlech na 100 metrt. Podle hustoty se také hodnoti tiroven kvality dopravy.
Pro tidice je tedy nejvyhodnéjsi co nejmensi hustota na daném tseku, kterd umozni neruSeny

pohyb vozidel. Vypocita se dle vztahu (2).
H= % [voz/km] (2)

Kde:
N...méfené tidaje=pocet vozidel
1...délka useku

Dal$imi parametry, které 1ze urcit z hustoty jsou: délkovy odstup a stiedni délkovy odstup
[2].

Rychlost (V) je nejkomplikovanéjsi charakteristikou dopravniho proudu. RozliSujeme

rychlost stfedni bodovou a stfedni okamzZitou, které se 1i8i rozdilnym zplisobem méfenim [2].

Stfedni bodova rychlost (V1) je primérna hodnota rychlosti dil¢ich rychlosti, které byly

naméfeny v daném misté komunikace za urcity €as [2]. Vypocita se dle vztahu (3).

Vi=53 Vi [knvh] 3)
Kde:
N...méfené tdaje=pocet vozidel
V}i...bodova rychlost jednotlivého vozidla

Stiedni okamzita rychlost (V,,) je rychlost, kterd vychazi z priméru rychlosti vozidel,
nachdzejicich se na daném tseku v dany casovy okamzik [2]. Oproti stiedni bodové rychlosti

vSak neni tak snadno zjistitelnd, protoze v dany okamzik potfebujeme znat rychlosti vSech

vozidel na méfeném useku. Vypocita se dle vztahu (4).
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Kde:

1
Vin = 5 Zitty Vi [kn/h] )

N,;...méfené udaje=pocet vozidel na vymezeném useku drahy

V ni- .. okamzita rychlost jednotlivého vozidla
1.3 Dopravni prizkum

Pod pojmem dopravni prizkum (DP), rozumime vSechny ¢innosti, které¢ je nutno provést
pro ziskani co nejvice informaci o silni¢ni anebo jakékoliv jiné dopraveé a také o dopravnich
zatizenich [4]. Dopravni prizkumy jsou neodmyslitelnou soucasti dopravniho planovani
a projektovani, ale také modernizaci ¢i rekonstrukci stavajicich pozemnich komunikaci.
U silni¢nich dopravnich priizkumi je klicové obecné zjistit pocet a druh dopravnich prostiedki
(napfiklad: motocykly, osobni automobily, ndkladni automobily, autobusy atd.) pohybujicich

se po dané dopravni ceste. Zjist'uji se také pocty chodcti a cyklistt [5].

Cilem DP je ziskat kvalitativni a kvantitativni data o dopravé [5]. S jistotou nelze fict, Ze
kazdy DP je absolutné spolehlivy. Pro zajiSténi co nejvyssi divéryhodnosti téchto prizkumd,
je tfeba dbat na zasady provadéni (viz TP 189). Dale je zapotiebi spravného vyuziti
matematické statistiky a pravdépodobnosti, tak aby byla zajisténa vérohodnost sledovanych dat

[2]. Relevantni DP musi byt schopen ndm odpovédét na nize uvedené otazky: [4]

e Kolik? ...intenzita vozidel, chodct ¢i cyklist

e Odkud a kam? ...informace o zdroji a cili dopravy, urcuje smer dopravniho proudu,
podle poZadované piesnosti se zdroj a cil dopravy urcuje napt. z mésta do mésta, z obce
do obce, z ulice do ulice a z méstské Casti do ndkupniho centra atd.

e  Kudy? ...po jaké komunikaci se sledované objekty pohybuyji

e Kdy?...vyznamny ukazatel intenzity dopravy a dopravniho zatiZeni v ur¢itém ¢asovém
rozmezi, tj. hodina, den, tyden, mésic nebo rok, pomoci kterého lze snadno urcit
dopravni nerovnosti (dopravni Spicka a dopravni sedlo)

e Cim? ...udavéa strukturu dopravniho proudu (osobni vozidla, nakladni automobily,
motocykly, MHD, lze sem zahrnout cyklisty 1 pési)

e Proc?...zajakym ucelem lidé cestuji (prace, vzdélani, 1¢kaf, urady, sport, kultura a jiné)

e Vjaké kvalité? ...doba trvani cesty, rychlost dopravniho proudu, kolikrat byl tidi¢

nucen zastavit, kvalita pozemni komunikace
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Od téchto predpokladi se odviji asova (doba méteni v terénu) a technickd (pfistrojova)
narocnost pii sbéru dat i pfi jejich vyhodnoceni. Ve vétSin€ pripadi ndm DP neposkytne presné
aucelené informace o dané dopravni situaci, to mizeme eliminovat tim, Ze si sestavime priority

a vystupy, které chceme prizkumem ziskat [2].

1.3.1 Rozdéleni dopravnich prizkumi

DP mizeme délit podle raznych hledisek. Mizeme je rozd¢lit napiiklad podle druhu
dopravy na silni¢ni, zZelezni¢ni, leteckou, vodni ¢i cyklistickou. Jelikoz je tato bakalarska prace
zaméfena na sbér DI dat na pozemnich komunikacich, je zde uvedeno pouze ¢lenéni DP

tykajicich se pozemnich komunikaci.

Schéma ¢lenéni a popis dopravnich prizkumi na pozemnich komunikacich dle [2]:

Clenéni dopravnich préizkum( na
pozemnich komunikacich

Podle poctu a
rozmisténi scitacich
stanovist

Podle zpUsobu Podle rozsahu
provadeéni zjistovani

Podle pravidelnosti Podle zjistovanych
jejich vykonavani charakteristik

-Generalni -Prizkum intenzity -Bodovy prizkum

-Pfimé metody -PrGzkum obecného
-Ovérovaci -Smérovy prizkum -Trasovy prizkum souboru

-Nepfimé metody
-Kordonovy -Priizkum
-Prlizkum rychlosti prizkum vybérového
souboru

-Uc¢elowy intenzit

-Specialni prizkumyj -Plosny prizkum

- Generalni prizkum slouzi ke zjisténi informaci o veskerych druzich dopravy, provadi se za
ucelem poznani soucasného stavu a také ke zjisténi udaji nezbytnych pro prognézu dopravy.

Realizuje se v rozmezi v asovém horizontu 8-10 let.

- Ovérovaci prizkum se realizuje za ucelem permanentniho pozorovani zmen, ale také vyvoje

dopravnich charakteristik vSech druhii dopravy.

- Ucelovy prizkum vychézi z potieb, které jsou nezbytné pro pldnovani, organizaci a fizeni

dopravy. Tyto potieby tedy urcuji rozsah, metodu a zpracovani vysledkti daného prizkumu.

- Prizkum intenzity se provadi za ti€elem ziskani informaci, kolik vozidel projede ptislusSnym

profilem komunikace za urcity cas.
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- Smérovy prizkum intenzit spociva ve zjiStovani poc€tu vozidel za jednotku casu, které

projedou mezi ur¢itymi zdroji nebo cili.

- Priizkum rychlosti se provadi pro zjisténi rychlosti vozidel v dopravnim proudu, jedna se

napiiklad o okamzitou, cestovni a jizdni rychlost.

- Specialni priizkumy se realizuji za ucelem zjisténi atypickych dopravné-inzenyrskych udaju,
mezi které patfi napiiklad cas, ktery uplyne pii nastupu a vystupu cestujicich z hromadné

dopravy, méteni hluku a exhalaci atd.

- Bodovy prazkum se provadi pouze na jednom stanovisti nebo na vice stanovistich, bez

jakékoliv navaznosti na sebe.

- Trasovy priizkum se realizuje na stanovistich, rozmisténych podél trasy, na které zjiSt'ujeme

zakladni informace o dopravnim proudu.

- Kordonovy prizkum se provadi na vjezdech nebo vyjezdech ze sledovaného tizemi. Timto

druhem prizkumu se tak sleduji zdrojové a cilové vztahy.

- Plo$ny prizkum se uskutecnuje tak, ze stanovisté jsou umisténa jednak po celém obvodu
sledované oblasti, tak 1 uvnitf, aby byla zaru¢ena moznost zjiSténi vnitrooblastnich a

mezioblastnich vztahu.

- Pfimé metody pro zjiStovani intenzity dopravy jsou napiiklad metody ru¢niho scitani ¢i

pouziti poloautomatickych nebo automatickych detektort.

- Neptfimé metody pro zjisStovani intenzity dopravy jsou naptiklad metody provadéné anketou

¢1 dotaznikem.

- Prizkum obecného souboru spociva v pozorovani vSech ucastnikil silni¢niho provozu, u

kterych se zjistuje dany dopravni jev.

- Prizkum vybérového souboru spociva v pozorovani pouze vybranych ucastnikd silni¢niho

provozu, pti¢emz z vysledkll z tohoto pozorovani se usuzuje na vlastnosti zdkladniho souboru.
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1.3.2 Prizkum intenzity silni¢ni dopravy v méstském prostiedi

Prizkum intenzity dopravy se tedy provadi za Ucelem zjisténi poctu dopravnich
prostiedkli nebo osob, které projedou nebo projdou danym usekem za jednotku ¢asu. Intenzita
dopravy je kli¢ovy podklad pro dimenzovani, poznani ¢asovych zavislosti na dané¢ komunikaci
a v neposledni fadé naptiklad podé predstavu o nezbytném poctu séitacii v ptipadé provadéni

ruc¢niho prizkumu [3]. Tyto prizkumy Ize provadét metodami pfimymi a nepiimymi [2].

Rucni s¢itani je jedna z moznych metod a co se ty¢e narocnosti na technické vybaveni
nejdostupnéjsi metoda provadéni DP. K tomuto druhu dopravniho prizkumu je tieba nalezité
vyskolend osoba, které¢ bude DP provadét, papirovy formulédi a zapisovaci pomucky. Scitaci
zaznamenavaji carkou kazdy prhjezd dopravnich prostfedkii do pfedem pfiipraveného
papirového formulare (viz. Obrazek 1), ve kterém jsou rozd€leny druhy vozidel. U ru¢nich
prazkumt hraje dulezitou roli lidsky faktor, zejména u prizkumi trvajicich delsi dobu, ale také
pti vysokych intenzitach. Dochazi tedy k inavé a mozné nepozornosti s¢itaci a tim padem neni

takto provedeny DP zcela relevantni [6].

Dal$im moznym zptisobem zaznamenani prujezdu vozidel je uzitim nahravaciho zatizeni,
kdy kazdy prtjezd nahlasime [6]. Nejjednodussi je pouziti napiiklad mobilniho telefonu
vybavenym zvukovym zaznamnikem, ktery v dneSni dob¢ vlastni téméf kazdy. Stejné jako u
zapisu do papirového formulafe, se zde zaznamenavd druh a smér prujezdu vozidel. Pii
zpracovani takto pofizené¢ho zaznamu, je vyhodou moZnost zjiSténi Casovych rozestupl

projizdéjicich vozidel.

scitaci | od do SMER 1: Celkem | Od do SMER 2: | Celkem -
Cmic)

LIST csD

2020

Datum:

Cislo silnice:

Cislo seku:

wedl/a

Obrazek 1 Vzor séitaciho listu z celostatniho s¢itdni dopravy v roce 2020 [7]
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Od roku 2016 se vsak celostatni s¢itani dopravy (CSD) provadi pomoci mobilni aplikace,
ktera nahradila dfive pouzivané papirové formulate. V aplikaci jsou rozdéleny jizdni pruhy a
pod kaZzdym jizdnim pruhem je seznam kategorii vozidel (viz. Obrazek 2). Po kazdém prijezdu
vozidla tedy staci kliknout na ikonu kategorie piislusného dopravniho prosttedku, ktery prave
projel danym jizdnim pruhem. Klasické papirové formuléie pro s¢itani byly pouze jako zalozni
varianta. Na silnicich s vétsi intenzitou dopravy, je zapotiebi az ¢tyfech scitact [8]. Pravé
z diivodu vétsich intenzit na dané komunikaci, Ize v aplikaci nastavit jaké kategorie vozidel
bude kazdy sc¢ita¢ zaznamenavat. Jeden s¢ita¢ bude mit na starost vSechny druhy nakladnich
vozidel a druhy osobni automobily. Dalsi vyhodou této aplikace je, Ze vas pomoci GPS naviguje

na pridéleny usek sé¢itani, takze se nemize stat, ze by se s¢itani provadélo na Spatném misté [9].

m—
- —
gEMANS

Obrazek 2 Mobilni aplikace pro s¢itani dopravy [8]
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2 POPIS DOPRAVNiICH DETEKTORU

Tato kapitola popisuje dostupné dopravni detektory, pouzivajici se pro sbér DI dat a
poskytuje tak piehled metod, pro zjistovani intenzity dopravy jakozto hlavni charakteristiku
dopravniho proudu. DI data se ziskdvaji pomoci dvou druht detektorti, a to intrusivnimi a

neintrusivnimi detektory.

2.1 Intrusivni detektory

Intrusivnimi detektory rozumime ty detektory, které vyzaduji zasah do vozovky. Instalace
detektoriim. Jelikoz vétSina intrusivnich detektort zlstdva soucasti vozovky, je vhodné je

vyuzit na mistech, kde je zapotiebi dlouhodobé¢jsiho monitorovani dopravy.

2.1.1 Indukéni smycky

Indukéni smycky jsou dopravni detektory, které jsou nejcastéji pouzivany na méfeni
intenzity. Krom¢ méfeni intenzity dopravy ndm vSak tyto detektory dale méti obsazenost pruhit
¢i rychlost vozidel. V ptipadé pouziti kombinace dvou smycek, lze zjistit i kategorie vozidel
[5]. Jejich fungovani je zaloZeno na principu zmény indukénosti smycky zptisobené piejezdem
kovového predmétu, kterym mutze byt vozidlo, motocykl ¢i jizdni kolo (viz. Obrazek 3).
Smycka je tvofena vodicem, umisténém pod povrchem vozovky, ktery se vklada do predem
pfipravené drazky (30-120 mm) v jizdnim pruhu [10]. Obecné plati, ze vSechny tvary
induk¢nich smycek maji priblizné stejné vysledky detekce, avSak nékteré tvary maji urcité
vyhody. Napftiklad pro identifikaci kolon, je nejvyhodnéjsi pouziti dlouhé smycky a pro detekci
cyklisti se vyuziva smycek Sikmych. Nejpouzivanéjsimi tvary v Evropé jsou vSak zpravidla

obdélnikové (viz. Obrazek 4) [5].

Nerusené pole smyéky Rusené pole smyéky

Obrazek 3 Princip fungovani induk¢nich smycek, Obr. Upraveny autorem [11]
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Citlivost induk¢ni smycky je ovlivnéna hloubkou, ve které se vodi¢ nachazi (¢im je vyssi
hloubka uloZeni, tim je nizsi citlivost). Dtilezité je také délka propojovaciho kabelu, pfitomnost

kovovych predméth (inZzenyrské sit¢) a materidl vozovky (elektricky nevodivy) [5].
Slozeni detektoru je dle [5] nasledujici:

e jeden, popfipad¢ vice zavitl izolované¢ho vodice opatienym vysoce odolnym plastém,
ktery odolé naptiklad naslednym zalitim drazky asfaltovou smési

e kabel, ktery propojuje indukéni smycku s propojovacim boxem

e propojovaci box (zesilovac)

e fidici jednotka, interpretujici zmény elektrickych vlastnosti indukéni smycky po
ptejezdu kovového predmétu

e zdroj sttidavého napéti
Vyhody pouziti indukénich smycek dle [5]:

e spravné fungovani za kazdého pocasi
e pfizpusobitelna viceucelova konstrukce
e vyzkouSend fungujici technologie poskytujici podstatné dopravni parametry

e piijatelné potizovaci naklady
Nevyhody pouziti indukénich smycek dle [5]:

e nutnost omezeni dopravniho provozu pfi instalaci nebo udrzbé

e poruchy zplisobené nedostate¢nou kvalitou povrchii vozovky

e pohybem smycky, zptisobené napiiklad brzdénim tézkych nakladnich vozidel dochazi
ke sniZovani Zivotnosti

e v pfipad¢ oprav dané vozovky je tfeba dbat na pfitomnost indukéni smycky, obvykle je
nutnd reinstalace detektoru

e vytvofenim draZky pro umisténi smycky, dochazi ke sniZovani Zivotnosti vozovky

e nutnost stalé (rutinni) Udrzby
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" Pravouihla kritkd Dlouha smy&ka Sikmé smytka

smycka

Trapézova smycka

Obrazek 4 Padorysné tvary a umisténi induk¢énich smycek v jizdnim pruhu [5]
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2.1.2 Pneumatické detektory

Jedna se o viibec prvni dopravni detektory, které se pouzivaly pro sledovani intenzity
vozidel. Jejich nejvétsi vyhodou je snadna instalace a mobilita. Jsou to v podstaté gumové
trubicky nebo hadice, které jsou ulozené na povrchu vozovky (viz. Obrazek 5). Princip detekce
vozidel spociva ve zmén¢ tlaku v trubicce, ke které¢ dojde vlivem stlaeni koly vozidla po
piejezdu. Tato zména tlaku vede k aktivaci prepinace, ktery posle signal. Tyto zmény tlaku
(impulsy) zaznamenava fidici jednotka [5]. Trubky se ukladaji kolmo na smér projizdéjicich
vozidel. Krom¢ intenzity jsme touto metodou schopni dale zjistit také klasifikaci vozidel,
obsazenost a v piipad¢ pouziti dvou detektorti také rychlost vozidel. Vyhodou této technologie
je velice rychla instalace a nizka potizovaci cena (cca 30 000 K¢). Naopak nevyhodou je Casté
poruseni plasté trubicky vlivem dopravy, pfi vySSich intenzitdich dopravy hrozi nepiesné
pocitani naprav. U této metody je také urcita zavislost na pocasi, kdy se nedoporucuje provadét

meéfeni naptiklad za desté nebo kdyz snézi [11].

Obrazek 5 Pneumatické trubice umisténé na povrchu vozovky [12]
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2.1.3 Piezoelektrické detektory

Jedna se o nov¢jsi typ detektorli zalozenych na technologii piezopolymeru. Vzhledové
pfipominaji koaxidlni kabel, od kterého se li§i tim, ze misto izolatoru uvniti kabelu je zde
pouzity piezometr. Uplatiiuje se zde dynamicky piezoelektricky efekt, to znamend, ze se
elektricky naboj vytvaii pouze v piipadé, kdyz dojde ke zméné vnéjsich sil, které plisobi na
senzor [11]. Tyto kabely se ukladaji do pfedem vyfrézované drazky ve vozovce (viz. Obrazek
6), které se poté zaliji asfaltem nebo epoxidem. Jsou ptipojeny k fidici jednotce, ktera detekuje
zmény elektrickych vlastnosti kabelu, které se méni po prijjezdu vozidla. Pti prijezdu vozidla
se senzorem generuje napéti (vlivem stlaceni kabelu), které je pfimo timérné ptisobici sile (vaze
vozidla). Tyto detektory umoziiuji méfit intenzitu, obsazenost, rychlost a smér vozidla,
klasifikaci vozidel, po€et naprav a také jejich hmotnost. Nevyhodou tohoto detektoru je, Ze
zaznamenava prijezdy vozidel jedoucich alespon 15 km/h. Doporuceny teplotni rozsah pro

spravné fungovani detektoru je od -40 °C do 125 °C [5].

Obrazek 6 Ulozeni piezoelektrického kabelu do vozovky [11]
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2.1.4 Magnetické detektory

Magnetické detektory se typové deéli na fluxgate magnetometry a magnetoindukcéni

senzory [11].

Fluxgate magnetometry

Jsou zaloZzeny na principu méieni hustoty siloCar magnetického pole Zemé, kdy
projizdéjici auta (kovové €asti) v blizkosti senzoru zvysSuji hustotu téchto silo¢ar (viz. Obrazek
7). V prostoru pod projizdéjicim vozidlem dochazi k nahusténi silocar, a naopak po stranach
vozidla dojde k poklesu hustoty. Skladaji se zvalcové sondy ulozené ve vozovce,
propojovaciho boxu, propojovaciho kabelu, fidici jednotky a ze zdroje napéjeni. Vyuzivaji se
pro méfeni intenzity, pfitomnosti, obsazenosti a v ptipadé pouziti dvou detektord i pro métfeni
rychlosti. Vyhodou tohoto detektoru je nizké cena, odolné konstrukce a mensi rozméry zatizent,
tim padem se mohou pouzivat v konstrukcich obsahujicich velké mnozstvi vyztuze (mosty),
kde neni vhodné provadét vyznamnéjsi zasahy do vozovky. Nevyhodou je nutny zasah do

vozovky a men$i zony detekce u nékterych modelt [11].

1. Vozidlo blizici se k magnetickému detektoru

— = magnetické pole Zemé ---- - rozsah detekce mmm -magneticky senzor

Obrazek 7 Schéma detekce fluxgate magnetometru, Obr. upraveny autorem [13]
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Magnetoinduk¢ni senzory

Princip fungovani je stejny jako u fluxgate magnetometrii, tedy spociva ve zmeéné
magnetického pole Zemé pii prijezdu vozidla v rozsahu detektoru. Detektorem je zachycena
zména elektrickych vlastnosti vinuti (nizké napéti), kdy tyto zmény jsou déle interpretovany
fidici jednotkou a vyhodnoceny. LiSi se vSak konstrukci, kdy samotny detektor ma tvar
projektilu, ktery ma magneticky stabilni jadro, ulozené v tunelu tvofeného z nemagnetického
materidlu. Vyhodou je velkd mechanicka odolnost a nepfili§ obtizna instalace (vyvrtani otvoru

do vozovky). Tyto detektory jsou schopny detekovat vozidla jedouci vice nez 5-10 km/h [11].

2.1.5 Detektory s vlaknovou optikou

Jedna se o pomérné nové pouzivanou technologii, kterd detekuje projizdéjici vozidla na
zakladé deformace optického kabelu, umisténého na kulatinach (viz. Obrazek 8). Pii projeti
vozidla dojde ke stlaceni, které vede k pohybu kulatin coZ ma za nasledek ohnuti vlakna. Pravé
pfi tomto ohybu vlakna optického kabelu dochazi k emisi svétla. Intenzita smycky se méefi na
konci smyc¢ky a nasledné€ je vyhodnocena. Vyhodou této technologie je jeji vysoka pfesnost a
nizkd cena [11]. Detektory s vlaknovou optikou od spolecnosti SAFIBRA umoziuji méfit
kromé standartné zjiStovanych dat jako je intenzita, klasifikace, rychlost, obsazenost,
ptitomnost, hmotnost vozidel a pocet jejich naprav, také data specidlni jako jsou naptiklad
vibrace, mechanické napécti, hmotnost na jedno kolo nebo schopnost detekce plochych

pneumatik [14].

Horni deska

Vstupni
svétlo

Vystupni
svétlo

Optickeé vlakno
Spodni deska

Mosazna tyé

Obrazek 8 Konstrukeni sloZeni detektoru s vlaknovou optikou, Obr. upraveny autorem

[11]
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2.1.6 Porovnani intrusivnich detektora podle druhu sbéru dat

Meéiené veliciny

Rychlost [Klasifikace Piitomnost| Hmotnost| Pocet
. . Obsazenost . . )
vozidel | vozidel vozidel | vozidel | naprav

Intenzita

Indukéni
smycky
Pneumatické
detektory

Piezoelektrické
detektory

Magnetické
detektory
Detektory

s vlaknovou
optikou

Typy detektoriu

Tabulka 1 Porovnani intrusivnich detektoru

Z vyse zminéné tabulky vyplyva, Ze pro ziskani co nejvice DI dat a informaci o vozidlech
v dopravnim proudu, je nejvyhodnéjsi pouziti piezoelektrickych detektort spolecné s detektory
s vlaknovou optikou. Naopak nejméné vhodné se jevi pouziti magnetickych detektort, které

jako jediné z uvedenych intrusivnich detektori neposkytuji informace o klasifikaci vozidel.

2.2 Neintrusivni detektory

U neintrusivnich detektor neni tfeba zdsahu do vozovky a tim padem jejiho naruSeni

a zkraceni zivotnosti. Dal$i jejich vyhodou je snadnéjsi instalace a moznost tyto detektory

pfemistovat.

2.2.1 Mikrovinné detektory

Mikrovinny detektor je zarizeni, zalozené na principu vysilani a ndsledného prijmu
mikrovinnych paprskii [10]. Uplatnuje se zde tzv. Dopplertv efekt-signal, ktery ma konstantni
frekvenci vyslany z radaru se odrazi zpét od jedouciho vozidla, tim dojde k frekvencnimu
posunu, a prave to je signal pro detekci pritomnosti vozidla. Detektory pracuji s vinovymi
délkami v rozmezi 1-30 cm a s frekvenci 1-30 GHz, pficemZ nejvice uzivana frekvence ma
hodnotu 24,125 GHz. Kromé¢ detekce ptitomnosti vozidel tyto detektory poskytuji dalsi udaje
jako jsou: rychlost vozidel a jejich délka (klasifikace), intenzita a obsazenost jizdnich pruhd.
Mikrovinné detektory se umist'uji bud’ ptimo nad vozovku anebo vedle vozovky. V ptipadé

staciondrnich detektorti se voli umisténi nad vozovku, kdy se radar upeviiuje na konstrukce
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(portaly liniového tizeni) ve vysce 5-7 metri. Druhy zptsob je uziti mobilnich detektord, které
se umistuji vedle vozovky, kdy se radar nejéastéji pripeviiuje na konstrukci svislého
dopravniho znaceni ve vySce 1,7-3 metry nad vozovkou. Pfi zjiStovani intenzity dopravy je
vhodnéj$i umisténi radaru nad vozovku, a to z toho ditvodu, Ze nedochdzi ke stinéni vozidel

[5]. Jednim z nejvice uzivanych mikrovinnych radart je radar Sierzega SR4 (viz. Obrazek 9).

Obrazek 9 Mikrovinny radar Sierzega SR4 [15]

2.2.2 Ultrazvukové detektory

Ultrazvukovy detektor vysila tlakové viny zvukové energie o frekvenci (25-50 kHz),
tudiz jsou lidskym uchem nezaznamenatelné. Méti se Cas, ktery uplyne, neZ se odrazena vilna
vrati zpét do detektoru. K detekci vozidla dojde, jakmile se zméteny Cas 1isi od hodnoty ¢asu,
které odpovida vzdalenosti povrchu vozovky. Ultrazvukové detektory méfi intenzitu,
pritomnost, obsazenost, délku a vysku vozidel. V pfipadé¢ méfeni rychlosti detektor vysila dvé
viny pod jinymi thly. Tyto detektory se daji pouZit i pro méfeni na komunikacich o vice
jizdnich pruzich. Nevyhodou je moznost ovlivnéni pfesnosti detektoru vét§imi zménami teplot,
popfipad€ zvySenym narazovym vétrem. Vyssi intervaly vyslanych vin mohou ovlivnit métfeni

obsazenosti obzvlasté v ptipad¢, ze se vozidla pohybuji ve vétsi rychlosti [16].
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2.2.3 Systémy videodetekce

Tyto systémy vyuzivaji analyzy obrazu k ziskani informaci o pritomnosti vozidel ve
sledovaném misté [10]. Je to typ nedestruktivniho detektoru, kdy se kamera nej¢astéji umistuje
napiiklad na sloupy vefejného osvétleni ¢i sloupy svételné signalizace, ze kterych snima dané
misto. Funguji na principu digitalizace statického obrazu, kdy se méni hodnoty barev a jasu
vlivem projizdéjicich vozidel. Prave tato zména je signalem pro detekei a identifikaci vozidel
[17]. Spravné fungovani téchto detektori je do urcité miry ovlivnéno také pocasim, narozdil od
indukénich smycek. Spolehlivost a presnost je zavisla na vlivech pocasi, kdy naptiklad pii
hustém snézeni, desti ¢i mlze dochézi k vyrazné snizeni viditelnosti kamery. Vyhodou tohoto

systému je moznost sledovani velkého prostoru (vice jizdnich pruhti) jedinou kamerou. Dalsi

vyhodou videodetekce je sledovani aktualni dopravni situace.

Obrazek 10 Kamerova detekce [18]

Dulezitym prvkem videodetekce je spravny software, ktery pofizeny zdznam z kamer
nasledné zpracuje. Dnesni softwary jsou schopny rozpoznat velké mnozstvi objekti, jako jsou
napiiklad auta, pési, cyklisté, t€zka nakladni vozidla, autobusy atd. Pomoci takto ziskanych dat
lze provést dopravni s€itani, analyzy komplikovanych dopravnich toki a statistiku vyvoje
dopravy v ¢ase. Nékteré programy umi také vytvaret tzv. heat mapy, které barevné rozlisuji
mista s odliSnymi frekvencemi pohybu. Takto softwaroveé zpracovana data 1ze poté exportovat
naptiklad do programu MS Excel, pro lepsi zobrazeni a dalsi praci s daty [19]. Piikladem téchto
softwarti pro analyzu potizenych zaznamu je naptiklad BriefCam (viz. Obrazek 11, 12) nebo

GoodVision.
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Obrazek 11 Analyza videozdznamu v softwaru BriefCam [20]

Obrazek 12 Analyza pé&si dopravy v softwaru BriefCam [20]
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2.2.4 Pasivni infracervené detektory

Pasivni infraCervené detektory se pouzivaji pro zjiStovani intenzity, pfitomnosti,
obsazenosti a rychlosti vozidel [16]. Funguji na principu vymény tepla pomoci zafeni mezi
samotnym detektorem a snimanym piredmétem. Tato technologie je zalozena na teorii, ze kazdé
téleso, at’ uz vozidlo nebo ¢lovek, vyzatuje urcité tepelné zareni. Vymeéna tepla je zavisla tedy
na rozdilu teplot (vozovka-vozidlo), plochou a také povrchem snimaného objektu. Hojné se
tyto detektory pouzivaji pro detekci chodct v blizkosti pfechodti a jsou nahradou klasickych
mechanickych tlacitek pro umoznéni ptejiti. Vyhodou téchto detektord je do urCité miry
nezavislost na pocasi, jelikoz se toto zatreni §ifi 1 za desté ¢i mlhy. Tyto detektory jsou schopny
zaznamenat jiZ rozdil 1 °C mezi objektem a detektorem. Nevyhodou je skutecnost, Ze tepelné
zafeni vydavaji 1 jiné zdroje, jako je naptiklad slunce nebo vetfejné osvétleni a je nutné zvolit

spravné umisténi detektoru [21].

Obrazek 13 Pasivni infra¢erveny senzor fady ASIM IR 250 [22]

2.2.5 Aktivni infraervené detektory

Aktivni infracervené detektory narozdil od pasivnich vyuZivaji zafeni pomoci LED diod,
kterym pokryji tzv. blizkou infracervenou oblast. Vyslany paprsek se odrazi od detekovaného
objektu a méfi Cas, kdy se odrazeny vrati zpet. Detektor takto piijatou energii poté pfeméni na
elektricky signal kviili naslednému zpracovani. DilleZitou roli hraje také material povrchu, od
kterého se vyslany paprsek odrazi [16]. Daji se pouzit pro zjiStovani intenzity, obsazenosti,
rychlosti a kategorie vozidel [5]. Jejich vyhodou je moZznost pouziti pro sledovani provozu na
komunikacich o vice pruzich. Pro spravné fungovani aktivnich infracervenych detektorti neni
dualezité, zdali je noc nebo den, nybrz snizend viditelnost v daném prostiedi, kterd je zpisobena
napiiklad hustym sné€Zenim ¢i mlhou. Pfikladem aktivnich infraervenych radart jsou radary

LIDAR [16].
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2.2.6 Akustické pasivni detektory

Tyto detektory jsou schopny méfit prijezd (intenzitu), piitomnost, obsazenost a rychlost
vozidel pomoci akustické energie anebo slySitelnych zvuki, které jsou zplsobené
automobilovym provozem. Nedoporuc€uji se pouzivat na mistech, kde se predpokladéd pomaly
prijezd vozidel a v mistech, se zvySenym hlukem v prostiedi. V téchto mistech mize dojit ke
zkresleni zaznamenaného zvukového zaznamu, coz vede ke Spatné detekci vozidel a tim snizeni
relevantnosti DP provadénych pomoci téchto detektord. Dalsi nevyhodou akustickych
detektort je urcitd zavislost na pocasi [23]. Rychlost vozidel se uruje pomoci specialniho
softwarového algoritmu. Vyhodou téchto detektori je moznost detekce ve vice jizdnich

pruzich, nachazejicich se v detek¢ni zoné [16].

2.2.7 Kombinované detektory

Jak jiZ z ndzvu vyplyva, jedna se o detektory zaloZzené na kombinaci vySe uvedenych
technologii, a to konkrétné mikrovln, ultrazvuku a pasivniho infra¢erveného zafeni. Kombinaci
téchto fyzikalnich principti dochézi ke zvyseni piesnosti méteni. U téchto detektorti se dosahuje
pfesnost £ 3 % pii pocitani vozidel a v piipadé¢ méfeni rychlosti vozidel jedoucich méné nez
100 km/h je ptresnost také + 3 %. Spravné fungovani detektorti je zaruceno v teplotnim intervalu
-40 °C az +70 °C a vlhkosti vzduchu dosahujici maximalné 95 % relativni vlhkosti. Pfikladem
kombinovanych detektort jsou detektory ASIM. Tyto detektory jsou uréeny pro sledovani
provozu pouze jednoho jizdniho pruhu, nad kterym jsou umistény (napfiklad na portalu
liniového fizeni). PouZivaji se pii zjiStovani po€tu vSech vozidel, pfitomnosti a ptipadné
identifikaci dopravni zacpy, obsazenosti a ¢asového odstupu, kategorizaci vozidel a rychlosti

jednotlivych vozidel [16].
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2.2.8 Porovnani neintrusivnich detektort podle druhu sbéru dat

Meéiené veliciny

Rychlost |Klasifikace Piitommnost| Vice jizdnich
. . Obsazenost ) .
vozidel vozidel vozidel pruhii

Intenzita

Mikrovinné
detektory
Ultrazvukové
detektory
Systémy
videodetekce

Pasivni
infracervené
detektory
Altivni
infracervené
detektory
Akustické
pasivni
detektory
Kombinované
detektory

Typy detektori

Tabulka 2 Porovnani neintrusivnich detektoru

Z vyse zminéné tabulky vyplyva, ze pro komplexni analyzu dopravniho proudu je vhodné
vyuziti mikrovinnych detektorti, ultrazvukovych detektord a systému videodetekce. U
ultrazvukovych detektori a systému videodetekce je vSak nevyhodou zévislost piesnosti
detekce na pocasi, zatimco u mikrovinnych radard nikoliv. U systému videodetekce je ale
velkou vyhodou oproti mikrovinnym a ultrazvukovym detektorim moznost sledovani aktualni
dopravni situace v celé sledované oblasti, nebo moznost zpétného prohlédnuti zdznamu

napiiklad v ptipad€ dopravni nehody.
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3 ANALYZA DQSTUPNYCH METOD S]}ERU DOPRAVNE-
INZENYRSKYCH DAT V PARDUBICICH

Tato kapitola obsahuje analyzu metod sbéru DI dat, které se pouzivaji v Pardubicich, a to

s rozdélenim na dopravu v klidu a dopravu v pohybu.

3.1 Doprava v klidu

3.1.1 Magnetometrické detektory-Smart parking

V roce 2020 zacalo v Pardubicich zfizovani projektu Smart parking neboli systému
inteligentniho parkovani. Prvotnim krokem v ramci tohoto projektu byla rekonstrukce
umoznéni zaplaceni parkovného pomoci platebni karty, SMS zpravy anebo pomoci mobilnich
aplikacich (MPLA, ParkSimply, SMARTA4CITY a ParkDots). Ve star§ich automatech byla
umoznéna pouze platba mincemi. Dalsi vyhodou téchto novych automatii je online detekce
provozniho stavu, to znamena naptiklad pfenos informaci, kdyz dochdzi papir v tiskarné, kdyz
je plny mincovnik, slaba baterie atd. Dal$i vyhodou je online pfenos informaci v realném case

o platbach vcetné registracnich znacek [24].

Kli¢ovym prvkem jsou senzory kruhového tvaru, zdanlivé ptipominajici Sedé puky (viz.
Obrazek 14), které jsou pomoci jadrového vrtu osazeny do vozovky v ose parkovaciho stani.
Detektor se sklddd zochranného pouzdra, baterie, magnetometrického senzoru spolu
s nanoradarem a vrchniho ochranného krytu, kdy v piipadé€, Ze dojde k poSkozeni senzoru ¢i
baterie, tak se tyto komponenty daji snadno vyménit. Zivotnost baterie u téchto senzorli je
zhruba 5 let. Kromé informace o obsazenosti parkovaciho mista, budou tyto detektory diky
integrovanému Bluetooth senzoru poskytovat informace o tom, Ze na misté stoji vozidlo, které
ma k tomu parkovaci opravnéni jako rezident, kdy zmitiovany Bluetooth senzor bude ve spojeni
s elektronickym parkovacim oprdvnénim umisténém ve vozidle, které bude nahrazovat

parkovaci karty [24].
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Po osazeni senzoru dochazi k vlastni kalibraci, ktera trva zhruba 24 hodin, kdy se senzor
kalibruje na zakladé mista osazeni, kde ,,vnima* magnetické pozadi a tim dochazi k jeho
kalibraci. Tyto senzory odhali pomoci magnetometru pfitomnost vozidla na daném parkovacim
stani a poté je tato informace odeslana do centralni databaze. Garantovana piesnost téchto

senzord by méla byt minimaln¢ 97 %. V Pardubicich je celkem 39 lokalit s t€émito senzory (viz.

Tabulka 3). VSechny tyto lokality se vyskytuji v zondch, kde je parkovani placeno, krom¢

sidlisté na Zavodu Miru [24].

1

vozidla v ramci projektu Smart

Obrazek 14 Senzor pro detekci

Obrazek 15 Parkovaci stani s osazenym senzorem na

parkovisti u zimniho stadionu

parking
Sladkovského JindfiSska Arnosta z Pardubic
Smilova Stolbova Macanova
Nabrezi V. U Kostelicka U Marka
Havla
Bratranca , . .
Veverkovych Bulharska Nam. Cs. Legii
Sm’eta{loyo Strossova Stefanikova
namesti
Na Trisle Zitna Havlickova
Hronovicka Jiraskova K Polabinam
Za Pasazi U Husova sboru Autobusové nadrazi
Na Vrtalné Zamecka Pernstynské ndmésti
Cechovo nébiezi Polské TyrSovo nabiezi
U Stadionu Pernerova Na Hradku
Sukova tfida Wernerovo nabrezi Nerudova
U Divadla Labska U Mlyni

Tabulka 3 Lokality v Pardubicich s osazenymi parkovacimi senzory
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Obrazek 16 Rozmisténi parkovacich detektor v Pardubicich, Obr. Upraveny autorem [25]
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Obrazek 18 Ukazka obsazenosti parkovisté u zimniho stadionu v aplikaci Smart City Center

[26]
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V Pardubicich se nyni nachéazi i informacnich tabule (viz. Obrazek 19), které ukazuji
pocet volnych parkovacich stdni v dané ulici. Tyto tabule reprezentuji vysledky obsazenosti
parkovacich senzori a pomohou fidi¢im snadné€ji nalézt parkovaci stani bez toho, aniz by

museli zajizdét na samotné parkovisté a volné misto pro zaparkovani vozu hledat.

Obrazek 19 Informacni tabule obsazenosti parkovacich stani v ulici Jirdskova

3.2 Doprava v pohybu

3.2.1 Systémy videodetekce-pési, cyklisticka a automobilova doprava

V Pardubicich se pro zjistovani DI dat vyuziva predevS§im kamerového systému. Nachazi
se zde celkoveé 129 kamer, které jsou rozdéleny dle G¢elu monitoringu a to dopravy, vetejného
pofadku anebo sledovani dopravy i vefejného poiadku. Cisté pro monitorovani dopravy se
v Pardubicich nachdzi 38 kamer, kdy mezi témito kamerami se nachazi 1 14 kamer s funkci
automatického cteni registracnich znacek (RZ). Pro sledovani vefejného potadku se vyuziva 45
kamer a pro sledovani jak dopravy, tak vetejného potfadku je zde rozmisténo 46 kamer (viz.
Obrézek 20). Kamery pro sledovani dopravy jsou na obrazku zndzornény zelen€, pro sledovani
vefejného pofaddku jsou znazornény cCervené a oranzové pro sledovani jak dopravy, tak
vetejného poradku. Kazda kamera, kterd se zde nachazi ma ptifazené vlastni ¢islo a je mozné
zjistit jeji polohu, umisténi kamery a sledovany prostor (viz. Obrazek 21) [27]. Nejcasté&ji
pouzivanymi kamerami pro vySe zminéné ucely jsou kamery od znacky Samsung s rozliSenim

2 Mpx.
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Pro vyhodnoceni potfizeného videozdznamu se pouziva software BriefCam-Past, jedna se
tedy o verzi BriefCamu, ktera jak jiz z ndzvu vypovida, provadi pouze post-analyzu potizené¢ho
zaznamu, tedy analyzu zaznamu zpétné€. Tento software je velmi efektivni, a to predevsim kvuli
variabilité tfidéni a moznosti filtrovani objekti nachéazejicich se v kamerovém zaznamu.
V tomto softwaru lze filtrovat mnoho druhti objektt a jejich kategorie, jako jsou osoby (muZi,
zeny, déti), silnicni vozidla (motocykly, osobni automobily, pick-up, dodavky, ndkladni
automobily a autobusy), jiné dopravni prostiedky (vlak, Clun, letadlo) a v neposledni fad¢
zvitata. Dalsi vyhodou tohoto softwaru je moznost tfidéni objektii podle sméru, kterym se
pohybuji, oblasti (na videozdznamu se vybere pouze urcitd oblast, ve které bude provedena
analyza), rychlosti (pro zjiSténi napiiklad ptekroceni dovolené rychlosti), velikosti, barvy a

podobnosti.

Vyse zminéné kamery jsou tedy vhodné pro provadéni DP dodate¢né, kdy se vyuzije
zaznamu z téchto kamer a nésledné se vyhodnoti v softwaru. Nicmén¢ pro kontinualni méteni
dat z dopravy, jak jiz bylo zminéno v ivodni ¢ésti této kapitoly, se v Pardubicich nachéazi 14
kamer s funkci automatické kontroly vozidel, které slouzi predevsim pro Ggely policie Ceské
republiky, kdy tyto kamery jsou vybaveny systémem automatického ¢teni RZ. Tyto kamery
tedy zaznamenavaji hodnoty nepretrzit¢ cely rok, avSak bez rozliSovani kategorie vozidel,

vystupem jsou tedy intenzity ze 14 profill (viz. Obrazek 22).
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Obrazek 20 Mapa znézoriiujici rozmisténim kamer v Pardubicich [27]
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Obrazek 22 Mapa znazoriujici rozmisténi kamer s funkci automatického ¢teni RZ [28]

3.2.2 Indukéni smyCky-cyklisticka doprava

Ze vsech druhli doprav, ma velmi zna¢ny podil doprava cyklistickd a také proto se o
Pardubicich mluvi, jako o meésté cyklisti. Cyklistickd doprava disponuje velkou mirou
variability pro potfeby uZivatele silnicniho provozu, a to ve smyslu napiiklad zkraceni doby
¢ekani pfi rannich a odpolednich dopravnich kongescich. Cyklistickd doprava se zde

monitoruje pomoci induk¢nich smycek.
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Monitorovani cyklisti ve mésté Pardubice se provadi pomoci automatickych sc¢itact
znacky Eco-counter, kterych se ve mésté nachézi pét. S¢itace Eco-counter jsou tvotfeny datovou

jednotkou, do které se ukladdaji datové zaznamy po dobu 22 mésict, induk¢énimi smyckami

ZELT a baterii [29].

Je sledovano celkem jedenact profila (viz. Obrazek 23), pfi¢emz tfi profily jsou sledovany
permanentn¢ a dalsi dva sc¢itace jsou rozdélovany mezi zbylych osm profili. Pfesouvani téchto
dvou scitacii probiha podle pfedem stanoveného harmonogramu. Ve vSech jedenacti profilech

jsou nainstalovany indukéni smycky a schranky, které slouzi pro umisténi datové a napdjeci
jednotky [29].

Jelikoz se tyto profily lisi svym charakterem provozu, kdy nékteré profily jsou urc¢ené
pouze pro cyklisty a nékteré jsou naopak se smiSenym provozem, tak se indukéni smycky
provadi v konfiguracich Selective a Greenway. Konfigurace Selective (viz. Obrazek 24), se
pouziva na profilech se smiSenym provozem, aby byly zaznamenavani pouze cyklisté. Naopak
konfigurace Greenway (viz. Obrazek 25), se pouZiva na profilech ur€enych pro cyklisty, kvili
spolehlivéjsi detekci cyklistd jedouci napiiklad ve vétSich skupinach. Zaznamy se ze
zminénych deseti s¢itacich profilti prendsi do pocitate pomoci Bluetooth, vyjimkou je profil
»most P.Wonky 1%, ktery automaticky odesila datové zdznamy 1x denné na server. U tohoto

s¢itaciho profilu je osazen také totem, zobrazujici datum, pocet zaznamenanych cyklisti za
pfislusSny den a také za rok [29].
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Obrazek 23 Rozmisténi sCitacich profilti v Pardubicich, Obr. Upraveny autorem [25]
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Umisténi Monitoring Konfigurace smycky Priloha A

Most Pavla Wonky 1 Staly Greenway Obr. Al
Most Pavla Wonky 2 Proménlivy Greenway -
Palackého tfida Proménlivy Greenway -
17. listopadu Staly - -

Kpt. Bartose Proménlivy Greenway Obr. A2

Mezi Mosty Proménlivy Selective Obr. A3

Husova Proménlivy Selective Obr. A4

Prokopilv most Proménlivy Selective Obr. A5

U Mat’dku Staly Greenway Obr. A6

Zdymadlo Proménlivy Greenway Obr. A7

Labské stezka proménlivy Greenway Obr. A8

Tabulka 4 Scitaci profily s indukénimi smyckami pro detekci cyklistt v Pardubicich

Obrizek 24 Indukéni smycka v konfiguraci  Obrazek 25 Indukéni smycka v konfiguraci

Selective v ulici Husova Greenway v ulici U Mat’dku

3.2.3 Indukéni smycky a systémy videodetekce-dynamické Fizeni SSZ

V Pardubicich se indukéni smycky vyskytuji celkem na Sestnacti kiizovatkach (viz.
Obrazek 26), pticemz na péti kiizovatkach jsou indukéni smycky v kombinaci se systémem
videodetekce. Pouzivaji se pro dynamickeé fizeni svételnych signaliza¢nich zatizeni (SSZ), kdy
tyto detektory reaguji na aktualni provoz v redlném case a dle provozu prodluzuji ¢i zkracuji
jednotlivé intervaly a tim padem zajist'uji plynulejsi provoz na téchto kiizovatkach. VSechny
tyto detektory (indukéni smycky a systémy videodetekce) jsou spravovany pomoci softwaru

eDaptiva.
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Obrazek 26 Rozmisténi induk¢énich smycek na kiizovatkach v Pardubicich, Obr. Upraveny

autorem [25]

Pot?dove Umisténi Zpisob detekce
cislo
1 Hradecka — Bélehradska Induk¢ni smycky + videodetekce
2 Masarykovo ndmésti — Sukova tf. | Indukéni smycky + videodetekce
3 Masarykovo ndmésti — Palackého Induk¢ni smycky
4 J. Palacha — Teplého Indukéni smycky
5 Palackého tfida — Kpt. BartoSe Induk¢ni smycky
6 Palackého — odboceni MHD Indukéni smycky
7 Dasicka — Na Drazce Induk¢ni smycky
8 Palackého — K Polabinam Indukéni smycky
9 Teplého — Lexova Indukéni smycky + videodetekce
10 Nadjezd u Parama — Teplého Indukéni smycky
1 Most pies Lil;i gfré{oswlch nad el sy
12 Prazska — Zizkova Indukéni smyceky
13 Na Drazce — Blahoutova Indukéni smycky
14 Podébradska 1/36 — 111/3239 Indukéni smycky
15 S.K.Neumanna — Pichlova Induk¢ni smycky + videodetekce
16 S'ngzlj’?(;ﬁi t; Na Indukéni smy¢ky + videodetekee

Tabulka 5 Indukéni smycky pro detekei vozidel na kiizovatkach v Pardubicich
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Jak jiz bylo zminéno, v Pardubicich jsou SSZ na péti kiizovatkach fizeny jak indukénimi
smycCkami, tak kamerami. Jako ukézka tohoto tzv. hybridu, byla vybrana kfizovatka Hradecka
— Bélehradska, kde je pét jizdnich pruhi pod systémem videodetekce (viz. Obrazek 27) a na
zbylych sedmi jizdnich pruzich jsou nainstalovdny indukéni smycky. Videodetekce sleduje
v kazdém jizdnim pruhu dvé mista, prvni misto se nachdzi v blizkosti stopcary a vzdalené;si

druhé misto slouzi pro detekci vytvofené kolony v daném pruhu.

Jakmile je obdélnik vybarveny zlutou barvou, znamena to, ze detekcni zdéna je v tuto
chvili obsazena vozidlem, pokud je Zluty pouze okraj obdélniku, tak detek¢ni zéna neni
obsazena vozidlem, ale vozidlo pfejelo tuto detek¢éni zonu a jedna se o vyzvu, kdy doposud
nebyl ptidélen zeleny signal pro tuto signalni skupinu. Pokud je okraj obdélniku Sedy, tak
detek¢ni zona neni obsazena a ani zde neni vyzva pro signalni skupinu. Diky tomuto softwaru

je mozno sledovat aktualni dopravni situaci na téchto kfizovatkéch.

Z hlediska financi je videodetekce v porovnani s indukénimi smyckami sice nakladnéjsi,
ale na druhou stranu z pohledu poruchovosti, u systému videodetekce neni tieba pti oprave
zavirat dany jizdni pruh. Dal§im divodem pro pofizeni videodetekce oproti indukénim
smyckam je napiiklad nevhodné umisténi stopcary, ktera neni dostatecné piredsunuté, kdy fidici
nemaji idealni vyhled na semafory a tim padem zastavuji tedy pted stopcarou. V ptipadé pouziti
indukéni smycky tedy nemusi dojit k detekei vozidla a zaznamenat tak jeho pfitomnost, muselo
by dojit k posunuti indukéni smycky namisto v ptipadé pouZiti detekce stac¢i pozménit a
posunout detekéni zonu sledovanou kamerou. Dalsi vyhodou videodetekce je moZnost

sledovani az Sesti detek¢nich zon (virtudlnich smycek) v jizdnich pruzich jedinou kamerou.
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Videodetekce

Obrazek 27 Ukazka ktizovatky ze softwaru eDaptiva, ktera je fizend pomoci systému

videodetekce v kombinaci s indukénimi smy¢kami, Obr. Upraveny autorem

Indukéni smycky=DVB, DVBI, DVE, DVE1, DVDIb, DVDla, DVFa, DVFla, DVFb,
DVF1b, DVFc

Videodetekce= DVA a, DVA b, DVA1 a, DVAI b, DVC a, DVC b, DVC ¢, DVCI a,
DVCI1 b,DVCI ¢
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Obrazek 28 Ukazka rozhrani softwaru eDaptiva spolu s pasovym diagramem
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4 ANALYZA SPOLEHLIVOSTI DETEKCE OBJEKTU
V SOFTWARU BRIEFCAM

Hlavnim cilem praktické ¢asti této bakalaiské prace je vyhodnoceni spolehlivosti detekce
objektii v softwaru BriefCam. Vysledky z tohoto softwaru budou porovnany s vysledky z
vlastniho vyhodnoceni stejného kamerového zaznamu. Zminovany zaznam je pofizeny z
meéstského kamerového systému v Pardubicich. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 3.2.1, software
BriefCam dokaze klasifikovat mnoho druhti objekti, v rdmci bakalarské ptijde o vyhodnoceni
spolehlivosti pii detekovani chodct, cyklistli a vozidel rozdélenych na (motocykly, osobni
automobily, dodavkové automobily-dodavky a pick-upy, nédkladni automobily a autobusy) dle
TP 219, s vyjimkou nakladnich souprav, které BriefCam nedokaze klasifikovat. Rozdéleni
druhii vozidel dle TP 219 je uvedeno v Tabulce 6. Skladbu dopravniho proudu dle kategorii
vozidel lze posuzovat i naptiklad dle TP 189, ale u téchto technickych ptedpist jsou do
osobnich vozidel fazeny 1 dodavkové automobily, pro ovéteni spolehlivosti detekce softwaru
byla tedy zvolena kategorizace dle TP 219, jelikoz BriefCam rozeznava osobni vozidla od
dodéavkovych. Do dodavkovych automobilt se dle TP 219 tadi vSechny nakladni automobily
do 3,5 t celkové hmotnosti, a to tedy klasické dodavky a pick-upy, avsak zvySe vySe zminénych

davodu byla tato kategorie jesté rozdélena na dodavky a pick-upy.

Pro analyzu videozdznamu byly vybrany Ctyii lokality, ve kterych byla jiz v minulosti
provadéna analyza dopravy v softwaru BriefCam s ndslednym porovnanim s vlastnim s¢itanim,
kdy byly zjiStény vétsi nepiesnosti nez pii analyzach v jinych lokalitdich. Pro provéteni
BriefCamu budou provedeny analyzy videozdznamu ve stejnych lokalitdch, avSak za jinych
svételnych podminek. Z vysledkl analyzy by tak mél byt patrny rozdil spolehlivosti detekce za
snizené viditelnosti v rannich hodindch a také za jasného pocasi, pti dobrych svételnych
podminkach. Prvni zaznam byl potizeny dne 17.1.2022 a to od 7:00-8:00 za sniZené viditelnosti
s obCasnym snéZenim s vychodem slunce v 7:48. Druhy zdznam byl potizeny 19.1.2022 od

13:00-14:00 za jasného a slune¢ného pocasi.

Pro zjiSténi spolehlivosti softwarové detekce druhti vozidel, byla stanovena doba analyzy
na 30 minut. V pfipad¢ detekce cyklistli a chodct se vyhodnocovaly celé¢ hodinové zaznamy.
Pro dosaZeni co nejvétsi presnosti pii ruénim scitani z videozaznamu, byl kazdy jizdni pruh
vyhodnocovany samostatné. Kazdé projeté vozidlo bylo zaznamenano c¢arkou do ptedem
ptipravenych papirovych formuldit s rozliSenim druhu vozidla. Tato metoda je v porovnani
s ru¢nim s¢itanim v terénu mnohem presnéjsi a efektivnési, a to z toho diivodu, Ze je mozné si
zdaznam kdykoliv zastavit ¢i zpomalit a dany automobil patii¢né zattidit. Dalsi vyhodou je

51



uspora casu, kdy v ptipad¢ nizké frekvence sledovanych objektll 1ze videozdznam piehravat

rychleji a usetfit si tak Cas pfedevs$im u zaznamt trvajici delsi dobu.

V softwaru BriefCam lze nastavit také piesnost vysledkli odpovidajici zvolenym
kritériim. V této funkci s ndzvem tolerance lze nastavit celkem tii druhy pfesnosti, a to
konkrétn¢ strict, normal a loose. Varianta strict nabizi mensi pocet vysledkt, ale vysokou
presnost téchto vysledkl, které odpovidajici zvolenym kritériim. I v této Urovni je mozné
zahrnuti objektl, které¢ neodpovidaji zadanym filtriim, avSak je to nejméné pravdépodobné
v porovnéni s toleranci normal a loose. Tolerance normal zahrnuje vétSinu vysledku, které
odpovidajici nastavenym filtrim, avSak riziko zahrnuti nespravného objektu je zde vyssi.
Ptesnost tolerance loose je nizka, a proto obdrzime velké mnozstvi vysledk, avSak s nejvétsi
chybovosti. Ve vyhodnocovéani spolehlivosti softwaru BriefCam se uvazovalo tedy pouze

s toleranci strict a normal.

Vysledky vyhodnoceni videozdznami budou zpracovany formou tabulek. V tabulkach
budou uvedeny vysledky zjisténé metodou rucniho sc¢itani z videozaznamu a pomoci softwaru
BriefCam, ¢lenéné na toleranci strict a toleranci normal. Vysledky budou dale znazornény a
porovnany pomoci sloupcovych grafi. Na zaveér kazdé kapitoly bude uvedena tabulka
s vyhodnocenim dvou druhii chybovosti, kterych se BriefCam dopustil u nami sledovanych
objektl. Budou se vyhodnocovat dva druhy chybovosti softwaru, prvni chybovosti je
nezaznamenani daného objektu softwarem a druhou chybovosti je chybné rozpoznani druhu

objektu.
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Tabulka 6 Predpokladané déleni druhti vozidel pro ovétfeni spolehlivosti softwarové detekce

[30]
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Obrazek 29 Umisténi vybranych kamer v ramci provadéné analyzy dopravy, Obr. Upraveny

autorem [25]

Cislo fox o
méstské Popis polohy Pohled Datum Cas UmIStﬁm kamery
kamery Priloha B

kamery
8 Jahnova x KarlaIV | Obr.30 17.1.2022 7:00-8:00 Obr. B1
46 Anenska — podjezd Obr.38 17.1.2022 7:00-8:00 Obr. B2
63 Strossova Obr. 44 17.1.2022 7:00-8:00 Obr. B3
95 Teplého Obr. 50 17.1.2022 7:00-8:00 Obr. B4
8 Jahnova x KarlaIV | Obr.35 19.1.2022 13:00-14:00 Obr. Bl
46 Anenskd —podjezd | Obr.4l 19.1.2022 13:00-14:00 Obr. B2
63 Strossova Obr.47 19.1.2022 13:00-14:00 Obr. B3
95 Teplého Obr.53 19.1.2022 | 13:00-14:00 Obr. B4

Tabulka 7 Tabulka pofizenych videozdznamu pro vyhodnoceni spolehlivosti softwaru
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4.1 Analyza videozaznamu z kf¥iZzovatky Jahnova x Karla IV

Tato kamera je umisténa na stfeSe v rohu budovy Stfedni primyslové Skoly
elektrotechnické, je ur¢ena pro sledovani dopravy a vefejného potadku. Monitoruje ulice
Jahnova, Karla IV a pfilehl¢ Smetanovo namésti. Pro ti€ely bakalatské prace byla jeji prepozice

nastavena na stykovou kiizovatku Jahnova x Karla I'V.

4.1.1 Analyza videozaznamu ze dne 17.1.2022

Obrazek 30 Pohled kamery €.8 potfizeny 17.1.2022 v rannich hodinach

Kamera ¢.8 - Jahnova x Karla IV | 17.1.2022 7:00-8:00
Druh Ruéni séitani BriefCam
objektu Strict Normal
Chodci 455 608 731
Cyklisté 42 2 18
Celkem 497 610 749

Tabulka 8 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce pésich a cyklisti z kiizovatky

Jahnova x Karla IV dne 17.1.2022
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Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam
800 731 749
700 608 610
°3 600
=] 497
% 500 455
8 400
)
2 300
& 200
100 42 2 18
0 [ ]
Chodci Cyklisté Celkem
Kategorie objektu
B Rucni sc¢itdani  m BriefCam-Strict BriefCam-Normal

Obrazek 31 Grafické porovnani vyskytu pésich a cyklistli zaznamenanych rué¢nim séitanim a

softwarem BriefCam z kiiZovatky Jahnova x Karla IV dne 17.1.2022

24

Jelikoz se vysledky z ru¢niho s¢itani péSich a cyklisti, kteti se objevili v celé sledované
oblasti z kamery ¢.8 velmi liSily oproti vysledkim ze softwaru BriefCam, bylo provedeno

kontrolni profilové s¢itani p&Sich a cyklistii. Byly zaznamenavani pouze chodci a cyklisté, kteti

ptesli nebo piejeli pies prechod (viz. Obrazek 32).

Obrazek 32 Nastaveni vyfezu detekované plochy v ramci detekce péSich a cyklistii
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Kamera ¢.8 - Jal}novoa x Karla IV 17.1.2022 7:00-8:00
— profilovy priuzkum
Druh Ruéni séitani BriefCam
objektu Strict Normal
Chodci 414 418 485
Cyklisté 20 2 14
Celkem 434 420 499

Tabulka 9 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce pésich a cyklisti z kiizovatky

Jahnova x Karla IV dne 17.1.2022 — profilovy prazkum

Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam
600
485 499

3 % 414 418 434 420
< 400
3 300
-
9 200
&

100 20 5 17

O I
Chodci Cyklisté Celkem

Kategorie objektd

B Rucni s¢itani BriefCam-Strict BriefCam-Normal
Obrazek 33 Grafické porovnani vyskytu pésich a cyklistlh zaznamenanych ru¢nim sc¢itanim a

softwarem BriefCam z kiizovatky Jahnova x Karla IV dne 17.1.2022 - profilovy prizkum

Kamera ¢.8 - Jahnova x Karla IV 17.1.2022 7:00-7:30
Druh objektu slziflllllll Strict Bl'mfcamNormal
Motocykly 0 0 10
Osobni automobily 863 267 380
Dodavkové | Dodavky 65 28 51
automobily | Pick-up 2 0 1
Nékladni automobily 23 7 22
Autobusy 51 49 158
Celkem 1004 351 622
Jiné objekty

Vlak 0 55 164
Letadlo 0 52 114
Clun 0 1 9
Celkem 0 108 287

Tabulka 10 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce druhii vozidel z kiizovatky

Jahnova x Karla IV dne 17.1.2022
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Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam
1200
1004
1000 863
T 300
jg 622
> 600
o 380
Q9 351
g 400 267
158
200
0010 II 22851 5, 51 23722 5149 I
0 — M . —_— . -
Motocykl Osobni Dodavky Pick-up Nakladni Autobusy Celkem
automobily automobily
Druhy vozidel

B Rucni s¢itani  ® BriefCam-Strict  ® Briefcam-Normal

Obrazek 34 Grafické porovnani vyskytu druhti vozidel zaznamenanych ru¢nim s¢itdnim a

softwarem BriefCam z ktizovatky Jahnova x Karla IV dne 17.1.2022

4.1.2 Analyza videozaznamu ze dne 19.1.2020

Obrazek 35 Pohled kamery €.8 potfizeny 19.1.2022 v odpolednich hodinach
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Kamera &8 - Jahnova x Karla | 4 1 5025 | 3:00-14:00
IV — profilovy priizkum
Druh Ruéni stiténi BriefCam
objektu Strict Normal
Chodci 421 374 412
Cyklisté 24 6 27
Celkem 445 380 439

Tabulka 11 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce peSich a cyklistl z kiizovatky

Jahnova x Karla IV dne 19.1.2022

Vysledky ruéniho scitani z videozaznamu a softwaru
BriefCam

500
450 421 412
350
300
250
200
150
100
50 24 6 27
0 | [ |
Chodci

445 439

Pocet objektu

Cyklisté Celkem

Kategorie objektd

B Rucni s¢itani  ® BriefCam-Strict  ® BriefCam-Normal

Obrazek 36 Grafické porovnani vyskytu pésich a cyklistli zaznamenanych ru¢nim séitanim a

softwarem BriefCam z kiiZzovatky Jahnova x Karla IV dne 19.1.2022
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Kamera ¢.8 - Jahnova x Karla IV 19.1.2022 13:00-13:30
Druh objektu slzilt:lllllll Strict BrlefCamNormal

Motocykly 1 1 11
Osobni automobily 866 716 826

Dodavkové | Dodavky 53 55 81

automobily | Pick-up 2 1 4
Nakladni automobily 16 10 15
Autobusy 43 22 35
Celkem 981 805 972

Jiné objekty

Vlak 0 4 13
Clun 0 5 15
Celkem 0 9 28

Tabulka 12 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce druhti vozidel z kiizovatky

Jahnova x Karla IV dne 19.1.2022

Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam
1200
981 972
1000
866 826 305
§ 800 716
)
> 600
L
9]
'8 400
a
200 81
1111 3355 21 161015 432235
0 [ | —— [ -
Motocykly Osobni Dodavky Pick-up Nakladni Autobusy Celkem
automobily automobily

Druhy vozidel

B Ruéni s¢itani  ® BriefCam-Strict BriefCam-Normal

Obrazek 37 Grafické porovnani vyskytu druhli vozidel zaznamenanych ru¢nim s¢itdnim a

softwarem BriefCam z ktizovatky Jahnova x Karla IV dne 19.1.2022
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4.1.3 Shrnuti dosaZenych vysledki z kFizovatky Jahnova x Karla IV

Pti analyze videozaznamu poftizeného z kiizovatky Jahnova x Karla IV dne 17.1.2022
bylo ru¢né nascitano celkem 1438 sledovanych objektl, pfi¢emz BriefCam v toleranci strict
jich detekoval pouze 771, coz odpovida 53,62 % tuspéSnosti detekce vici skute¢nému poctu.
Vyhodnoceni obou druhii chybovosti se vypocitalo pomoci vazeného praméru u vSech druhii
sledovanych objektl, vyjma chodcii a osobnich automobilli, kdy byla vypocitana chybovost
v rozpoznéni typu objektu, kterd v toleranci strict ¢ini 67,88 % a primérna hodnota chybovosti
spoCivajici v nezaznamenani objektu je 78,21 %. V toleranci normal bylo nalezeno 1121
sledovanych objekti, coz odpovida zachyceni 77,96 % objektl ze skute¢ného poctu. Primérna
chybovost v rozpoznani typu objektu je u této tolerance 75,37 % a chybovost spocivajici
v nezaznamenani objektu dosahuje hodnoty 51,67 %. Vysledky s vyhodnocenim chybovosti

z této ktizovatky ze dne 17.1.2022 jsou uvedeny v Tabulce 13.

Pii analyze videozaznamu potizeného z kiiZovatky Jahnova x Karla IV dne 19.1.2022
bylo ru¢né nasc¢itano celkem 1426 sledovanych objektli. BriefCam v toleranci strict jich
zaznamenal 1185, z ¢ehoz vyplyva, ze bylo dosazeno 83,1 % uspésnosti zachyceni. Byla
vypocitana pramérnd chybovost v rozpoznani typu objektu, ktera v toleranci Strict ¢ini 43,56
% a primérnéa hodnota chybovosti spo¢ivajici v nezaznamenani objektu je 53,46 %. V toleranci
normal BriefCam detekoval 1411 sledovanych objektl, coz odpovida 98,95 % uspé&Snosti
zdznamu. V toleranci normal dosahuje priimérné chybovost v rozpoznani typu objektu hodnoty
52,94 % a chybovost spocivajici v nezaznamenani objektu hodnoty 26,74 %. Vysledky
s vyhodnocenim chybovosti z této kiiZzovatky ze dne 19.1.2022 jsou uvedeny v Tabulce 14.
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) Strict Normal
= Skute¢né - .
z E v fCIle, Spatné zaznamenanych |Chybovost v Spatné zaznamenanych |Chybovost v
=2 = napocitané .. Chybovost v . Chybovost v
= Celkem - — rozpoznani .. |Celkem - — rozpoznani .
= 2 hodnoty Chybné | Nezaznamenané typu objektu nezaznamenani Chybné | Nezaznamenané typu objektu nezaznamenani
vysledky softwarem L vysledky softwarem )
Chodci 414 418 - - - - 485 - - - -
Cyklisté 20 2 0 18 0.00% 90,00% 14 3 9 21.43% 45,00%
Motocykly 0 0 0 0 0.00% 0.00% 10 10 (0] 100,00% 0.00%
©Osobni 863 267 - - - - 380 - - - -
automobily
Dodavky 65 28 7 44 25.,00% 67.69% 51 16 30 31.37% 46.15%
Pick-up 2 0 0 2 0.00% 100,00% 1 1 2 100,00% 100,00%
Nékladni 23 7 s 21 71.43% 91,30% 22 16 17 72.73% 73.91%
automobily
Autobusy 51 49 37 39 75.51% 76.47% 158 127 20 80.38% 39.22%
Celkové 1438 771 49 124 67,88% 78,21% 1121 173 78 75,37% 51,67%
Tabulka 13 Vyhodnoceni chybovosti vysledkii softwaru z kiizovatky Jahnova x Karla IV dne 17.1.2022
Strict Normal
- & Skuteéné
g = ' e 2 Spatné zaznamenangch | Chybovost v Spatné zaznamenanich | Chybovost v
g = napoéitané L. Chybovost v . . | Chybovostwv
2 = Celkem - —| rozpoznani , .| Celkem - —| rozpoznani . .
= M hodnoty Chybné | Nezaznamenané bickty |AcZaznamenani Chybne |Nezaznamenané biekty |PcZaznamenani
vysledky softwarem typu objektu vysledky softwarem typu objektu
Chodeci 421 374 - - - - 412 - - - -
Cyklisté 24 6 0 18 0.00% 75.00% 27 3 0 11.11% 0.00%
Motocykly 1 1 1 1 100.,00% 100.00% 11 10 0 90.91% 0.00%
Osobni
=oPm 866 716 - - - - 826 - - - -
automobily
Dodavky 53 55 21 19 38.18% 35.85% 81 37 9 45.68% 16.98%
Pick-up 2 1 1 2 100.00% 100.00% 4 4 2 100.00%% 100,00%
Nakladni
aeact 16 10 0 6 0.00% 37.50% 15 2 3 13.33% 18.75%
automobily
Autobusy 43 22 0 21 0.00% 48.84% 35 2 10 5.71% 23.26%
Celkové 1426 1185 23 67 43,56% 53,46% 1411 58 52,94% 26,74%

Tabulka 14 Vyhodnoceni chybovosti vysledkl softwaru z kifiZzovatky Jahnova x Karla IV dne 19.1.2022
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4.2 Analyza videozaznamu z kiiZovatky Anenska x Kpt. JaroSe

Tato kamera je umisténa na stieSe dvanactipatrové budovy a slouzi pro sledovéani dopravy
v ulici Anenska a ArnoSta z Pardubic. Pro ucely bakalaiské prace byla jeji prepozice nastavena

na kfiZzovatku Anenska x Kpt. JaroSe.

4.2.1 Analyza videozaznamu ze dne 17.1.2022

alt - Y

Obrazek 38 Pohled kamery €.46 potizeny 17.1.2022 v rannich hodinach

Kamera &.46 — Anenska- 17.1.2022 7:00-8:00
podjezd — profilovy priizkum
Druh Ruéni séitani BriefCam
objektu Strict Normal
Chodci 33 16 22
Cyklisté 16 2 8
Celkem 49 18 30

Tabulka 15 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce pésich a cyklistli z ulice Anenska

dne 17.1.2022
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Obrazek 39 Grafické porovnani vyskytu pésich a cyklistli zaznamenanych rué¢nim séitanim a

Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru
BriefCam

33

16

Chodci

B Ruéni scitani

M BriefCam-Strict

Cyklisté
Kategorie objekti

softwarem BriefCam z ulice Anenska dne 17.1.2022

BriefCam-Normal

Kamera ¢.46 — Anenska — podjezd 17.1.2022 7:00-7:30
Druh objektu Slziltzlllllll Strict BrlefcamNormal
Motocykly 0 0 2
Osobni automobily 757 509 695
Dodavkové | Dodavky 43 42 53
automobily | Pick-up 4 1 1
Nakladni automobily 18 9 18
Autobusy 12 21 66
Celkem 834 582 835
Jiné objekty

Vlak 0 5 20
Letadlo 0 2 18
Celkem 0 7 38

Tabulka 16 Hodnoty z ru¢niho sc¢itani a softwarové detekce druhii vozidel z kiizovatky

Anenska x Kpt. Jarose dne 17.1.2022
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Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam
900 834 835
800 7 e
700
] 582
o 600 509
S 500
>
+ 400
'S 300
a
200
66
100 00 2 434253 4 1 1 18 9 18 1221
0 - . - _——— ——
Motocykly Osobni Dodavky Pick-up Nakladni Autobusy Celkem
automobily automobily

Druhy vozidel

B Rucni s¢itani  ® BriefCam-Strict  ® BriefCam-Normal

Obrazek 40 Grafické porovnani vyskytu druhti vozidel zaznamenanych ru¢nim s¢itdnim a

softwarem BriefCam z kiizovatky Anenska x Kpt. Jarose dne 17.1.2022

4.2.2 Analyza videozdznamu ze dne 19.1.2022

Obrazek 41 Pohled kamery €.46 potizeny 19.1.2022 v odpolednich hodinach
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Kamera £.46 — Anenska- 19.1.2022 | 13:00-14:00
podjezd — profilovy priizkum
D.r uh Ruéni séitani BriefCam
objektu Strict Normal
Chodci 34 26 29
Cyklisté 14 13 16
Celkem 48 39 45

Tabulka 17 Hodnoty z ruc¢niho s¢itani a softwarové detekce pesich a cyklisti z ulice Anenska

dne 19.1.2022

Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam

60 48
s 50 45
£ 39
@, 40 34 59
S 30 26
o)
2 20 14 13 16
o
. -

0

Chodci Cyklisté Celkem
Kategorie objekta
B Rudni scitani BriefCam-Strict BriefCam-Normal

Obrazek 42 Grafické porovnani vyskytu péSich a cyklistli zaznamenanych ruénim s¢itanim a

softwarem BriefCam z ulice Anenska dne 19.1.2022

Kamera ¢.46 — Anenska — podjezd 19.1.2022 13:00-13:30
Druh objektu slgltglllll Strict Bl'wfcamNormal
Motocykly 1 1 4
Osobni automobily 711 651 689
Dodavkové | Dodavky 51 65 78
automobily | Pick-up 5 1 1
Nakladni automobily 11 7 11
Autobusy 18 12 15
Celkem 797 737 798
Jiné objekty

Vlak 0 5 17
Clun 0 1 1
Celkem 0 6 18

Tabulka 18 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce druhii vozidel z kiiZovatky

Anenska x Kpt. Jarose dne 19.1.2022
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Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam
900 797 798
800 711 gg9 737
700 651
§ 600
S 500
>
+ 400
'S 300
a
200 78
65
100 11 4 >1 51 1 11711 181215
o - mEl S
Motocykly Osobni Dodavky Pick-up Nakladni Autobusy Celkem
automobily automobily

Druhy vozidel

B Rucni s¢itani  ® BriefCam-Strict  ® BriefCam-Normal

Obrazek 43 Grafické porovnani vyskytu druhli vozidel zaznamenanych ru¢nim s¢itdnim a

softwarem BriefCam z kiizovatky Anenské x Kpt. Jarose dne 19.1.2022
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4.2.3 Shrnuti dosaZenych vysledkii z kFizovatky Anenska x Kpt. JaroSe

Pti analyze videozdznamu potizeného z kiizovatky Anenska x Kpt. JaroSe dne 17.1.2022
bylo ru¢né nascitano celkem 883 sledovanych objekti, pficemz BriefCam v toleranci strict jich
detekoval 600, z ¢ehoz plyne, ze zachytil 67,95 % objektl ze skute¢ného poctu. Vyhodnoceni
obou druhii chybovosti se vypocitalo pomoci vazené¢ho priméru u vSech druht sledovanych
objektii, vyjma osobnich automobili. Chybovost v rozpoznani typu objektu v toleranci strict
dosahuje hodnoty 40,33 % a primérnd hodnota chybovosti v nezaznamenani objektu je 59,78
%. V toleranci normal bylo detekovano 865 zkoumanych objektl, coz odpovida 97,96 % ze
skute¢ného poctu. Primérna chybovost v rozpoznani typu objektu je u této tolerance 68,27 %
a chybovost spo€ivajici v nezaznamenani objektu 43,42 %. Vysledky s vyhodnocenim

chybovosti z této kiizovatky ze dne 17.1.2022 jsou uvedeny v Tabulce 19.

Pti analyze videozdznamu potizeného z kiizovatky Anenska x Kpt. Jarose dne 19.1.2022
bylo ru¢né nas¢itano celkem 845 sledovanych objekti, pri¢emz BriefCam v toleranci strict jich
zaznamenal 776, coz odpovidad 91,83 % uspéSnosti zachyceni sledovanych objektli. Byla
vypocitana primérna chybovost v rozpoznani typu objektu v toleranci strict ¢ini 39,84 % a
pramérnd hodnota chybovosti spocivajici v nezaznamenani objektu je 37,77 %. V toleranci
normal BriefCam detekoval 843 sledovanych objektl, coz odpovidd 99,76 % Uspé&Snosti
zachytu. U této tolerance dosahuje priimérnd chybovost v rozpoznani typu objektu hodnoty
44,57 % a chybovost spo€ivajici v nezaznamenani objektu hodnoty 34,53 %. Vysledky

s vyhodnocenim chybovosti z této kiizovatky ze dne 19.1.2022 jsou uvedeny v Tabulce 20.
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Normal

o Strict
e 2 Skuteéné . ‘
= = ‘u ve’cne, Spatné zaznamenanych |Chybovost v Spatné zaznamenanych |Chybovost v
= = napocéitané o Chybovost v . Chybovost v
o = Celkem - — rozpoznani . . |Celkem - — rozpoznani .
z M;; hodnoty Chybné | Nezaznamenané typu objektu nezaznamenani Chybné | Nezaznamenané typu objektu nezaznamenani
vysledky softwarem ) vysledky softwarem )
Chodci 33 16 1 18 6.25% 54.55% 22 3 14 13.64% 42.42%
Cylklisté 16 2 0 14 0.00% 87.,50% 8 1 9 12.50% 56,25%
Motocykly 0 0 0 0 0.00% 0,00% 2 2 0 100,00% 0.00%
©Osobni 757 509 - - . . 695 - - . .
automobily
Dodavky 43 42 15 16 35.71% 37.21% 53 21 11 39.62% 25.58%
Pick-up 4 1 1 4 100.,00%0 100,00%0 1 1 4 100.,00% 100,00%0
Nakladni 18 0 1 10 11.11% 55.56% 18 5 s 27.78% 27.,78%
automobily
Autobusy 12 21 10 1 47.62% 8.33% 66 56 2 84.85% 16.67%
Celkové 883 600 28 63 40,33% 59,78% 865 89 45 68,27% 43,42%
Tabulka 19 Vyhodnoceni chybovosti vysledki softwaru z kiizovatky Anenska x Kpt. Jarose dne 17.1.2022
o Strict Normal
= 8 Skuteéné - .
= = N Spatné zaznamenanych Chybovost v Spatné zaznamenanych Chybovost v
= - napocitané o Chybovost v . Chybovost v
g = Celkem - —| rozpoznani . .| Celkem - — rozpoznani .
2 Q hodnoty Chybné | Nezaznamenané typu objektu nezaznamenani Chybné | Nezaznamenané typu objektu nezaznamenani
vysledky softwarem J vysledky softwarem J
Chodci 34 26 0 8 0.00%0 23.53% 29 1 6 3.45% 17.65%
Cyklisté 14 13 0 1 0,00% 7.14% 16 2 0 12.50% 0.,00%
Motocykly 1 1 0 0 0.00% 0.,00% B 3 0 75,00% 0.,00%
Osobni 711 651 - - - _ 689 - - _ _
automobily
Dodavky 51 65 25 11 38,46% 21,.57% 78 35 3 44,.87% 15,69%
Pick-up 5 1 1 5 100,00% 100,00% 1 1 5 100,00% 100.,00%
Nikladni 11 7 1 5 14.29% 45.45% 11 3 3 27.27% 27.27%
automobily
Autobusy 18 12 0 6 0,00% 33.33% 15 0 3 0,00% 16,67%
Celkové 845 776 27 36 39,84% 37,77% 843 45 25 44,57% 34,53%
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4.3 Analyza videozaznamii z kiiZovatky DasSicka x Strossova

Tato kamera je umisténa na budové Magistratu mésta Pardubic a slouzi pro sledovani
dopravy a vefejného poiadku. Monitoruje ulice Strossova a U Kosteli¢ka. Pro uéely bakalaiské
prace byla jeji prepozice nastavena na kiiZovatku Dasické x Strossova, ktera je pro fidice, kteii

toto misto neznaji pomérn¢ nepiehledna.

4.3.1 Analyza videozaznamu ze dne 17.1.2022

Obrazek 44 Pohled kamery €.63 potizeny 17.1.2022 v rannich hodinach

Kamera &.63 — Strossova —

profilovy priizkum 17.1.2022

7:00-8:00

Druh Ruéni stitani BriefCam
objektu Strict Normal
Chodci 167 156 172
Cyklisté 25 9 19
Celkem 192 165 191

Tabulka 21 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce pésich a cyklistl z ulice

Strossova dne 17.1.2022
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Pocet objekt
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Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam
192 191
167 o 172 165
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9
I ...
Chodci Cyklisté Celkem

Kategorie objektd

B Rucni s¢itani  ® BriefCam-Strict  ® BriefCam-Normal

Obrazek 45 Grafické porovnani vyskytu pésich a cyklistli zaznamenanych ruénim séitanim a

softwarem BriefCam z ulice Strossova dne 17.1.2022

Kamera ¢.63 — Strossova 17.1.2022 7:00-7:30
Druh objektu slziltzllllll Strict BrlefcamNormal
Motocykly 0 2 5
Osobni automobily 411 145 215
Dodavkové | Dodavky 36 16 28
automobily | Pick-up 0 0 0
Nékladni automobily 9 1 3
Autobusy 25 21 40
Celkem 481 185 291
Jiné objekty

Vlak 0 27 71
Letadlo 0 19 70
Celkem 0 46 141

Tabulka 22 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce druhii vozidel z kiizovatky

Dasicka x Strossova dne 17.1.2022
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Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam
600
481
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_ 411
§ 400
P 291
$ 300
s 215
9 185
o 200 145
100
s 36 16 28 9 25 21 40
0 2 1 3
Motocykly Osobni Dodavky Nakladni Autobusy Celkem
automobily automobily

Druhy vozidel

B Rucni s¢itani  ® BriefCam-Strict  ® BriefCam-Normal

Obrazek 46 Grafické porovnani vyskytu druhli vozidel zaznamenanych ru¢nim s¢itdnim a

softwarem BriefCam z kiizovatky Dasické x Strossova dne 17.1.2022

4.3.2 Analyza videozdznamu ze dne 19.1.2022

Obrazek 47 Pohled kamery €.63 potizeny 19.1.2022 v odpolednich hodinach
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Ka’;ﬁf%ﬁ;“, ;rslgl‘;flsl;’lva B 19.1.2022 | 13:00-14:00
D.r uh Rucéni s¢itani BriefCam
objektu Strict Normal
Chodci 163 127 137
Cyklisté 23 22 33
Celkem 186 149 170

Tabulka 23 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce peSich a cyklistli z ulice

Strossova dne 19.1.2022

Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam
200 186
163 o 170

2 150 127 %7
=
2
S 100
o)
9]
>8 33
a 50 23 2

, .

Chodci Cyklisté Celkem
Kategorie objekt
B Ruéni s¢itani  ® BriefCam-Strict BriefCam-Normal

Obrazek 48 Grafické porovnani vyskytu pésich a cyklistli zaznamenanych ru¢nim séitanim a

softwarem BriefCam z ulice Strossova dne 19.1.2022

Kamera ¢.63 — Strossova 19.1.2022 13:00-13:30
Druh objektu slgltf:lllll Strict BrldcamNormal

Motocykly 1 1 2
Osobni automobily 287 229 248
Dodavkové | Dodavky 26 22 28
automobily | Pick-up 1 0 0
Nékladni automobily 9

Autobusy 19 5 8
Celkem 343 260 290

Jiné objekty

Vlak 0 29 57
Celkem 0 29 57

Tabulka 24 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce druhii vozidel z kiizovatky

Dasicka x Strossova dne 19.1.2022
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Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam
400
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[ 9248
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Motocykly Osobni Dodavky Pick-up Nakladni Autobusy Celkem
automobily automobily

Druhy vozidel

B Rucni s¢itani  ® BriefCam-Strict  ® BriefCam-Normal

Obrazek 49 Grafické porovnani vyskytu druhli vozidel zaznamenanych ru¢nim s¢itdnim a

softwarem BriefCam z kiizovatky Dasické x Strossova dne 19.1.2022
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4.3.3 Shrnuti dosaZenych vysledki z kiiZovatky Dagicka x Strossova

Pii analyze videozaznamu potizeného dne 17.1.2022 z kiizovatky Dasicka x Strossova
bylo ru¢né nascitano celkem 673 sledovanych objekti, pricemz BriefCam v toleranci strict jich
napocital pouze 350, coz odpovida zachyceni 52,01 % ze skutecného poctu. Vyhodnoceni obou
druhii chybovosti se vypocitalo pomoci vazeného priméru u vSech druht sledovanych objektd,
vyjma chodcli a osobnich automobilti, kdy byla vypocitana chybovost v rozpoznani typu
objektu, kterd v toleranci strict ¢ini 38,48 % a primérna hodnota chybovosti spocivajici
v nezaznamendni objektu je 66,72 %. V toleranci normal bylo nalezeno 482 sledovanych
objektl, coz odpovida zachytu 71,62 % ze skuteéného poctu. Primérnd chybovost v rozpoznani
typu objektu je u této tolerance 49,44 % a chybovost spocivajici v nezaznamenani objektu 34,81
%. Vysledky s vyhodnocenim chybovosti z této kiiZzovatky ze dne 17.1.2022 jsou uvedeny
v Tabulce 25.

Pii analyze videozaznamu potizeného z kfizovatky Dasicka x Strossova dne 19.1.2022
bylo ru¢né nas¢itano celkem 529 sledovanych objekti, pfi¢emz BriefCam v toleranci strict jich
zaznamenal 409, coz odpovidd zaznamenani 77,32 % vici ruénimu scitani. Byla vypocitana
chybovost v rozpoznani typu objektu, kterd v toleranci strict ¢ini 22,73 % a primérnd hodnota
chybovosti spocivajici v nezaznamenani objektu je 57,51 %. V toleranci normal BriefCam
detekoval 460 sledovanych objektil, coz odpovida 86,96 % UspéSnosti zachytu téchto objekti.
U této tolerance dosahuje priimérné chybovost v rozpoznani typu objektu hodnoty 30,61 % a
chybovost spocivajici v nezaznamenani objektu hodnoty 50,13 %. Vysledky s vyhodnocenim

chybovosti z této kiizovatky ze dne 19.1.2022 jsou uvedeny v Tabulce 26.
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Strict

Normal

Spatné zaznamenanych

Spatn& zaznamenanych

e
S Skuteéneé
== 2 7 7 7 7
= Z napocitane Chybov O?T ‘ Chybovost v Chybov O?T \ Chybovost v
= =2 Celkem . . | rozpoznani ., |Celkem . . | rozpoznani .
S .= hodnoty Chybné | Nezaznamenané typu objektu nezaznamenani Chybné | Nezaznamenané typu objektu nezaznamenani
vysledky softwarem 3 vysledky softwarem J
Chodci 167 156 - - - - 172 - - - -
Cylklisté 25 o 1 17 11.11%0 68.00% 19 1 7 5.26% 28.,00%%
Motocykly 0 2 2 0 100,00% 0.00%0 5 5 o] 100,00%0 0,00%
Osobni 411 145 - - - - 215 - - - -
automobily
Dodavky 36 16 5 25 31.25%0 69.44% 28 o 17 32.14% 47.22%%
Pick-up 0 0 0 0 0,00%0 0.00%0 0 o] o] 0.00%0 0,00%
Nakladni o 1 0 8 0.00% 88.89% 3 1 7 33.33% 22.22%
automobily
Autobusy 25 21 6 10 28.57%0 40,00% 40 19 4 47.50% 16.,00%
Celkové 673 350 14 60 38,48% 66,72% 482 35 35 49,44% 34,81%
Tabulka 25 Vyhodnoceni chybovosti vysledkl softwaru z kfizovatky DasSicka x Strossova dne 17.1.2022
Strict Normal
s S & nany S & nany
Rl Skutedns Spatné zaznamenanych Spatné zaznamenanych
= 32 - . Chybovost v Chybovost v
= = napocitané .. Chybovost v .. Chybovost v
w2 Celkem rozpoznani Celkem rozpoznani
5 ] hodnoty Chybné | Nezaznamenané 1 vozidla | P€Z2 znamenani Chybné | Nezaznamenané 1 vozidla | €22 znamenani
vysledky softwarem op vysledky softwarem P
Chodeci 163 127 - - - - 137 - - - -
Cyklisté 23 22 2 3 9.09% 13,04% 33 10 0 30,30% 0,00%
Motocykly 1 1 0 0 0,00%0 0,00%0 2 1 0 50.,00% 0,00%
Osobni. 287 229 _ _ _ - 248 - - - -
automobily
Dodavky 26 22 6 10 27.27% 38.46% 28 8 6 28.57% 23.08%0
Pick-up 1 0 0 1 0,00% 100,00%0 0 0 1 0,00% 100,00%
Nékladni o 3 0 6 0.00% 66.67% 4 0 5 0.00% 55.56%
automobily
Autobusy 19 5 0 14 0.,00% 73.08% 8 0 11 0,00% 57.89%
Celkové 529 409 8 34 22,73% 57,51% 460 19 23 30,61% 50,13%

Tabulka 26 Vyhodnoceni chybovosti vysledki softwaru z kiizovatky Dasické x Strossova dne 19.1.2022
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4.4 Analyza videozaznamu z kiiZovatky Teplého x Lexova

Tato kamera je umisténa v blizkosti zastavky Dukla vozovna na stozaru trolejové trakce
a slouzi pro sledovani dopravy v ulici Teplého a Lexova. Pro ucely bakalatské prace byla jeji

prepozice nastavena na kiizovatku Teplého x Lexova.

4.4.1 Analyza videozaznamu ze dne 17.1.2022

|

Obrazek 50 Pohled kamery ¢.95 potizeny 17.1.2022 v rannich hodinach

Kamera ¢.95 — Tep]ého 17.1.2022 7:00-8:00
Druh Ruéni séitani BriefCam
objektu Strict Normal
Chodci 48 45 63
Cyklisté 5 0 2
Celkem 53 45 65

Tabulka 27 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce pésich a cyklistl z ulice Teplého

dne 17.1.2022
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Obrazek 51 Grafické porovnani vyskytu péSich a cyklistli zaznamenanych ruénim s¢itanim a

Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam
63 65
53
48 45 45
5 . 5
[ —
Chodci Cyklisté

B Ruéni scitani

M BriefCam-Strict

Kategorie objekti

softwarem BriefCam z ulice Teplého dne 17.1.2022

m BriefCam-Normal

Kamera ¢.95 — Teplého 17.1.2022 7:00-7:30
Druh objektu Slénzllllll Strict BrlefcamNormal

Motocykly 0 1 4
Osobni automobily 760 211 383
Dodavkové | Dodavky 45 25 47

automobily | Pick-up 4 1 2
Nékladni automobily 13 3 8
Autobusy 22 100 263
Celkem 844 341 707

Jiné objekty

Vlak 0 10 53

Letadlo 0 3 23
Celkem 0 13 76

Tabulka 28 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce druhii vozidel z kiizovatky

Teplého x Lexova dne 17.1.2022
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Vysledky ru¢niho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam

900 844

800 760 707

700
.g 600
§ 500 383
£ 400 341
8 300 263
o 211

200 100

100 g1 4 I 452547 415 1338 22.

0 - [ TS R —
Motocykly Osobni Dodavky Pick-up Nakladni Autobusy Celkem
automobily automobily

Druhy vozidel

B Rucni s¢itani  ® BriefCam-Strict  ® BriefCam-Normal

Obrazek 52 Grafické porovnani vyskytu druhti vozidel zaznamenanych ru¢nim s¢itdnim a

softwarem BriefCam z kiizovatky Teplého x Lexova dne 17.1.2022

Obrazek 53 Pohled kamery €.95 potizeny 19.1.2022 v odpolednich hodinach
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Kamera ¢£.95 — Teplého 19.1.2022 13:00-14:00
Druh Ruéni stitani BriefCam
objektu Strict Normal
Chodci 66 57 64
Cyklisté 19 7 14
Celkem 85 64 78

Tabulka 29 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce pésich a cyklistti z ulice Teplého

dne 19.1.2022

Vysledky ruéniho scitani z videozaznamu a softwaru

BriefCam
100 5
78

o3 80
£ 6 ., 64 64
2 50
o)
(o]
£ 40
’Q 19
[e]
o -

0

Chodci Cyklisté Celkem

Kategorie objektd

B Rucni s¢itani BriefCam-Strict BriefCam-Normal
Obrazek 54 Grafické porovnani vyskytu pésich a cyklistli zaznamenanych ruénim s¢itanim a

softwarem BriefCam z ulice Teplého dne 19.1.2022

Kamera &.95 — Teplého 19.1.2022 13:00-13:30
Druh objektu slziflllllll Strict BI.lefcamNormal
Motocykly 0 1 3
Osobni automobily 566 532 563
Dodavkové | Dodavky 44 63 71
automobily [ Pick-up 6 5 6
Nékladni automobily 20 19 21
Autobusy 20 21 24
Celkem 656 641 688
Jiné objekty

Vlak 0 2 8
Celkem 0 2 8

Tabulka 30 Hodnoty z ru¢niho s¢itani a softwarové detekce druhti vozidel z kiiZovatky

Teplého x Lexova dne 19.1.2022
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Vysledky ruéniho scitani z videozaznamu a softwaru

400 BriefCam
656 641 688
- 566
532
3 600 563
o
> 400
=
[
'S 200
= 013 446371 656 201921 202124
0 | S — —
Motocykly Osobni Dodavky Pick-up Nakladni Autobusy Celkem

automobily automobily
Druhy vozidel

B Ruéni scitani BriefCam-Strict BriefCam-Normal

Obrazek 55 Grafické porovnani vyskytu druhli vozidel zaznamenanych ru¢nim s¢itdnim a

softwarem BriefCam z ktiZzovatky Teplého x Lexova dne 19.1.2022

4.4.3 Shrnuti dosaZenych vysledki z kiiZovatky Teplého x Lexova

Pti analyze videozdznamu potizeného z kiizovatky Teplého x Lexova dne 17.1.2022 bylo
ruéné nascitano celkem 897 sledovanych objekti, pricemz BriefCam v toleranci strict jich
napocital pouze 386, coz odpovidd zaznamenani pouhych 43,03 % ze skutecného poctu.
Vyhodnoceni obou druhii chybovosti se vypocitalo pomoci vazeného priméru u vSech druhii
sledovanych objektli, vyjma chodct a osobnich automobilti, kdy byla vypocitana chybovost
v rozpoznani typu objektu, kterd v toleranci strict ¢ini 80,02 % a primérna hodnota chybovosti
spocivajici v nezaznamenani objektu je 68,13 %. V toleranci normal bylo nalezeno 772
sledovanych objektl, coz odpovida zachytu 86,06 % ze skute¢ného poctu. Primérna chybovost
v rozpoznani typu objektu je u této tolerance 88,99 % a chybovost spocivajici v nezaznamenani
objektu hodnoty 42,85 %. Vysledky s vyhodnocenim chybovosti z této kiizovatky ze dne
17.1.2022 jsou uvedeny v Tabulce 31.

Pt analyze videozdznamu potizené¢ho dne 19.1.2022 bylo ru¢né nascitano celkem 741
sledovanych objektl, pficemz BriefCam v toleranci strict jich zaznamenal 705, coz odpovida
95,14 % zachytu vici skutenému poctu objektl. Byla vypocitdna chybovost v rozpoznani typu
objektu, ktera v toleranci strict ¢ini 38,00 % a prumérna hodnota chybovosti spocivajici
v nezaznamenani objektu je 38,98 %. V toleranci normal BriefCam detekoval 766 sledovanych
objekti, z cehoz vyplyva, ze u nékterych objektt doslo k vicenasobnému zaznamenani. U této
tolerance dosahuje primérnd chybovost v rozpoznani typu objektu hodnoty 43,18 % a
chybovost spocivajici v nezaznamenani objektu hodnoty 24,59 %. Vysledky s vyhodnocenim

chybovosti z této kiizovatky ze dne 17.1.2022 jsou uvedeny v Tabulce 32.
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Strict Normal
g ~ Skutecné Spatné zaznamenanych Spatné zaznamenanych
= Z — . Chybovost v Chybovost v
= o napocditané . L. Chybovost v ~ . Chybovost v
= % Celkem . . | rozpoznani . . |Celkem . . | rozpoznani L,
= = hodnoty Chybné | Nezaznamenané typu objeku nezaznamenani Chybné | Nezaznamenané typu objektu nezaznamenani
vysledky softwarem J vysledky softwarem J
Chodci 48 45 - - - - 63 - - - -
Cyklisté 5 0] 0] 5 0.,00% 100,00%0 2 0 3 0,00% 60,00%
Motocykly 0 1 1 0] 100.00% 0,00% 4 4 0] 100,00%0 0.,00%
Osobni 760 211 - - - - 383 - - - -
automobily
Dodavky 45 25 o 29 36,00% 64.44% 47 18 16 38.30% 35.56%0
Pick-up 4 1 0] 3 0.,00% 75,00%0 2 0 2 0,00% 50,00%0
Nakladni 13 3 1 11 33.33% 84.62% 8 3 8 37.50% 61.54%
automobily
Autobusy 22 100 85 7 85.00% 31.82%0 263 245 4 93.16% 18.18%0
Celkoveé 897 386 96 55 80,02% 68,13% 772 270 33 88,99% 42,85%
Tabulka 31 Vyhodnoceni chybovosti vysledkil softwaru z ktizovatky Teplého x Lexova dne 17.1.2022
Strict Normal
- S & ; ; S & ; ;
g Skutednd Spatné zaznamenanych Spatné zaznamenanych
= g e . Chybovost v Chybovost v
== napocditané L. Chybovost v .. Chybovost v
= % Celkem . . | rozpoznani . .| Celkem . . | rozpoznani .
= = hodnoty Chybné | Nezaznamenané typu vozidla nezaznamenani Chybné | Nezaznamenané typu vozidla nezaznamenani
vysledky softwarem vysledky softwarem
Chodci 66 57 - - - - 64 - - - -
Cyklisté 19 7 0 12 0.00% 63.16%0 14 2 7 14,29% 36.84%
Motocykly O 1 1 0 100.00%0 0,00% 3 3 0 100.00%% 0.00%
Osobui 566 532 - - - - 563 - - : :
automobily
Dodavky 44 63 25 o 39.68% 13.64% 71 32 5 45.07% 11.36%
Pick-up 6 5 0 1 0,00% 16.67% 6 0 0 0,00% 0,00%
Nékladni 20 19 1 2 5.26% 10.00% 21 2 1 9.52% 5.00%
automobily
Autobusy 20 21 3 2 14,29% 10,00% 24 4 0 16,67% 0.,00%
Celkové 741 705 30 23 38,00% 38,98% 766 43 13 43,18% 24,59%

Tabulka 32 Vyhodnoceni chybovosti vysledkt softwaru z kiizovatky Teplého x Lexova dne 19.1.2022
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4.5 Posouzeni vhodnosti uZiti toleranci softwaru a jejich aspéSnosti pii detekci objekti
rozdélenych dle motorizace

Jelikoz se vysledky softwaru ve vétsiné ptipada az ptiliS mnoho liSily od skutec¢nych
hodnot zru¢niho scitani a hodnoty chybovosti, at’ uz zrozpoznani typu objektu nebo
z nezaznamenani dosahovaly piekvapivé vysokych ¢isel, bylo proto vytvoreno rozdé€leni dle
motorizace objektl. Toto rozd€leni bylo vytvofeno na zéklad¢ analyzy, pomoci které se ovefi,
zda je tento software vhodny a dosahne vyssich hodnot uspésnosti detekce z hlediska celkového

poctu detekovanych objektu.

V nasledujicich tabulkach (Tabulka 33-34) jsou uvedeny vysledky softwaru v podobé¢
absolutnich hodnot, bez rozliSeni, zda je spravna kategorizace. Rozdily obsahujici hodnoty se
zapornym znaménkem piedstavuji pocet objekti, ktery chybi do dosazeni skute¢ného stavu,
v opa¢ném pripad¢ se jedna o pocet objekti, které software detekoval navic. Do nemotorové
dopravy byly zatfazeni chodci a cyklisté a do motorové dopravy zbytek ndmi zkoumanych druhti

vozidel.

Jelikoz je tato a nésledujici podkapitola (4.6) zaméfena na porovnani vhodnosti uziti
jednotlivych reziml toleranci, a to subjektivnim porovnanim poctu spravné detekovanych
objektli v souvislosti s mirou chybovosti, ale také vyhodnocenim uspésnosti detekce
softwarem, bylo zdavodu globalniho porovnani téchto uspéSnosti vytvorena jednotna

kategorizace hodnoceni uspésnosti do péti urovni, které jsou uvedeny nize.
Kategorie uspéSnosti zaznamu:

e velmi vysoka uspéSnost (80-100 %) — tmavé zelena barva

e vysoka uspésnost (60-80 %) — svétle zelena barva

e stiredni uspéSnost (40-60 %) — Zluta barva

e nizka tuspésnost (20-40 %) — oranZova barva

e velmi nizka GspéSnost (0-20 %) — Cervena barva
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U objekti (chodci a osobni automobily), kde nebylo mozné vyhodnotit pocty chyb a neslo
provést analyzu chybovosti a ndsledné zhodnoceni celkové uspésnosti, kterd vychazi ze spravné
detekovanych objektl, bylo nutné ptizpusobit hodnoceni pouze z hlediska procentuédlnich
podila vysledk softwaru, vztazené k hodnot¢ ru¢niho s¢itani. Tim padem musime brat v potaz,
ze jejich teoreticka ,,ispésnost™ zahrnuje 1 hodnoty Spatné detekovanych objektti, ¢imz dochazi
k nadhodnoceni ,,uspésnosti viici skuteCnym spravné nameéfenym objektim. Tim padem muze
dochazet k tomu, ze celkové primeéry, které vychazejici z dil¢ich procentualnich podili ze

vSech kiizovatek, prevySuji hranici 100 %.

V ptipadé hodnot, které prevysujici 100 % hranici ,,ispéSnosti“ zaznamenani, byly
intervaly po 20 % urcujici kategorii uspéSnosti vztazeny 1 pravé nad tuto hodnotu 100 %.
Z téchto tabulek, ve kterych jsou zndzornény procentudlni podily vysledkl softwaru vztazené
k hodnoté ruéniho séitani, barevné rozdélené dle prislusné kategorie uspéSnosti detekce je
patrné, jakych hladin uspésnosti se dosahlo na jednotlivych ktizovatkach uzitim jednotlivych

rezimu toleranci v zavislosti na podminkach viditelnosti.
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4.5.1 Nemotorova doprava

Z Tabulky 33 je patrné, ze v piipadé detekce objektii, spadajicich do nemotoroveé
dopravy, dostaneme za zhorSenych podminek viditelnosti vysledky, které se vice blizi
hodnotdm z ru¢niho s¢itani vyuzitim tolerance strict, a to na ktizovatkach Jahnova x Karla IV
a Teplého x Lexova. Na zbylych dvou kiizovatkach je ptiznivéjsi vyuziti tolerance normal.
V opacném piipad¢ za jasnych podminek viditelnosti dosahuje software piiznivéjSich vysledka

na vSech sledovanych ktizovatkach v toleranci normal.

Z pohledu celkového procentualniho podilu zachycenych objektl, ze vSech sledovanych
kiizovatek bylo vypocteno, ze za zhorSenych podminek viditelnosti je vyhodné&jsi vyuziti
tolerance normal, jehoz procentudlni podil zachyceni téchto objektl c¢ini 99,58 % se
smérodatnou odchylkou 23,66 %. Tuto prumérnou hodnotu vsak zkresluji hodnoty pievysujici
hranici 100 % na kiizovatkach Jahnova x Karla IV a Teplého x Lexova. V toleranci strict bylo

dosazeno hodnoty 76,09 % a nepatrné nizsi odchylkou, kterd ¢ini 23,19 %.

V ptipad¢ softwarové detekce nemotorovych objektii za jasnych podminek viditelnosti,
bylo v tolerance strict dosazeno celkového procentualniho podilu zachyceni ze vSech
ktizovatek 80,51 % se smérodatnou odchylkou 3,60 %. V toleranci normal bylo dosaZeno

hodnoty 93,89 % s odchylkou 2,89 %.

Zhorsené podminky viditelnosti
Nemotorova Ruéni BriefCam
doprava titéni Rozdil Procentualni podil Rozdil Procentualni podil
sCitani i g
Strict (Strict vs ruéni) | (Strict vs ruéni) Normal (Normal vs ruéni) (Normal vs ruéni)
Jahmovax |34 | 420 -14 499 65
Karla IV
Anenskax |49 | s -31 36.73% 30 -19 61.22%
Kpt. Jarose
Dasicka x| 9, | 165 -27 101 -1
Strossova
Tepléh
epieox | 53 45 -8 65 12 122.64%
Lexova
Celkové 728 | 648 -80 76,09% 785 57 | 9958w |
Jasné podminky viditelnosti
Nemotorova Ruéni BriefCam
ucni A . - - - -
doprava &iténi| s Rozdil Procentualni podil N . Rozdil Procentualni podil
scitani i "
frict (Strict vs ruéni) | (Strict vs ruéni) orma (Normal vs ruéni) (Normal vs ruéni)
Jahmova x | 445 | 350 -65 439 -6
Karla I'V
Anenska x 145 | 30 -9 45 -3
Kpt. Jarose
Dasicka x| yg5 | 140 -37 170 -16
Strossova
Tepléh
cpiehox - g5 64 21 75,29% 78 -7
Lexova
Celkoveée 764 632 -132 732 -32

Tabulka 33 Porovnani absolutnich hodnot softwarem detekovanych objektii spadajicich do

nemotorové dopravy
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4.5.2 Motorova doprava

Z Tabulky 34 vyplyva, Ze pii slouceni vSech druhti vozidel z dopravniho proudu do jedné
skupiny motorovych vozidel, dostaneme za zhorSenych podminek viditelnosti vysledky, které
se vice blizi hodnotdm zruc¢niho s¢itani v toleranci normal, a to na vSech sledovanych
ktizovatkach. Co se tyce detekce objektti spadajicich do motorovych vozidel za jasnych
podminek viditelnosti, dosahuje software lepSich vysledka také v toleranci normal, vyjma

kiizovatky Teplého x Lexova, kde je lepsi vyuziti tolerance strict.

Pti vyhodnoceni primérnych procentudlnich podild softwarem zaznamenanych
motorovych objektl za snizenych podminek viditelnosti, bylo v toleranci strict dosazeno
pomérné nizkych hodnot ,,uspéSnosti zaznamenani, s vyjimkou kiiZzovatky Anenska x Kpt.
JaroSe. Primérny procentudlni podil zachyceni je ze vSech sledovanych kiizovatek v toleranci
strict roven 45,90 % se smérodatnou odchylkou 13,93 %. V toleranci normal je primérna
hodnota procentudlniho podilu zaznamenani ze vSech kiiZzovatek jiz o mnoho vyssi, kdy

celkovy procentudlni podil zaznamenani je roven 76,58 % s odchylkou 16,42 %.

Za jasnych podminek viditelnosti, je celkovy primérny procentualni podil zachyceni
objektli spadajicich do motorové dopravy ze vSech kiiZzovatek v toleranci strict roven 87,01 %
se smérodatnou odchylkou 8,58 %. V toleranci normal je celkovd primérna hodnota

procentualniho podilu ze vSech kiizovatek rovna 97,16 % s odchylkou 7,60 %.

Zhorsené podminky viditelnosti
Motorova Ruéni BriefCam
doprava ¢itdni| s Rozdil Procentualni podil ~N . Rozdil Procentualni podil
séitani i v
frict (Strict vs ruéni) (Strict vs ruéni) orma (Normal vs ruéni) (Normal vs ruéni)
Jahmova x | o0, | 351 -653 34.96% 622 382 61.95%
Karla IV
Anenska x | g, | ss2 -252 69.78% 835 1
Kpt. Jarose
Dasicka x [ 42y | 185 296 38.46% 201 -190 60.50%
Strossova
Teplehox | o0 | 341 -503 40.,40% 707 -137
Lexova
Celkoveé 3163 1459 -1704 45.90% 2455 -708 76,58%
Jasnée podminky viditelnosti
Motorova Ruéni BriefCam
doprava . ',]:nl, Stri Rozdil Procentualni podil ~ . Rozdil Procentualni podil
scirani ¥ "]
frict (Strict vs ruéni) {Strict vs méni) orma (Normal vs ruéni) (MNormal vs ruéni)
Jahmovax 507 | sos -176 972 -9
Karla IV
Anenska x | 597 | 537 -60 708 1
Kpt. Jarose
Dasicka x a4 : :
o 343 260 -83 75.80% 290 -53
Strossova
Teplehox | o6 | 641 -15 688 32
Lexova
Celkové 2777 2443 -334 2748 -29

Tabulka 34 Porovnani absolutnich hodnot softwarem detekovanych objektii spadajicich do
motorové dopravy
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4.6 Posouzeni vhodnosti uziti toleranci softwaru a jejich uspéSnosti pri detekci
jednotlivych druhu objekti

Jak jiz bylo avizovano, z diivodu dlouhodobé nefunkcnosti softwaru, nebylo mozné
provést vyhodnoceni chybovosti vysledki v ramci detekce chodcti a osobnich automobilt,
s vyjimkou kiizovatky Anenska x Kpt. Jarose, kde se provedlo vyhodnoceni chybovosti pouze
v ptipad¢ chodcii. U téchto dvou objekta se tedy vyhodnocovaly pouze vysledky softwaru, bez

rozliSeni toho, zda je spravna kategorizace dané¢ho objektu.

V tabulkach (Tabulka 35-36) jsou vyjadieny hodnoty rozdilu poc¢tu detekovanych objekta
pomoci softwaru v obou rezimech toleranci viici ru¢nimu, tedy skute¢nému poctu objektt, a to
jak za zhorSenych, tak jasnych podminek viditelnosti. Rozdily obsahujici hodnoty se zapornym
znaménkem predstavuji pocet objektl, ktery chybi do dosazeni skutecného stavu, v opacném

ptipadé se jedna o pocet objektl, které software detekoval navic.

U vsech ostatnich druht objektti bylo provedeno urceni chybovosti v maximalnim
mozném rozsahu pro funkcnost softwaru. V tabulkach (Tabulka 37-42) jsou uvedeny pocty
spravné urenych, chybné rozpoznanych a nezaznamenanych objekti softwarem, vcetné jejich
procentudlnich hodnot. U téchto objektii, kde bylo mozné provést vyhodnoceni chybovosti,
byla Uspés$nost jejich zaznamenani vyhodnocena na zdkladé poctu spravné detekovanych
objektii, vztazenych k hodnoté z ruéniho s¢itani. Usp&snost zaznamenani se hodnotila jako

v predeslé podkapitole dle zminénych kategorii.
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4.6.1 Chodci

Z Tabulky 35 pak vyplyva, ze za jasnych podminek viditelnosti dosahuje software
presnéjSich vysledkl v toleranci normal, a to ve vSech sledovanych oblastech. V ptipadé
zhorSenych podminek viditelnosti, jsou na kiizovatkach Jahnova x Karla IV a Teplého x Lexova

ptiznivejsi vysledky softwaru v toleranci strict, oproti kiizovatkdm Anenska x Kpt. JaroSe a

Dasicka x Strossova, kde je vyhodngjsi vyuziti tolerance normal.

V ptipadé detekce chodcli za snizenych podminek viditelnosti dosahuje software
vysokych hodnot ,,usp€Snosti zaznamenani* s vyjimkou kfizovatky Anenska x Kpt. Jarose, kdy
pramérny procentualni podil zachyceni je ze vSech sledovanych kiizovatek v toleranci strict
roven 84,15 % se smérodatnou odchylkou 20,82 %. V toleranci normal dosdhla primérna
hodnota procentudlniho podilu zaznamenani ze vSech kiizovatek hodnoty 104,52 %

s odchylkou 24,03 %.

Za jasnych podminek viditelnosti jsou vysledné priimérné hodnoty procentualnich podilii
ze vSech kfizovatek niz$i, a to v obou tolerancich v porovnani s vysledky téchto podili za
zhorSenych viditelnostnich podminek, coz je pravdépodobné zplisobené chybnym nebo
vicendsobnym zaznamenanim objektl z rannich hodin. V toleranci strict je celkovy primérny
procentudlni podil zachyceni chodcii ze vSech sledovanych ktiZzovatek roven 82,40 % se
smérodatnou odchylkou 5,30 %. V toleranci normal je celkovd priméma hodnota
procentudlniho podilu zaznamenani chodcti ze vSech kiizovatek hodnoty rovna 91,04 %

s odchylkou 6,40 %.
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BriefCam

Chodei | Ruéni
e . Rozdil Procentualni podil Rozdil Procentualni podil
scitani| Strict . . . . Normal . .
(Strict vs ruéni)| (Strict ve ruéni) (Normal vs ruéni)| (Normal vs ruéni)
Jahnova x
Karla IV 414 418 4 485 71
Anenska x| 16 17 48.48% 22 -11 66.67%
Kpt. Jarose
Strossova
Tepleh
CPIERO X 1 48 45 3 63 15 131.25%
Lexova
Celkové | 662 | 635 27 742 80 | 10452% |
Jasnée podminky viditelnosti
Chod BriefCam
odei | Ruéni
Soent . Rozdil Procentualni podil Rozdil Procentualni podil
scitani| Strict . . . . . . Normal . o .
(Strict vs ruéni)| (Strict vs ruéni) (Normal vs ruéni)| (Normal vs ruéni)
Jahnova x
421 374 -47 412 -9
Karla IV
Anenska x| 5, 26 -8 76.47% 29 -5
Kpt. Jarose
Dasicka x | 153 | 127 -36 77.91% 137 -26
Strossova
Tepleho x| o | 57 - 64 2
Lexova
Celkove 684 584 -100 642 -42

Tabulka 35 Porovnani hodnot rozdilu detekovanych chodcti v ramci ru¢niho scitani a

softwaru
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4.6.2 Osobni automobily

Z Tabulky 36 je patrné, Ze na vSech sledovanych ktizovatkach, a to jak za zhorSenych,
tak jasnych podminek viditelnosti, dosahl vyssi presnosti BriefCam v toleranci normal viici
skutecnym hodnotdm namétenych pii ruénim s¢itdni. Nicméné zde je patrné, jak velkou roli
hraji podminky viditelnosti na zaznamenani osobnich vozidel softwarem, kdy naptiklad na
kiizovatce Jahnova x Karla IV software v toleranci normal za rannich hodin zaznamenal pouze
44,03 % z celkového poctu 863 osobnich vozidel. Za jasnych podminek viditelnosti byla
dosazena nejvyssi hodnota procentualniho rozdilu mezi softwarem a rucnim scitanim
z tolerance normal v ulici Dagicka x Strossova, ktera &ini 13,59 % z celkového poctu 287

osobnich vozidel.

Pti vyhodnoceni primérnych procentudlnich podilt softwarem zaznamenanych osobnich
automobilll za snizenych podminek viditelnosti, dosahuje BriefCam pomérné nizkych hodnot
,usp&snosti zaznamenani®, s vyjimkou kifizovatky Anenskd x Kpt. Jarose, kdy primérny
procentudlni podil zachyceni je ze vSech sledovanych kifizovatek v toleranci strict roven 40,31
% se smérodatnou odchylkou 15,78 %. V toleranci normal dosahla primérna hodnota
procentudlniho podilu zaznamenani ze vSech ktizovatek hodnoty 59,64 % s odchylkou 18,83

%.

Za jasnych podminek viditelnosti jsou vysledné primérné hodnoty procentuélnich podila
ze vSech ktizovatek jiz o mnoho vyssi, a to v obou tolerancich v porovnani s vysledky téchto
podili za zhorSenych viditelnostnich podminek. V toleranci strict je celkovy primérny
procentudlni podil zachyceni osobnich automobilt ze vSech sledovanych kiizovatek roven
87,01 % se smérodatnou odchylkou 5,92 %. V toleranci normal je celkova primérna hodnota
procentualniho podilu zaznamenani osobnich automobili ze vSech kiizovatek rovna 94,54 %

s odchylkou 4,92 %.
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Zhorsenée podminky viditelnosti
Osobni Ruéni BriefCam
automobily sE;]t:i':JIi Strict Rozdil Procentualni podil N ! Rozdil Procentualni podil
' re (Strict vs ruéni)| (Strict vs ruéni) orma (Normal vs ruéni)| (Normal vs ruéni)
Jahnova x| 000 | 567 -506 30.94% 380 -483 44,03%
Karla IV
Anenska x| o | 559 248 67.24% 695 -62
Kpt. Jarose
Dasicka x | 411 | 145 266 35.28% 215 -196 52.31%
Strossova
Teplého x . )
760 211 -549 27.76% 383 -377 50.39%
Lexova
Celkove 2791 | 1132 -1659 40.31% 1673 -1118 50.64%
Jasné podminky viditelnosti
Osobni Ruéni BriefCam
automobily sE;]t:i':JIi Strict Rozdil Procentualni podil N ! Rozdil Procentualni podil
' re (Strict vs ruéni)| (Strict vs ruéni) orma (Normal vs ruéni)| (Normal vs ruéni)
Jahnova x
866 716 -150 826 -40
Karla IV
Anenska x| o, f 559 -60 689 22
Kpt. Jarose
Dasicka x | 557 | 220 -58 79.79% 248 -39
Strossova
Tepléeh
PIEROX 1 566 | 532 -34 563 3
Lexova
Celkove 2430 | 2128 -302 2326 -104

Tabulka 36 Porovnani hodnot rozdilu detekovanych osobnich automobild v rdmci ru¢niho

s¢itani a softwaru
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4.6.3 Cyklisté

Z nize uvedené tabulky (Tabulka 37) je patrné, Ze za snizenych podminek viditelnosti je
vhodné pro piesnéjsi detekovani cyklistll na kiizovatkach Dasickd x Strossova a Teplého x
Lexova vyuzit toleranci normal, z divodu stejného poctu chyb jako v rezimu strict, avSak s
vys$Sim poctem spravné identifikovanych objektii. U zbylych dvou kfizovatek 1ze aplikovat
toleranci normal, podminénou vyssim poctem chybné ur¢enych cyklistl v porovnani s toleranci

strict, avSak s vys$Sim poc¢tem spravné ur¢enych objekti.

Za jasnych podminek viditelnosti se Iépe jevi uziti tolerance normal, pro kiizovatky
Jahnova x Karla IV a Teplého x Lexova, kdy ve srovnani s rezimem strict je pocet spravné
uréenych objektl blizsi k hodnoté skutecné, s menSim poctem nezaznamenanych objekta.
Vyuziti tolerance strict by pfipadalo pro kfizovatky Anenska x Kpt. Jarose a DaSicka x

Strossova.

Pti softwarové detekci cyklisti za zhorSenych podminek viditelnosti, dosahuje software
velmi nizkych hodnot uspéSnosti, o ¢emz také svéd¢i primérnd hodnota UspéSnosti
zaznamenanych cyklistd, kterd v priméru ze vSech kiizovatek ¢ini v toleranci strict pouze 13,63

% se smerodatnou odchylkou 11,59 % a v toleranci normal 52,69 % s odchylkou 12,44 %.

Za jasnych podminek viditelnosti je primérnd hodnota uspésnosti jiz podstatné vyssi, kdy
v priméru ze vSech sledovanych oblasti, bylo v toleranci strict zaznamenano 60,41 % cyklisth
se smérodatnou odchylkou 29,86 %, ktera je zplsobena nizkym procentem zaznamenanych
cyklistli na kiizovatkach Jahnova x Karla IV a Teplého x Lexova. V toleranci normal je
primérnd hodnota uspéSnosti zaznamenanych cyklisti ze vSech kfizovatek rovna 90,79 %
s odchylkou 15,96 %, kterd je opét zpisobend niz§im procentem detekovanych cyklisti

z kiizovatky Teplého x Lexova.
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Zhoriené podminky viditelnosti

BriefCam
&
= Strict Normal
ﬁ Ruéni . N B . e N n .
¥ . . Spravne Chybné | Chybovost v | Nezaznamenane Spravné Chybné | Chvbovost v |Nezaznamenane
o stitani L S , .. ) Chybovost v . — , .. ) Chybovost v
Celkem| wuréené |Uspéinost| rozpoznané | rozpoznani objekty . | Celkem| uréené |Uspéinost|rozpoznané| rozpoznani objekty .
nezaznamenarn nezaznamenani
softwarem softwarem | tvpu objekiu softwarem softwarem softwarem | tvpu objekiu softwarem
Jabnovax |, 2 2 0 0.00% 18 90.00% 14 11 55.00% 3 21.43% 9 45.00%
Karla IV
Anenskax | 2 2 0 0,00% 14 87.50% 8 7 43,75% 1 12.50% 9 56.25%
Kpt. Jarose
Daicki x | 55 9 8 1 11,11% 17 68.00% 19 18 72,00% 1 5.26% 7 28.00%
Strossova
Teplehox 5 0 0 0 0.00% 5 100,00% 2 2 40,00% 0 0.00% 3 60.00%
Lexova
Celkové 66 13 12 1 2.78% 54 86.38% 43 38 52.69% 5 9.80% 28 47.31%
Jasné podminky viditelnosti
BriefCam
&
= Strict Normal
_ﬂ Ruéni . N B . e N n .
# e Spravné Chybné | Chybovost v | Nezaznamenané Spramé Chybné | Chybovost v |Nezaznamenané
&) scitani L. S N o . Chybovost v L. — N o . Chybovost v
Celkem| wurcené |Uspésnost| rozpoznane | rozpornani objekdty , |Celkem| wurcené |Uspéinost|rozpoznané| rozpornani objekdty ..
nezaznamenani nezaznamenani
softwarem softwarem | typu objekiu softwarem softwarem softwarem | typu objektu|  softwarem
Jabmovax | o, 6 6 25.00% 0 0.00% 18 75.00% 27 24 3 11.11% 0 0.00%
Karla IV
Amenskax | ), 13 13 0 0.00% 1 7.14% 16 14 2 12.50% 0 0.00%
Kpt. Jarose
Daficki x | 53 | 2 20 2 9.09% 3 13.04% 33 23 10 30,30% 0 0.00%
Strossova
Teplehox f g 7 7 36.84% 0 0.00% 12 63.16% 14 12 2 14.29% 7 36.84%
Lexova
Celkové 80 48 46 60.41% 2 227% 34 39.59% a0 73 17 17.05% 7 9.21%

Tabulka 37 Tabulka vyjadiujici pocet ispésné detekovanych cyklisti vCetné ¢etnosti softwarovych chyb
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4.6.4 Motocykly

Pfi ruénim sc¢itani v rannich hodinach, byl zjistén nulovy vyskyt téchto objektl, viz
nasledujici tabulka (Tabulka 38), kde téméf s jistotou mtizeme fici, Ze ve vSech sledovanych
oblastech dosahl software ptiznivéjSich vysledkli v toleranci strict. Naslednym priizkumem
v odpolednich hodinach za jasnych viditelnostnich podminek, byl pocet zachycenych objektt
BriefCam v toleranci strict, vyjimkou je kfizovatka Jahnova x Karla IV, kde problém
nejednoznacného zvoleni vhodného rezimu tolerance zavisi na typu chyby, kdy z pohledu

celkového poctu chyb je vhodnéjsi vyuzit toleranci strict.

Co se tyce softwarové detekce motocyklll za zhorSenych viditelnostnich podminek a jeji
uspésnosti, nemohla byt provedena analyza uspésnosti z toho diivodu, ze se ani na jedné ze

sledovanych ktizovatek nevyskytl ani jeden motocykl.

Za jasnych podminek viditelnosti je primérna hodnota uspésnosti detekce motocykli
v toleranci strict rovna 66,67 % se smérodatnou odchylkou 47,14 %, ktera je zptisobena
nulovym procentem uspésnosti detekce téchto objektt na kiizovatce Jahnova x Karla IV. Tato
primérnd hodnota byla vypoctena pouze ze tfech kiizovatek, z divodu nulového vyskytu
motocyklt na kiiZovatce Teplého x Lexova. V toleranci normal je priimérna hodnota Gispé$nosti

zaznamenanych motocykla ze tiech kiizovatek rovna 100 %.
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Zhorsené podminky viditelnosti

Tabulka 38 Tabulka vyjadiujici pocet uspésné detekovanych motocyklil véetné ¢etnosti softwarovych chyb
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.ﬁ, BriefCam
s Strict Normal
3 Ruéni . N N - . N N -
E Stitini Spravne Chybné | Chyvbovost v | Nezaznamenane Chvb ; Spravne Chybné | Chvbovost v |Nezaznamenane Chvb ;
— s " W OOVOST WV . VIOHOROSE W
= Celkem| wuréené |Uspéinost| rozpoznané | rozpoznani objekty ) , | Celkem| wuréené |Uspéinost|rozpoznané| rozpoznani objekty ) .
nezaznamenarni nezaznamenani
softwarem softwarem | tvpu objekiu softwarem softwarem softwarem | tvpu objeldu softwarem
‘]I‘;h“:’";'x 0 0 0 . 0 0.00% 0 0.00% 10 0 . 10 100.00% 0 0.00%
arla
l"‘(";“;’gkéf 0 0 0 - 0 0,00% 0 0,00% 2 0 - 2 100,00% 0 0,00%
. Jarose
g:’"““ké 1 o 2 0 - 2 100.00% 0 0.00% 5 0 - 5 100.00% 0 0.00%
rossova
Teplého x ., . . P
L 0 1 0 - 1 100,00% 0 0,00% 4 0 - 4 100,00% 0 0,00%
exova
Celkové 0 3 0 - 3 50.00% 0 0.00% 21 0 - 21 100.00% 0 0.00%
Jasné podminky viditelnosti
.ﬁ, BriefCam
s Strict Normal
s Rutmi . N _ . . N N .
E Stitimi Spravne Chybné | Chyvbovost v | Nezaznamenane Chvb ; Spravne Chybné | Chvbovost v |Nezaznamenane Chvb ;
— s " W OOVOST WV . VIOHOROSE W
= Celkem| wuréené |Uspéinost| rozpoznané | rozpoznani objekty ) , | Celkem| wuréené |Uspéinost|rozpoznané| rozpoznani objekty ) .
softwarem softwarem | typu objekiu softwarem fiezaznamensny softwarem softwarem | tvpu objekdu softwarem fesamamenan
Jl‘zh“;‘";"" 1 1 0 1 100.00% 1 100.00% 11 1 10 90.91% 0 0.00%
aria
é;“;s"éf 1 1 1 0 0,00% 0 0,00% 4 1 3 75,00% 0 0,00%
. Jarode
gt‘“‘"“’" 1 1 1 1 0 0.00% 0 0.00% 2 1 1 50.00% 0 0.00%
rossova
Teplého x ., . . P
L 0 1 0 - 1 100,00% 0 0,00% 3 0 3 100,00% 0 0,00%
exova
Celkové 3 4 2 66.67% 2 50.00% 1 25.00% 20 3 17 78.98% 0 0.00%



4.6.5 Dodavky

Pti vyhodnocovéani vysledkii dodavkovych automobilli softwarem BriefCam, bylo
zjisténo chybné rozliSovani osobnich automobilti od dodavkovych. Nejcastéji projizdéjicim
automobilem, u kterého nastal vySe zminény problém, byl Volskwagen Transporter, ktery se
muze fadit dodavkovych automobilt (viz. Obrazek 56), ale také do kategorie osobnich
automobill (viz. Obrazek 57). A€ se na prvni pohled mtize zdat, Ze se tento automobil fadi do
kategorie dodavkovych automobild, tak se do této kategorie fadi pouze tehdy, kdyz se v zadni
¢asti nachazi jenom nakladovy prostor. Naopak do kategorie osobnich automobild se fadi v
piipadé, kdyz je vyhradné€ urcen pro piepravu lidi a zpravidla ma prosklena okna v zadni ¢asti.

Dal8im takovym pfipadem byl automobil Citroen Berlingo.

Z vyse zminénych diivodl a pii pohledu na Tabulku 39 tedy vyplyva, Ze tento software

neni pfili§ vhodny pro rozliSovani doddvkovych automobili.

Pti vyhodnoceni tspé$nosti softwarem detekovanych dodavek za zhorSenych podminek
viditelnosti, bylo v priméru ze vSech kiizovatek v toleranci strict dosazeno 40,30 % spé$nosti
zaznamenani se smérodatnou odchylkou 13,11 %. V toleranci normal je primérna hodnota

uspésnosti zaznamenani rovna 61,37 % s odchylkou 9,67 %.

V ptipad¢ jasnych podminek viditelnosti, byla na zaklad¢ dil¢ich priméri uspé$nosti
zaznamenanych dodavek ze vSech kiiZzovatek, vypoctena primérma hodnota UspéSnosti
zaznamenani, kterd v toleranci strict ¢ini 72,62 % se smérodatnou odchylkou 10,21 %.
V toleranci normal je primérna hodnota uspéSnosti zaznamenanych dodavek ze vsech

ktizovatek rovna 83,22 % s odchylkou 4,19 %.

Obrazek 56 Volkswagen Transporter Obrazek 57 Volkswagen Transporter
fazeny do kategorie dodavkovych fazeny do kategorie osobnich automobilil
automobil
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. BriefCam
g Strict Normal
B IEI_'“:m_ Spravné Chybné | Chybovost v | Nezaznamenané Spravné Chybné | Chybovost v | Nezaznamenané
=] sCitani L. S i o . Chybovost v L. S i o . Chybovost v
Celkem| wurcené |Uspésnost| rozpoznané | rozpornani objekdty , |Celkem| wurcené |Uspésnost|rozpoznané| rozpoznami objekdty ..
NezZarnamenai| nezaznamenam
softwarem softwarem | typu objektu softwarem softwarem softwarem | typu objektu|  softwarem
Jabmovax | g5 28 21 32.31% 7 25.00% 44 67.69% 51 33 53.85% 16 31.37% 30 16.15%
Karla IV
Amenskax |- 0 | 4 27 62.79% 15 35.71% 16 37.21% 53 32 74.42% 21 39.62% 11 25.58%
Kpt. Jarose
Dasickdx | 34 16 11 30,56% 5 31.25% 25 69.44% 28 19 52.78% 9 32.14% 17 47.22%
Strossova
Teplehox | s 25 16 35.56% 9 36.00% 29 64.44% 47 29 64.44% 18 38.30% 16 35.56%
Lexova
Celkove | 189 | 111 75 40.30% 36 31,99% 114 59.70% 179 115 | 61.37% 64 35.36% 74 38.63%
Jasné podminky viditelnosti
B BriefCam
= Strict Normal
T IE'_'“:m_ Spravné Chybné | Chybovost v | Nezaznamenané Spravné Chybné | Chybovost v | Nezaznamenané
= sCitani L. — . . . Chybovost v .. S . o . Chybovost v
Celkem| wurcené |Uspéinost| rozpoznané | rozporani objekdty , |Celkem| wurcené |Uspéinost|rozpoznané| rozpoznani objekdty ..
NezZarnamenai| nezaznamenam
softwarem softwarem | typu objektu softwarem softwarem softwarem | typu objektu|  softwarem
Jabmovax | ¢, 53 34 64.15% 21 38.18% 19 35.85% 81 44 37 45.68% 9 16.98%
Karla IV
Anenska x | - 5 65 40 78.43% 25 38.46% 11 21.57% 78 43 35 44.87% 8 15.69%
Kpt. Jarose
Dasickdx | 54 22 16 61.54% 6 27.27% 10 38.46% 28 20 8 28.57% 6 23.08%
Strossova
Teplehox | 63 38 25 39.68% 6 13.64% 71 39 32 45.07% 5 11.36%
Lexova
Celkové | 174 | 205 128 72.62% 77 35,90% 46 27,38% 258 146 112 41.05% 28 16.78%

Tabulka 39 Tabulka vyjadiujici pocet uspésné detekovanych dodavek véetné cetnosti softwarovych chyb
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4.6.6 Pick-up

Pti vyhodnoceni vysledki u objektt typu pick-up (viz. Tabulka 40) bylo zjisténo, Ze na
kiizovatkach Anenska x Kpt. Jarose a Dasicka x Strossova dosahl software stejnych vysledki
v obou rezimech tolerance, a to jak za zhorSenych, tak ptiznivéjSich podminek viditelnosti.
Z tohoto divodu tedy nelze jednoznac¢né fici, ktery rezim je vhodnéj$i pro danou oblast za
danych podminek viditelnosti. Co se tyce kiizovatky Teplého x Lexova, tak je zde vyhodné&;jsi
vyuziti tolerance normal, a to v obou podminkach viditelnosti. Na kfizovatce Jahnova x Karla
IV je posuzovani vhodnéjsiho rezimu slozité z toho diivodu, ze ani v jednom piipadé nedoslo
ke spravné detekci objektu, vhodnéjsi rezim lze tedy posuzovat pouze na zdkladé mensiho poctu

chybn¢ zaznamenanych objektl a z toho lze usoudit, na vhodnost uziti tolerance strict.

Pti vyhodnoceni softwarové uspéSnosti zaznamenanych pick-upii za zhorSenych
podminek viditelnosti, dosahuje software velmi nizkych hodnot tispé$nosti, o cemz také sveédci
pramérnd hodnota uspésnosti zaznamenanych pick-upi, kterda v priméru ze tfech kiizovatek
¢ini v toleranci strict pouze 8,33 % se smérodatnou odchylkou 11,79 %. Na kiiZzovatce DaSicka
x Strossova nemohla byt ovéfena uspésnost detekce z ditvodu nulového vyskytu pick-upi.

V toleranci normal bylo dosazeno praimérné hodnoty uspésnosti 16,67 % s odchylkou 23,57 %.

I pfes jasné podminky viditelnosti dosahuje software velmi nizkych hodnot uspéSnosti
zaznamenani téchto objektd, kdy vyjimkou je zde kfizovatka Teplého x Lexova. Primérna
hodnota UspéSnosti zachyceni, je ze vSech kiizovatek v toleranci strict rovna 20,83 % se
smérodatnou odchylkou 36,08 %. V pfipad¢ tolerance normal, je hodnota GspéSnosti zachyceni
velmi podobna s toleranci strict, kdy bylo v priméru zaznamenano pouze 25 % objektl
s odchylkou 43,03 %. Tyto vysoké odchylky jsou zplisobené vysokym procentem uspéSnosti
zaznamenani dosazené¢ na ktizovatce Teplého x Lexova, a naopak nulovym procentem

zaznamenani na zbylych kifizovatkach.
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BriefCam
E" Strict Normal
ﬁ Ifl:::’m, Spravné Chybné | Chybovost v | Nezaznamenane Chvb, N Spravné Chybné | Chybovost v | Nezarnamenané Chvb ;
séitani : ybovost v : vbovost v
Celkem| wuréené |Uspéinost| rozpoznané | rozpoznani objelkty ) . | Celkem| urcéené |Uspéinost|rozpoznané| rozpoznani objelkty ) .,
softwarem softwarem | typu objekdu softwarem fiezazamenan softwarem softwarem | tvpu objektu softwarem fiezaznamenant
Jabmovax |, 0 0 0 0.00% 2 100.,00% 1 0 1 100.,00% 2 100.,00%
Karla IV
Anenskix | 1 0 1 100,00% 4 100,00% 1 0 1 100,00% 4 100,00%
Kpt. Jarose
Dasickix | = 0 0 - 0 0.00% 0 0.00% 0 0 - 0 0.00% 0 0.00%
Strossova
Tepléhox | 1 1 25,00% 0 0.00% 3 75.00% 2 2 50,00% 0 0.00% 2 50,00%
Lexova
Celkové 10 2 1 1 25.00% 9 68.75% 4 2 2 50.00% g 62.50%
Jasné podminky viditelnosti
BriefCam
E Strict Normal
EE IE'_':E“‘_ Spravné Chybné | Chybovost v | Nezaznamenané Chvb X Spravné Chybné | Chybovost v |Nezaznamenané Chvb N
stitani : ybovost v : vbovost v
Celkem| wurcene |Uspéinost| rozpoznané | rozpoznani objekty 3 . |Celkem| wrcené |Uspéinost|rozpoznané| rozpoznani objekty ) .
NEeZarnamenan neZarnamenar
softwarem softwarem | typu objektu softwarem softwarem softwarem | typu objektu|  softwarem
Jabmovax |, 1 0 1 100.00% 2 100,00% 4 0 4 100,00% 2 100,00%
Karla TV
Apenskix | g 1 0 1 100,00% 5 100.00% 1 0 1 100.00% 5 100.00%
Kpt. Jarose
Dasickax | 0 0 0 0.00% 1 100,00% 0 0 0 0.00% 1 100,00%
Strossova
Tepléhox | ¢ 5 5 0 0.00% 1 16,67% 6 6 0 0,00% 0 0,00%
Lexova
Celkové 14 7 5 2 50,00% 9 79.17% 11 6 25.00% 5 50.00% 8 75.00%

Tabulka 40 Tabulka vyjadiujici pocet ispésné detekovanych pick-upt véetné Cetnosti softwarovych chyb
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4.6.7 Nakladni automobily

Pii pohledu na nasledujici tabulku (Tabulka 41) lze fici, Ze za jasnych podminek
viditelnosti, je na kiizovatce Dasicka x Strossova vyhodn&jsi vyuZiti tolerance normal, ktera
dosahuje stejné hodnoty chybovosti vysledkii jako tolerance strict, avSak s vys$S§im poctem
spravné zaznamenanych objektd. U zbylych kiizovatek jak za zhorSenych, tak jasnych
nizsi chybovosti v kategorizaci vozidel, na ukor vétsi chybovosti v nezaznamenani anebo

naopak.

Pti detekci nakladnich automobilil za snizenych podminek viditelnosti dosahuje software
nizkych hodnot uspéSnosti zaznamendni, coz potvrzuje primérna hodnota uspéSnosti
zachyceni, kterd v priméru ze vSech kiizovatek v toleranci strict ¢ini pouze 19,91 % se
smérodatnou odchylkou 14,37 %. V toleranci normal bylo dosaZeno hodnoty 39,75 %
s odchylkou 19,68 %.

Za jasnych podminek viditelnosti je primérna hodnota uspesnosti vyssi, a to zhruba o 40
%, kdy v priméru ze vSech sledovanych oblasti, bylo v toleranci strict zaznamenano 60,09 %
nakladnich automobill, se smérodatnou odchylkou 20,29 %. V toleranci normal je primérna
hodnota uspéSnosti zaznamenani u téchto objekti ze vsSech kifizovatek rovna 73,36 %

s odchylkou 18,49 %.
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Zhorsené podminky viditelnosti

'z "E BriefCam
= 3 Strict Normal
= E Ruéni , N , . - .
; -.3 Citami Spravné Chybné | Chybovost v | Nezaznamenane Chvb : Spravné Chybné | Chvbovost v |Nezaznamenane Chvb ;
' SCItany .. WOOWVIOSL W " WVOOWVOST WV
" Celkem| uréené |Uspéinost| rozpoznané | rozpozndni objekty - . | Celkem| wuréené |Uspéinost|rozpoznané| rozpoznani objekty ) .
NnezZaznamenar| nezaznamenam
softwarem softwarem | tvpu objektu softwarem softwarem softwarem | tvpu objektu softwarem
J;"“l“";‘: 23 7 2 - 5 71.43% 21 91,30% 22 6 26.08% 16 72.73% 17 73.91%
arla
I‘;};““;kéf 18 9 g 44 459, 1 11.11% 10 55.56% 18 13 72.22% 5 27.78% 5 27.78%
. JArose
gt““:k" 1 o 1 1 0 0,00% g 88.89% 3 2 22.22% 1 33.33% 7 77.77%
rossova
sz""h“ 1 13 3 2 1 33.33% 11 84.62% 8 5 38.46% 3 37.50% 8 61.54%
exova
Celkové 63 20 13 7 28.97% 50 80.09% 51 26 39.75% 25 42.84% 37 60.25%
Jasné podminky viditelnosti
= & BriefCam
=3 Strict Normal
= g Ruéni . . B . . N B .
; ..E Citami Spravné Chybné | Chybovost v | Nezaznamenane Chvb : Spravné Chybné | Chvbovost v |Nezaznamenane Chvb ;
f scitani . . ., . . vbovost v . . ., L . vbovost v
b Celkem| uréené |Uspéinost| rozpoznané | rozpozndni objekty - . | Celkem| wuréené |Uspéinost|rozpoznané| rozpoznani objekty ) .
NnezZaznamenar| nezaznamenam
softwarem softwarem | tvpu objektu softwarem softwarem softwarem | tvpu objektu softwarem
J;"“l“";‘: 16 10 10 62.50% 0 0.00% 6 37.50% 15 13 - 2 13.33% 3 18.75%
arla
Anenska x |- 7 6 54 54 1 14.29% 5 45 459% 11 8 72.73% 3 27.27% 3 27.27%
Kpt. Jaros
. JArose
gt"‘s“’ké 1 o9 3 3 33.33% 0 0,00% 6 66.67% 4 4 44 44% 0 0.00% 5 55.56%
rossova
sz""h“ *1 20 19 18 1 526% 2 10.00% 21 19 2 9.52% 1 5.00%
exova
Celkové 56 39 37 60.09% 2 1.89% 19 39.91% 51 14 73.36% 7 12.53% 12 26.65%

Tabulka 41 Tabulka vyjadiujici pocet uspésné detekovanych nédkladnich automobilli véetné Cetnosti softwarovych chyb
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4.6.8 Autobusy

Z nize uvedené tabulky (Tabulka 42) jednoznaéné vyplyva, ze za zhorSenych podminek
viditelnosti, je na kifizovatce Anenska x Kpt. JaroSe vyhodné&jsi vyuziti tolerance strict, a to
z divodu mensi chybovosti tykajici se jak chyb v nezaznamenani, tak v ptipad¢ v rozpoznani
typu objektu oproti toleranci normal. V pfipadé kiizovatek Jahnova x Karla IV a Teplého x
Lexova nelze jasné fici, jaky rezim tolerance je zde vhodnéjsi, ale na zdklad¢ chybné
kategorizovanych objektli, které v toleranci normal nékolikandsobné prevySovaly skutecné
naméfené pocty objektii, by bylo lepsi vyuzit toleranci strict, podminénou vysSim poctem
nezaznamenanych objekti. Pro kiizovatku Dagicka x Strossova je vhodné spise pouZit tolerance

strict.

Za jasnych podminek viditelnosti je patrné, Ze na kiizovatkdch Anenska x Kpt. Jarose a
Dasicka x Strossova jsou hodnoty poétu chyb softwaru stejné v obou ptipadech toleranci, aviak
v toleranci normal byl zaznamenan vyssi pocet spravné zaznamenanych objektl a tim padem
je vhodnégjsi vyuziti tohoto rezimu tolerance. Co se tyce kiizovatky Jahnova x Karla IV, tak i
zde se Iépe jevi vyuziti tolerance normal, z hlediska vy$s$iho poctu spravné urcenych objektd,
avsak na ukor vyssiho poctu chyb pfi Spatné kategorizaci objektu. Na kiizovatce Teplého x
Lexova je uréeni vhodnéjsiho rezimu tolerance nejasné z toho divodu, kdy se muze zdat
vyhodnéjsi pouZiti tolerance normal, ale pouze za predpokladu, ze bude pfijata skutecnost, pfi
které bude dosaZeno vyS$$iho poctu chybné kategorizovanych objektil, av§ak s nulovym poctem
nezaznamenanych objektll v porovnani s ruénim scitanim. V ptipad€ upiednostnéni tolerance
strict bude dosazeno mensiho pocétu spravné urcenych objektli a tim padem vyssiho poctu
nezaznamenanych objektli, avSak s niz§im procentem chybovosti v rdmci rozpoznédni typu

objektu.

Pii softwarové detekci autobusti za zhorSenych podminek viditelnosti, bylo v priméru ze
vSech kiizovatek v toleranci strict dosazeno 60,84 % uspéSnosti zaznamenani se smérodatnou
odchylkou 24,48 %. V toleranci normal je primérnd hodnota uspéSnosti zaznamendni rovna

77,47 % s odchylkou 9,67 %.

Za jasného pocasi bylo v toleranci strict dosazeno mensi hodnoty primérné uspésnosti
zaznamenanych autobust ze vSech kiizovatek neZ za zhorSenych viditelnostnich podminek,
pficemz pramérna hodnota uspé$nosti dosahuje hodnoty 58,54 % se smérodatnou odchylkou
23,17 %. V toleranci normal je primérnd hodnota GspéSnosti zaznamenanych autobust ze

vSech ktizovatek rovna 75,55 % s odchylkou 21,08 %.
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Zhoriené podminky viditelnosti

b BriefCam
A Strict Normal
2 _
= Ifl:c,m, Spravné Chybné | Chybovost v | Nezaznamenane Chvb ; Spravné Chybné | Chybovost v | Nezarnamenané Chvb, .
- scItani ' YOOVOSTV . WVOOVOST VW
- Celkem| wurcené |Uspéinost| rozpoznané | rozpoznani objekty ) . |Celkem| wurcené |Uspésnost|rozpoznané| rozpoznani objekty ] .
NEZarnamenan neZaznamenam
softwarem softwarem | typu objektu softwarem softwarem softwarem | typu objektu|  softwarem
Jabmovax | g 49 12 23.53% 37 75.51% 39 76.47% 158 31 60.78% 127 80.38% 20 39.22%
Karla IV
Apenskax |y | o) 11 - 10 47.62% 1 8.33% 66 10 56 84.85% 2 16.67%
Kpt. Jarose
Dasickax | 5 21 15 60.00% 6 28.57% 10 40,00% 40 21 19 47.50% 4 16,00%
Strossova
Tepléhox |y | 10g 15 68.18% g5 85.00% 7 31.82% | 263 18 245 93.16% 4 18,18%
Lexova
Celkove | 110 | 191 33 60,84% 138 59,18% 57 39,16% 527 80 7747% | 447 76.47% 30 22,52%
Jasné podminky viditelnosti
. BriefCam
= Strict Normal
2 .
= Ifl:[:m, Spravné Chybné | Chybovost v | Nezaznamenane Chvb ; Spravné Chybné | Chybovost v | Nezarnamenané Chvb, .
- scItani ' YOOVOSTV . WVOOVOST VW
- Celkem| wrcené |Uspéinost| rozpoznane | rozpoznani objelkty ) , | Celkem| wurcené |Uspéinost|rozpoznané| rozpoznani objelkty ) ..
softwarem softwarem | typu objektu softwarem fiezaznamenany softwarem softwarem | typu objektu| softwarem fezaznamenant
Jabmovax |, 22 22 51.16% 0 0.00% 21 48.84% 35 33 76.75% 2 571% 10 23.26%
Karla IV
Apenskix | o 12 12 66.67% 0 0.00% 6 33,33% 15 15 0 0.00% 3 16.67%
Kpt. Jarose
Dasickix | g 5 5 26.32% 0 0,00% 14 73.68% 8 8 42,11% 0 0.00% 11 57.89%
Strossova
Tepléhox | 5 | 5 18 3 14,29% 2 10,00% 24 20 4 16.67% 0 0.00%
Lexova
Celkové | 100 | 60 57 58.54% 3 3.57% 43 41,46% 82 76 75.55% 6 5.60% 24 24.46%

Tabulka 42 Tabulka vyjadiujici pocet ispésné detekovanych autobust véetné Cetnosti softwarovych chyb
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4.7 Shrnuti uspésnosti zaznamenani dle skladby dopravniho proudu

Na zékladé¢ vyhodnoceni chybovosti softwaru u detekce objektd, rozdélenych dle
motorizace nebo v ramci samostatnych objektt, byl mimo jiné hlavni parametr uspésnost, jehoz
hodnoty jsou jako vysledny produkt této prace uvedeny v souhrnnych tabulkach (Tabulka 43-
44). Jednotlivé hodnoty, jez jsou v tabulce uvedeny, jsou zafazeny do kategorii uspésnosti, které
jiz byly definovany v piedeslych kapitolach. Tyto tabulky tedy ptfedstavuji piehled o tom,
jakych hodnot a kategorii uspéSnosti zaznamenani bylo dosazeno, pii vyuziti jednotlivych
rezimu tolerance softwaru v zavislosti na podminkéch viditelnosti, sledované oblasti a kategorii

sledovaného objektu.

Pro nazornost a objektivnost hodnoceni, jsou v tabulkdch uvedeny i primérné hodnoty
uspéSnosti detekce v obou tolerancich, jenz bud zohlednuji lokality jako celek, nebo

jednotlivou sledovanou oblast se zohlednénim detekce vSech druhil objekti.

Uspésnost detekce za Nemotorova Motorova Pramérna uspésnost
zhorsenych podminek doprava doprava detekee viech objektu
Strict | Normal Strict
34.96% | 61.95% | 65,87%
79.99%
122.64%

Normal

viditelnosti Normal
Jahnova x Karla IV

Anenska x Kpt. Jarose

Dasicka x Strossova

Teplého x Lexova

Prumérna uspésnost
detekce objektu

Uspéinost detekce za Nemotorova

76,09% 76,58%

Motorova Prumérna uspésnost

jasnych podminek doprava doprava detekce vSech objekiu

viditelnosti Normal Normal Normal
Jahnova x Karla IV

Anenska x Kpt. Jarose

Dasicka x Strossova 75.80%

Teplého x Lexova 75.29%
Prumérna uspésnost
detekce objekiu

Tabulka 43 Znazornéni procentudlni Gspésnosti softwarové detekce objekt rozdélenych dle

motorizace
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Tabulka 44 Znazornéni procentudlni uspesnosti softwarové detekce jednotlivych sledovanych objektt
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Uspésnost detekce za Chodci Osobm' Cykliste Motocykly Dodavky Pick-up Nilklﬂdl]'l Autobusy Pl'umernvn uspesr]ost]
., N automobily N o N automobily N detekee vsech objekin
zhorsenych podminek * *
viditelnosti Strict | Normal | Strict | Normal Strict Normal Strict | Normal | Strict | Normal | Strict | Normal | Strict | Normal | Strict | Normal | Strict Normal
Jahnova x Karla IV 30.94% | 44.03% 55,00% - 32.31% | 53.85% 26.08% | 23.53% | 60.78% | 29.49% 50,99%
Anenska x Kpt. Jarose | 48.48% | 66,67% | 67.24% 43,75% - 62.79% | 74.42% 44.45% | 72.22% 46,73% 61,74%
Dasicka x Strossova 35.28% | 52.31% | 32.00% | 72.00% ; 30.56% | 52.78% ; 22.22% | 60.00% 43,73% | 64,38%
Tepleho x Lexova 131.25%| 27.76% | 50,39% 40,00% - 35.56% | 64.44% | 25.00% | 50,00% 38.46% | 68.18% 37,95% 65,19%
Priimérna iispéinost
detekee objekti 59,64% 52,69% 40,30% | 61,37% 30,75% | 60,84% | 77,47%
Uspésnost detekee za Chodci Osobui Cyklisté Motoeykly Dodivky Pick-up Nikladui Autobusy | Frumémd dspénost
jasnych podminek automobily : Y ¢ automobily N detekee vSech objektu
viditelnosti Strict | Normal | Strict | Normal Strict Normal Strict | Normal | Strict | Normal | Strict | Normal | Strict | Normal | Strict | Normal |  Strict Normal
Jahnova x Karla IV 25,00% 64.15% 62.50% 51.16% | 76.75% | 53.48% 76,32%
Anenski x Kpt. Jarose | 76.47% 78.43% 54.54% | 72.73% | 66.67% 65,79% | 74,65%
Dasickd x Strossova | 77.91% 79.79% 61,54% | 76.92% 33.33% | 44.44% | 26,32% | 42.11% | 52,26% | 61,99%
Tepleho x Lexova 36.84% 63,15% -
Prumérna uspésnost 60,41% 66,67% 72,62% 20,83% | 25,00% | 60,09% | 73,36% | 58.54% | 75,55%
detekce objektu




4.8 DISKUZE NAD VYSLEDKY

Z divodu vyssich hodnot chybovosti u jednotlivych druhti sledovanych objekti, se tyto
objekty rozdélily pouze do dvou skupin dle motorizace, a to na nemotorovou a motorovou
dopravu, které se vyhodnotily pouze z hlediska absolutnich hodnot, bez rozliSovani, zda tyto
objekty byly spravné kategorizovany. Timto slou¢enim objektl se dosahlo podstatné vyssich
hodnot tspésnosti detekce objektl. Za zhorSenych podminek viditelnosti dosdhneme v ramci
tohoto hrubého rozdéleni v primeéru ze vSech kiizovatek minimalni kategorii ispéSnosti, kterou
je stiedni GispéSnost, a to konkrétné v piipadé motorové dopravy, oproti jasnym podminkdm

viditelnosti, kde dosdhneme v priméru ze vSech ktizovatek velmi vysokych tspésnosti.

V ptipadé detekce jednotlivych druhti objektl za zhorSenych podminek viditelnosti bylo
primérné ze vSech sledovanych kiiZzovatek alespoii z jednoho rezimu tolerance softwaru
dosazeno velmi vysoké uspésnosti detekce pouze u chodcti. Vysoké uspésnosti bylo dosazeno
pii detekovani autobusti a dodavek. Stredni uspésnost detekce ptipada pro osobni automobily a
cyklisty. Nizk4 uspéSnost byla dosazena pii detekci ndkladnich automobilli a velmi nizka
uspésnost pripadad pro vozidla typu pick-up. Naopak za jasnych podminek viditelnosti bylo
pramérné ze vsSech sledovanych ktizovatek alespont z jednoho rezimu tolerance vysledki
softwaru dosazeno velmi vysoké tispésnosti detekce u chodcii, osobnich automobilt, cyklistt,
motocykll a dodavek. Vysoké uspésnosti bylo dosazeno pti detekci ndkladnich automobilll a

autobusu. Nizké uspésnost detekce pripada pro pick-upy.

Z vysledki, které jsme ziskali pomoci softwaru, je tedy patrna velk4 variabilita vici
skuteCnym referencnim zaznamim objektl. Kazda lokalita, kterd byla sledovana, byla
z hlediska vhodnosti vyuziti toleranci softwaru velmi individudlni. Pokud bude nutno pro ucely
DP rozdélit objekty do samostatnych kategorii, je nutné, aby volba rezimi toleranci softwaru
byla individualni z pohledu sledovanych kiiZzovatek, a to zejména za zhorSenych podminek

viditelnosti, kde se tato variabilita projevuje nejvice oproti jasnym podminkam viditelnosti.

Pti¢iny vedouci k chybam mohou byt slozeny z vice faktorti, kterymi jsou naptiklad
viditelnostni podminky, umisténi kamery a s nim spojeny uhel pozorovani, ¢i format a kvalita
pofizeného videozaznamu a v neposledni fad¢ také druh sledovaného objektu a vliv prekazek
v dané oblasti. Naptiklad pfi prvni analyze videozdznamu u detekce chodcti a cyklistl, byl
vyrazny rozdil mezi hodnotami z ruéniho s¢itdni a hodnot ze softwaru, coz bylo zplisobeno
vlivem vicendsobného zaznamenani objektli, zejména chodcii. Toto vicenasobné zaznamenani

objektli nastavalo vétSinou v pifipadé, kdy sledovany objekt prochazel za piekazkou. Dal§Sim
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zasadnim problémem bylo zjiSténi chybného rozliSovani dodavkovych automobilii softwarem,

do kterych byly fazeni v mnoha ptipadech i osobni automobily.

Ze ziskanych videozdznamt je velmi komplikované pro nékteré druhy objekta
jednoznacné urcit, ktery rezim tolerance softwaru je vhodnéjsi pro detekci vyuzit. Ve vétSing
ptipadi dosahoval software mensi chybovosti v rozpoznani typu objektu v toleranci strict,
podminénou vétsi chybovosti v nezaznamenani daného objektu. Zalezi tedy na ucelu
dopravniho prizkumu, zdali bude kladen na diiraz na detekovani co nejpfesnéjSiho poctu
vozidel jako celku anebo bude pottebné zjistit pomérnou skladbu dopravniho proudu a na
zakladé tohoto ucelu lze pfiisoudit, kterd tolerance softwaru bude pro dany prizkum
efektivngjsi. Pokud by doslo ke zméné nastaveni kamery vici sledované oblasti z hlediska
vysky, thlu pozorovani, pfisvétleni, poptipadé doplnénim novéjSim typem kamery s vyssi

kvalitou videozdznamu, mohli bychom docilit piesnéjSich vysledk.
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5 ZAVER A DOPORUCENI

Tato bakalaiska prace se sestava ze dvou casti, a to teoretické a praktické. V tivodu
teoretické Casti je seznameni s oborem dopravniho inzenyrstvi a definovani zakladnich pojm1,
jako je dopravni proud a dopravni prizkum. Prevazné vétSina teoretické Casti vSak spociva
v rozboru jednotlivych typt systémut pro sbér DI dat, s rozdélenim na detektory intrusivni a
neintrusivni, kdy na konci kazdé podkapitoly je zavérecné porovnani moznych vystupt

z daného systému.

Z dosavadniho poznani veskerych moznych metod sbéru DI dat, které jsou v soucasné
dobé dostupné, je v méstském prostiedi Pardubic klicovym prvkem pro zisk téchto dat
videodetekce. Ovsem je nutné podotknout, Ze se v tomto prostiedi vyskytuji i jiné systémy jako
jsou indukéni smycky, které se jednak pouzivaji pro monitorovani cyklistické dopravy, ale také
pro detekci vozidel na kiizovatkach, v rdmci dynamického fizeni SSZ. Posledni metodou
uvedenou v této praci, je metoda sledovani dopravy v klidu v rdmci projektu Smart parking,
kde je monitoring zajiStén pomoci magnetometrickych detektori umisténych v osach

parkovacich stani.

Prakticka ¢éast byla zaméfena na metodu sbéru DI dat pomoci videodetekce s
vyhodnocenim spolehlivosti detekce objekti pomoci softwaru BriefCam. Divod této volby
spocival na zakladé faktu, Ze v pfevazné vétsiné ptipadi se dopravni analyzy v Pardubicich
provadi pravé touto metodou s vyuzitim vysSe zminéného softwaru. Pro ovéfeni schopnosti
detekce objektl pomoci softwaru byly ziskany videozdznamy z rannich hodin, které odpovidaly
zhorSenym podminkdm viditelnosti a z odpolednich hodin jakoZto jasnych podminek
viditelnosti. Po softwarovém vyhodnoceni videozaznamt, byly tyto vysledky porovnany
s ruénim referencnim s¢itdnim provedenym na stejnych videozdznamech a na zéklad¢ tohoto
porovnani, byly ureny chybovosti dat a jejich Cetnosti ve dvou reZimech tolerance. Vysledkem
bylo zjisténi, Ze v porovnani ruénim s¢itanim se BriefCam dopousti dvou druhli chybovosti, a

to jak z nezaznamenanych, tak ze Spatn¢ kategorizovanych objektu.

Na zaklad¢ vyhodnocenych vysledkii softwart, bylo provedeno subjektivni zhodnoceni
vhodnosti pouziti rezimii tolerance, jenz bylo mnohdy individualni a prokazani vhodnosti
tolerance je tedy velmi diskutabilni. Z tohoto diivodu, byl vytvofen jednotny systém hodnoceni

uspésnosti, fazenych do nékolika kategorii.
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Metoda sbéru DI dat v ramci ru¢niho séitani je vhodna pro kratkodobé prizkumy, kde
podstatna nevyhoda spociva v lidském faktoru. Z tohoto divodu je pro dlouhodobéjsi dopravni
prizkumy vyhodné vyuziti videodetekénich systémt s naslednym softwarovym
vyhodnocenim. Zatimco ru¢ni vyhodnoceni potizenych videozaznami trvalo desitky hodin,
software stejné videozdznamy vyhodnotil ihned. Nesmirnou vyhodou téchto softwarti pro

vyhodnoceni videozdznam je tedy rychlé zpracovani.

Na druhou stranu je softwarové vyhodnoceni videozdznamu vysoce ovlivnéno
klimatickymi podminkami, coz ma za nésledek naptiklad chybné klasifikovani automobilti do
kategorii jako jsou Cluny, vlaky ¢i letadla anebo velmi malym procentem tuspéSnosti
zaznamenani sledovanych objektii. Dal§im a velmi dilezitym faktorem ovliviiujici GspéSnost

detekce spociva v technickych parametrech kamery a jeji konfiguraci vii¢i sledované oblasti.

Silné stranky softwaru BriefCam spocivaji v rychlosti vyhodnoceni videozdznamu,
mnozstvi druhii objektl a jejich kategorie, moznosti tfidéni objektli podle sméru, kterym se
pohybuji, rychlosti ¢i barvy a mnoho dalSich filtri a riznych nastaveni, kterymi BriefCam
disponuje. V ptipad¢ detekce chodcti a cyklistil, zde bylo vyuzito moznosti vymezeni sledované
oblasti, aby nedochéazelo k vicenasobnému zdznamu péSich vlivem piekazek ve sledované
lokalité. Dal$i vyhodou je moZnost vytvoieni video synopse, kterd ndm vyhodnocovany

hodinovy videozdznam pfi prizkumu pésich a cyklistii zkratila do 8 minut a 39 sekund.

Piinos této bakalafské prace spo€iva v doporuceném pfifazeni vyuziti jednotlivych
rezimi tolerance softwaru, v zavislosti na skladbé dopravniho proudu, viditelnosti, poptipadé
objektli tfazenych podle motorizace. V piipadé provadéni dopravni analyzy ze stejnych
ktizovatek jako byly zkoumany i v této praci, mize byt vyuzito pravé téchto vysledkl a na
zaklad¢ vyhodnocenych uspesnosti, bude tedy patrné, jakych hodnot uspésnosti miizeme v dané
lokalité a druhu sledovaného objektu dosdhnout. Takto ziskané vysledky pomoci softwaru,

jakoZzto hodnoty kratkodobého priizkumu je mozné podrobit uréeni odhadu RPDI.

Pti provadéni dopravniho prizkumu touto metodou s vyuzitim softwaru, je doporuceno
vyuzivat videozdznamy pofizenych za jasnych podminek viditelnosti, kde se obecné dosahuje
vysSi uspéSnosti zaznamendni. Nutno brat v potaz, Ze tyto vysledky vychdzeji pouze z
vyhodnoceni dvou videozaznamil pro rozdilné podminky viditelnosti, a to z riznych datumi
méfeni pfipadajici na jednu kameru. Z tohoto divodu by bylo vhodné provést analyzu
videozdznami po sobé nasledujicich dnt, a to za stejnych podminek, které by se mohly podrobit

statistickému Setfeni.
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Priloha A — Fotodokumentace indukénich smy¢ek monitorujicich cyklisty

Obrazek A2 Indukéni smycka na cyklostezce Kpt. Bartose
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Obrazek A4 Indukéni smycka v ulici Husova
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Obrazek A7 Indukéni smycka u zdymadla
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Obrazek A8 Indukéni smycka na Labskeé stezce
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Priloha B — Fotodokumentace umisténi kamer, ze kterych byly porizeny videozaznamy
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Obrazek B4 Umisténi kamery ¢.95 v ulici Teplého
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Priloha C — Ukazka softwaru BriefCam

BriefCam Investigator
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Obrazek C1 Ukazka vysledkt softwarem detekovanych pick-upti na kiizovatce Teplého x
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Obrazek C2 Ukazka vymezeni detekovaného prostoru v softwaru na kfizovatce Jahnova x
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Obrazek C3 Ukazka z vytvorené video synopse
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