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Automaticky systém sbéru dat pro

dopravni prizkum

Abstrakt

Tato bakalarska prace popisuje navrh a implementaci, ktera se za-
byva vytvorenim a naslednym testovanim systému automatického
sbéru dat pro dopravni prizkum. Cilem této prace bylo navrzeni
architektury pro detekci a klasifikaci dopravnich znacek za pomoci
Raspberry Pi 4 a serverového prostoru. Pro feseni problému byla
vybrana detekce a klasifikace pomoci neuronovych siti, které fungu-
ji jako detekéni a klasifikacni skripty na strané serverové. Nakonec
byla architektura systému navrhnuta jako sbér snimki a zapisovani
do jejich metadat u Raspberry v jednom kroku, ve druhém kroku
jako detekce, klasifikace a celkové vyhodnoceni na strané serverové.
Reseni je automatizované za pomoci automatického odesilani poii-
zenych snimku z Raspberry na server. Automatizace detekce a kla-
sifikace na serverové ¢asti je pripravena, ale pfi testovani nepouzita.
Vystupem je webova aplikace, ktera graficky zobrazuje statistické
vyhodnoceni. Jako programovaci jazyk pro tuto praci byl pouzit
Python.

Kli¢ova slova: Detekce, Klasifikace, Dopravni znacky, Model neu-

ronové sité, Webova aplikace, Raspberry Pi 4B, Trénovani, GPS,
EfficientDet, TensorFlow



Automatic data collection system for

traffic surveys

Abstract

This bachelor thesis describes the design and implementation that
deals with the creation and subsequent testing of an automatic data
collection system for traffic surveys. The aim of this work was to de-
sign an architecture for traffic sign detection and classification using
Raspberry Pi 4 and server space. Neural network detection and clas-
sification was chosen to solve the problem by using neural networks
to act as server-side detection and classification scripts. Finally,
the architecture of the system was designed as image collection and
writing to its metadata at the Raspberry in one step, in the second
step as detection, classification and overall evaluation at the ser-
ver side. The solution is automated by automatically sending the
captured images from the Raspberry to the server. Automation of
detection and classification on the server side is ready but not used
in testing. The output is a web application that graphically displa-
ys the statistical evaluation. Python was used as the programming

language for this thesis.

Keywords: Detection, Classification, Traffic signs, Neural ne-
twork model, Web application, Raspberry Pi 4B, Training, GPS,
EfficientDet, TensorFlow
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Uvod

Cilem této bakalarské prace je navrhnout a implementovat automaticky systém sbé-
ru dat pro dopravni prizkum.

Automatické ¢teni dopravnich znacek predstavuje inovativni a vysoce relevant-
ni technologii v oblasti dopravniho managementu a bezpecnosti silni¢niho provozu.
Diky pokroku v oblasti poc¢itacového vidéni a umélé inteligence je dnes mozné vy-
vinout sofistikované systémy, které jsou schopny rozpoznavat a interpretovat rtizné
typy dopravnich znacek s vysokou presnosti a efektivitou.

Pro vytvoteni softwaru byl zvolen programovaci jazyk Python diky svému vel-
kému pokryti knihoven pro strojové uceni. Pro vytvoteni neuronovych siti a k na-
trénovani jejich modelt je potieba velkého objemu dat. V ptipadé této bakalarské
prace byly pouzity 3 verejné dostupné datasety. Dataset GTSRB, ktery obsahuje 43
dopravnich znacek, plus dalsi dataset, ze kterého bylo pouzito 19 druhii dopravnich
znacek, byl pouzit pro natrénovani klasifikatoru, ktery urcéuje druh dopravni znacky.
A COCO dataset byl pouzit k natrénovani modelu detekce dopravnich znacek v ob-
raze. Pro detekci byl zvolen detektor z rodiny detektorti EfficientDet a klasifikdtor
byl vytvoren za pomoci knihovny TensorFlow.

Pro implementaci a testovani byl pouzit jednodeskovy pocita¢ Raspberry Pi 4
s pripojenou Arducam kamerou a pripojenym GPS modulem znacky Waveshare.
Bylo také vyuzito serverového prostoru, na kterém funguje detekce a nasledna kla-
sifikace. Serverovy prostor také poskytuje Mongo databazi pro ukladani dat o kla-
sifikované znacce.

Vystupem z celého dopravniho prizkumu je webova aplikace vyuzivajici fra-
mework Flask. Webova aplikace vyuziva grafického zobrazeni dat pro graf a pro

informacni mapu s body vyskyt dopravnich znacek.
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1 Vypracované navrhy reseni

Prvni studie byla vytvofena v roce 2017 v Ciné. Autofi v tivodu uvadéji proble-
matiku zhustovani dopravy a vyssi pravdépodobnosti vyskytu dopravnich nehod.
Tato studie se zamysli nad pristupem pro detekci a klasifikaci dopravnich znacek ve
videozaznamu.

V prvnich ¢astech studie autori popisuji, jak pri detekci dopravnich znacek po-
stupovali. Nejprve je zde krok predzpracovani obrazu. To znamena proces snizeni
velikosti obrazu, ipravu jasu a filtraci obrazu. Tyto tkony jsou dilezité pro odstra-
néni Sumu a pro zlepSeni presnosti v nasledujici segmentaci. Autori zde pouzili dva
pristupy, segmentaci podle barvy dopravni znacky, kdy se snimek prevede do for-
matu HSV, nasleduji morfologické operace a filtrace, které pomahaji oddélit znacku
od jejiho pozadi. Druhy pristup je segmentace tvarovych dopravnich znacek, kdy se
pouzivaji zachytné body, které definuji tvar. Nasledovala extrakce priznakt histo-
gramu orientovanych gradientii, kterda pomohla, spolecné s linearnim jadrem SVM,
k vytvoreni efektivniho klasifikdtoru.

Zavérem autori uvadéji, ze jimi vytvoreny klasifikator dosahoval identifikace
s 90% tspeésnosti. [20]

Dalsi prace byla vytvorena v roce 2021 na VUT v Brné studentem fakulty elektro-
techniky a komunikacnich technologii na tstavu radioelektroniky panem Michalem
Sichou. Bakalatrska prace se zabyva detekei a naslednym rozpoznavanim dopravnich
znacek v redlném case. Tento systém byl implementovan na riznych zarizenich. Do-
podrobna o implementaci se bude psat v kapitole 8 na strance 30, ta je pro tuto

V prvni ¢asti autor popisuje, jaké dopravni znaceni se v Ceské republice pouzivaj,
jen to pouze uvod do dopravniho znaceni, které je snad kazdému z nas prinejmen-
sim zevrubné znamo. V podcasti prvni ¢asti prace autor popisuje datasety, které se
mohou pro tento druh systémi pouzit. Budou zminény dva, které pouzil jak autor

prace, tak i byly pouzity v této praci, protoze jsou tyto datasety nejvice vyuzivané
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ve svété, GTSRB a COCO. GTSRB je dataset pro natrénovani modelu pro klasi-
fikaci znacek. Je zde pritomno pres 30 tisic snimkl vyrezii dopravnich znacek ve
43 skupinéch, jako jsou napiiklad znacka hlavni silnice, dej pfednost v jizdé nebo
zakazu vjezdu. Druhy dataset se pouziva k detekci dopravnich znacek v obrazu.

V druhé casti autor dokumentuje, na jakém hardwaru tento systém testoval.
Jednalo se o Jetson Nano od spole¢nosti nVidia. Jetson Nano je maly pocitac, ktery
se vyuziva také k vyvoji umélych inteligenci. Nejcastéji se vyuziva pro klasifika-
ci obrazkl, detekci objektti nebo zpracovavani teci. Z vysledkl prace vyplyva, ze
pro tento systém byl Jetson Nano vice méné vyhodnocen jako nedostacujici. Pro-
to autor vyuzil pro vypocet i grafickou kartu nVidia Geforce GTX 1050 Ti, ktera
si pfi vypoctu vedla znacné lépe. Nicméneé ani graficka karta nebyla moc dostacujici.
Respektive, pocet snimku, ktery zvladla karta zpracovat a vyhodnotit by se mohl
za urcitych podminek povazovat za minimélné pripustny.

V dalsi ¢asti autor popisoval, jaké metody se vyuzivaji pro detekci objekti v ob-
razech, a také dopodrobna popsal princip a fungovani neuronovych siti. Co se tyce
rozpoznavani dopravnich znacek autor zminuje, ze vyuzil detektor objektt zvany Ef-
ficientDet, ktery byl pro tuto praci pouzit také. O této neuronové siti bylo hovoreno
v predchozi c¢asti.

Zbytek kapitol byl shrnut do jednoho odstavce. Pro klasifikaci autor vyuzil kni-
hovnu TensorFlow, pro kterou natrénoval klasifika¢ni model z datasetu GTSRB.
Také popisuje celkovou jeho implementaci systému, jaky zvolil postup a jaké mél
vysledky z vytvareni modelt neuronovych siti pro detekci a klasifikaci. A nakonec
zévér. V zavéru autor zminuje, jaké vysledné hodnoty mél jeho systém implemen-
tovany na dvou jiz vyse zminénych zatizenich. Na pocitaci Jetson Nano mél systém
vysledek 0,35 FPS a pro vypocet na grafické karté 5-6 FPS. Zminuje se také o tom,
jaka opatreni by se musela zavést, kdybychom chtéli nadale vyuzit pocitac¢ Jetson
Nano a jaky by mohl byt potencialné dalsi vyvoj prace pro tento pro tento typ

feseni. [9]
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2 Dopravni znacky

Dopravni znacky jsou jednoduché obrazové symboly uréené k tizeni a regulaci provo-
zu na pozemnich komunikacich. Dopravni znacky jsou prostiedky, které upozornuji
ucastniky silnié¢niho provozu na nebezpecéna mista nebo udalosti, upozornuji na za-
kazy, ptikazy nebo omezeni, nebo jsou kombinaci jednoduchych obrazovych symbolti
nebo znacek a barevnych tabuli, které vysvétluji, dopliuji nebo omezuji vyznam jiné
dopravni znacky. Vyznam dopravnich znacek je obvykle definovan predpisy o silnic-
nim provozu.

munikace. Na rozdil od jinych systému nejsou dopravni znacky dosud tplné mezi-

narodné harmonizovany, a proto se lisi nejen formou, ale i kvalitou.

2.1 Historie dopravnich znacek

Ve starovékych Pompejich byly nalezeny sloupky oddélujici namésti od vozovky,
vyvysené chodniky na vozovce a vyvysené prechody pripominajici nejmodernéjsi
konstrukce prechodt pro chodce.

Kolem roku 120 pf. n. 1. zacali Rimané kolem silnic umistovat milniky, které
oznacovaly vzdalenost do Rima (odtud réeni "vSechny cesty vedou do Rima”). Po
padu Rimské FiSe byly milniky zavedeny v 17. a 18. stoleti Augustem II. Silnym,
vladcem Polska a Saska. Kolem roku 1700 zavedl rusky krél Petr Veliky takzvanou
verstu - jednotku délky. Kolem roku 1750 se na kfizovatkach v Némecku zacaly
objevovat drevéné "krizové znacky”; po roce 1789 byly tyto znacky nahrazeny "ho-
dinovymi kameny”, na nichz se vzdalenosti oznacovaly v hodinach.

V moderni dobé se signalizace pro fizeni zelezniéni a silni¢ni dopravy inspirovala
namornimi signaly: v roce 1868 bylo zaznamenédno pouziti primitivniho mechanic-
kého semaforu na kfizovatce v Londyné. Tyto dopravni signaly mély tvar kiize

a pripominaly postavu s rozpazenyma rukama - ,STUJ” nebo se svéSenyma rukama
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- ,volno”.

V roce 1903 vstoupil ve Spojeném kralovstvi v platnost zakon o motorovych
vozidlech (3 Edw. VII, c. 30) a na svété se zacaly pouzivat prvni dopravni znacky
ve tvaru kruhii a trojihelnik.

V prvnim desetileti 20. stoleti zavedly prvni dopravni znacky v jednotlivych ze-
mich narodni automobilové kluby, napiiklad Italsky turisticky klub a Kaiserlicher
Automobile Club v Némecku. V roce 1920 se v Nizozemsku konala dopravni konfe-
rence, na niz se mistni turisticka organizace ANWB, pochlubila, Ze instalovala 400
vystraznych znacek v mezindrodné uznavanych tvarech a barvach.

Dopravni znaceni bylo v Ceskoslovensku zavedeno mnohem pozdéji. V roce 1935
bylo instalovano prvnich pét typt vystraznych znacek, o tii roky pozdéji nasledovaly
dalsi druhy znacek pro ritzné ucely. V té dobé se jiz uvazovalo o prosvétlovanych
znackach. Protoze v té dobé jesté nebyla k dispozici retroreflexni félie, byly nékteré
znacky vybaveny malymi kulatymi odrazkami. S tratovymi znackami podobného

provedeni se mizeme na ¢eskych zeleznicich setkat dodnes. [17]

2.2 Kategorie dopravnich znacek

Dilezity vyvoj pro existenci dopravnich znacek se stala v roce 1968 takzvana ,\Vi-
denska timluva o dopravnich znackach a signalech”, ktera vesla v plnou platnost
v roce 1978. Tato mezinarodni dohoda kategorizuje a sjednocuje vzhled a vyznam
dopravnich znacek, které se vyskytuji v zemich, které z této amluvy, pri vytvareni
pravidel pro dopravni provoz, vychazeji. Kategoricky se dopravni znacky v imluve
fadi podle pismen A-H. [19]

o A — Varovné znacky

o B — Znacky prednosti v jizdé

o C — Zéakazové znacky

o D — Prikazové znacky

o E — Zvlastni predpisové znacky

o F — Informac¢ni a oznamovaci znacky

o« G — Smeérové, pozicni a lokac¢ni znacky

15



o H — Doplnujici tabulky

V naésledujici tabulce jsou znazornéné ukazky dopravnich znacek pro kazdou

kategorii. VSechny uvedené znacky jsou z prostiedi ¢eskych dopravnich komunikaci.

Kategorie

Znacka

Varovné znacky

Znacky prednosti v jizdé

Zékazové znacky

Prikazové znacky

Zvlastni predpisové znacky

Informacni a oznamovaci znacky

Smérové, pozic¢ni a lokacni znacky

Dopliikové tabulky

Tabulka 2.1: Kategorie znacek. Obkresleno z Wikipedia. *

Thttps://cs.wikipedia.org/wiki/Seznam_ dopravnich_znacek v_Cesku
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3 Neuronové sité

Neuronova sit je program nebo model strojového uceni, ktery rozhoduje podobné
jako lidsky mozek, pouzivaje procesy, které napodobuji zptisob, jakym biologické
neurony spolupracuji pri identifikaci jevi, vazeni moznosti a dospivani k zavérim.
Kazda neuronova sit se sklada z vrstev uzli neboli umélych neuront — vstup-
ni vrstvy, jedné ¢i vice skrytych vrstev a vystupni vrstvy. Kazdy uzel je propojen
s ostatnimi a ma svou vahu a prahovou hodnotu. Pokud je vystupni hodnota jed-
notlivého uzlu nad danou prahovou hodnotou, je tento uzel aktivovan, coz znamena,

ze data jsou odeslana do dalsi vrstvy sité.

SKRYTO

Obrézek 3.1: Zjednodusena ukéazka funkénosti neuronové sité

Kazdy uzel lze predstavit jako sviij vlastni model linearni regrese se vstupnimi
daty, vahami, prahovou hodnotou a vystupem. Vahy pritazené kazdému uzlu urcu-
ji dtlezitost jednotlivé proménné, pricemz vétsi vahy maji vétsi vliv na vystup ve

srovnani s ostatnimi vstupy. Vsechny vstupy jsou nésledné nasobeny svymi odpo-
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vidajicimi vahami a sec¢teny. Vysledek je poté proveden aktivizacni funkci. Pokud
vystup prekro¢i danou prahovou hodnotu, uzel je aktivovan a data jsou poslana do
dalsi vrstvy sité.

Uvazujme rozhodnuti, zda jit na prednasku (Ano: 1, Ne: 0) na zakladé tii faktoru:
o Je prednaska povinna? (Ano: 1, Ne: 0)

o Pujde tam kamarad? (Ano: 1, Ne: 0)

o Chce tam student jit? (Ano: 0, Ne: 1)

Nyni pritadime vahy témto faktortim:

« Vaha pro dochazku (W1 = 5)

» Vaha pro socidlni kontakt (W2 = 3)

« Vaha pro pocity studenta (W3 = 2)

Byla nastavena prahova hodnota na 3. S témito hodnotami miizeme vypocitat
vystup pomoci aktivizacni funkce. Pokud vystup prekroci 0, student pijde na pred-
nasku; jinak ne. Tento ptiklad ilustruje, jak neuronova sit mize na zakladé vah

Existuji rtzné typy neuronovych siti, zahrnujici perceptron, vicevrstvy per-
ceptron (MLP), konvoluéni neuronové sité (CNN) a rekurentni neuronové sité
(RNN). Kazdy typ je urcen pro ruzné ucely, jako jsou rozpoznani obrazu, analy-
za vzori nebo prace s ¢asovymi daty. V nasledujicim odstavci jsou tyto neuronové

sité podrobnéji popsany.
o Perceptron

— Perceptron je nejstarsi typ neuronové sité, vytvoreny Frankem Rosenblat-
tem v roce 1958. Tato sit ma jednoduchou strukturu a slouzi k binarni

klasifikaci na zakladé vstupnich dat.
 Vicevrstvy perceptron (MLP)

— Vicevrstvy perceptron, znamy také jako multi-layer perceptron (MLP),
se skldda z vstupni vrstvy, jedné nebo vice skrytych vrstev a vystupni

vrstvy. Tato sit, ackoli je casto oznacovana jako MLP, je ve skutecnosti
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tvorena sigmoidnimi neurony, nikoliv perceptrony. Je zakladem pro ob-
lasti jako pocitacové vidéni, zpracovani ptirozeného jazyka a dalsi apli-

kace v oblasti neuronovych siti.
» Konvoluéni neuronové sité (CNN)

— Konvoluén{ neuronové sité jsou podobné feedforward' sitim, ale jsou ob-
vykle vyuzivany pro rozpoznavani obrazu, analyzu vzoru a pocitacové
vidéni. Tyto sité vyuzivaji principy linedrni algebry, zejména maticového

nasobeni, k identifikaci vzoru v obrazech.
» Rekurentni neuronové sité (RNN)

— Rekurentni neuronové sité jsou identifikovany svymi zpétnymi smyckami.
Tyto ucici algoritmy jsou hlavné vyuzivany pii praci s casovymi daty
pro predpovidani budoucich udélosti, napriklad pri predpovédi vyvoje

na burze nebo pfi prognézach prodeji. [5] [10]

I Feedforward sité jsou zdkladnim typem neuronovych siti, které propojuji neurony pouze jednim
smérem, od vstupu pres skryté vrstvy az k vystupu, a jsou casto vyuzivany pro klasifikaci a regresi.
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4 MongoDB

MongoDB je NoSQL databazovy systém, ktery se zaméruje na ukladani dat ve for-
matu BSON (Binary JSON). Jedna se o dokumentové orientovanou databazi, coz
znamena, ze data jsou ukladana ve formé dokumentii, obvykle ve formatu JSON.
Kazdy dokument obsahuje klice a hodnoty, podobné jako jsou ulozeny v béznych
objektech v programovacim jazyce. MongoDB pouziva model bez schématu, coz
znamena, ze nema pevné definovanou strukturu pro data. To umoznuje flexibili-
tu pri ukladani a aktualizaci dat. MongoDB také podporuje indexovani, sharding
a replikaci, coz pomaha zajistovat vykon a dostupnost v rozsahlych a komplexnich

systémech.

4.1 Pouziti ve svéteé

MongoDB je casto vyuzivan pro projekty, které vyzaduji rychly pristup k velkym
objemem nestrukturovanych nebo polo strukturovanych dat. Je vhodny pro situace,
kdy je potieba agilni pristup k datiim a ménicim se pozadavkim, napiiklad v mo-
dernich webovych aplikacich, analytickych systémech a IoT (Internet of Things)
aplikacich.

4.2 Rozdil mezi SQL a NoSQL databazemi

Na vyssi tirovni maji databaze NoSQL a SQL mnoho podobnosti. Oba typy databazi
podporuji ukladani dat a dotazy a umoznuji ziskavat, aktualizovat a mazat uloze-
na data. Nicméné pod povrchem se skryvaji znacné rozdily, které ovliviuji vykon,
skalovatelnost a flexibilitu NoSQL oproti SQL.
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4.2.1 Struktura

Databaze SQL jsou zalozeny na tabulkach, zatimco NoSQL databiaze mohou byt
orientovany na dokumenty, pary klic-hodnota nebo grafické struktury. V. NoSQL
databazi muze dokument obsahovat pary klic-hodnota, které mohou byt nasledné

fazeny a vnoreny.

4.2.2 Skalovatelnost

SQL databaze skaluji vertikalné, obvykle na jednom serveru, a vyzaduji od uzivatela
zvétseni fyzického hardwaru pro zvyseni kapacity tlozisté. Naopak NoSQL databaze
nabizi horizontalni skalovatelnost, coz znamena, ze pro zvysSeni datové zatéze staci
pridat vice serveru. To z nich ¢ini lepsi volbu pro moderni cloudové infrastruktury

s distribuovanymi prostredky.

4.2.3 Jazyky

Databéaze SQL pouzivaji jazyk SQL (Structured Query Language). NoSQL databéze
vyuzivaji JSON (JavaScript Object Notation), XML, YAML nebo binarni schémata,
umoznujici praci s nestrukturovanymi daty. SQL méa preddefinované pevné schéma,

zatimco NoSQL databaze jsou flexibilnéjsi.

4.2.4 Podpora

SQL je popularni standardni jazyk, ktery je dobfe podporovan mnoha riznymi da-
tabazovymi systémy, zatimco NoSQL ma rtizné drovné podpory v rtznych databa-
zovych systémech.

Co se tyce podpory, obecné lze Tici, ze pro databaze SQL je dostupna sirsi pomoc
nez pro NoSQL. To je zptusobeno tim, ze SQL je etablovanéjsi technologie s mnohem
vice uzivateli a vyvojari, kteri vam mohou pomoci s vasimi problémy. Naopak NoSQL
je stale relativné novy, s mensim mnozstvim dostupné pomoci na férech nebo od
komunity. Vase moznosti podpory mohou byt omezené, pokud narazite na obtize

pfi pouzivani této technologie. [4][2]
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5 Raspberry Pi 4B

Jedna se o jednu z nejnovéjsich verzi rodiny jednodeskovych pocitaci Raspberry
Pi, kterou vyvinula nadace Raspberry Pi Foundation. Tento maly pocitac je urcen
pro ruzné vyvojové, vzdélavaci a kutilské projekty, je pohanén c¢ipem Broadcom
BCM2711 a vybaven ¢tyfjadrovym procesorem ARM Cortex-A72 s maximalni frek-
venci 1,5 GHz. 2 GB, 4 GB, nebo 8 GB operac¢ni paméti typu LPDDR4 byly pouzity
pro realizaci této prace.

Z hlediska konektivity je tento jednodeskovy pocita¢ vybaven dvéma porty USB
3.0, dvéma porty USB 2.0, gigabitovym Ethernetem, dvéma vystupy HDMI podpo-
rujicimi rozliseni az 4K a konektorem pro kartu microSD pro ukladani operacniho
systému a dat Systém je vybaven M4 vestavéné moduly Wi-Fi 802.11ac a Bluetooth
5.0 pro bezdratovou komunikaci.

Raspberry Pi 4B podporuje radu operacnich systémii, véetné Raspberry Pi OS.
Pro napajeni vyzaduje konektor microUSB s napétim 5 V a minimalnim proudem
3A, ale lze pouzit i novy standard USB-C.

Obréazek 5.1: Raspberry Pi 4B. Zdroj: Wikipedia. *

 https:/ /commons.wikimedia.org/wiki/File:Raspberry Pi_ 4 Model B_-_ Top.jpg
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Diky svym malym rozmértim a nizké spotiebé energie se Raspberry stalo obli-
benou platformou pro vyvoj zarizeni internetu véci, domacich servert, medialnich
center a dalsich projekti vyzadujicich levny a vykonny jednodeskovy pocitac.

Diky pintim GPIO pro pTipojeni riznych senzort, modulii a dalsich periferii nabi-
zi Raspberry Siroké moznosti rozsiteni a prizptisobeni. Tato rozhrani jsou dilezitou
vlastnosti pro experimenty a projekty, které vyzaduji interakci s vnéjsim svétem.

Specialné uzitecné jsou také prvky modulu HAT, které lze pripojit k pinuim GPIO

vvvvvv

vvvvvv

klopujici Raspberry Pi je aktivni a nabizi mnoho néavodi, navodt a projektt, ¢imz
prispiva ke kutilstvi a vzdélavani ve svété prispiva k popularité této platformy v ku-
tilském a vzdélavacim svété. V rdamci komunity vznikla fada netradi¢nich projekti,
jako je vyvoj roboti, monitorovani zivotniho prostiredi a vytvareni vlastnich zarize-
ni internetu véci. Kromé toho se malinové pocitace staly oblibenym nastrojem pro
vyuku programovani, hardwarového inzenyrstvi a informatiky.

Umoznuji také efektivni vyuziti kontejnerové technologie a virtualizace. Diky do-
statecné paméti lze pro fungovani vyuzit vice kontejnerti nebo virtualnich pocitac,

coz otevird dvefe vyvoji a testovani softwaru v izolovaném prostredi. [1§]
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6 Python knihovny

V této kapitole bude vénovana pozornost diilezitym knihovnam, které byly pouzi-
ty pro implementaci celého systému, jak pro c¢ast, ktera sbird obrazky, tudiz cast
Raspberry a ¢ast serverova, ktera se stara o detekci, klasifikaci a ukladani do data-
baze. Konkrétni use case diagram pro tuto implementaci je uveden v kapitole 8 na

strané 30.

6.1 Khnihovny pro Raspberry

vvvvvv

dat. Patii sem knihovny jako napriklad libcamera [13], kterd umoznuje praci a ko-
munikaci s fotoaparaty a kamerami pro vestavéné zarizeni. Tato knihovna musi byt
instalovana jako balicek v systému a v Pythonu tuto knihovnu vyuziva knihovna
picamera, pripadné novéjsi verze picamera2, ktera byla pouzita pro praci s kame-
rou.[15] Dalsi knihovna, ktera byla pouzita, je oficidlni knihovna vyrobce GPS mo-
dulu Waveshare. Ta se da stdhnout na oficidlnich strankach a poskytuje zakladni
metody pro ziskavani dat z GPS modulu.[6] Dalsi knihovna s ndzvem piexif byla
vyuzita pro ukladani metadat casu a GPS soutadnic do obrazki. S touto knihov-
nou systém pracuje i na serverové casti, protoze dokéaze jak ukladat, tak i metadata
Cist.[16] Posledni z hlavnich knihoven na Raspberry ¢asti je knihovna paramiko.
Paramiko je knihovna, ktera poskytuje implementaci protokolu SSH pro vytvareni
sifrovanych a bezpecnych spojeni. Tato knihovna byla pouzita pro odesilani obrazka
na server. Knihovna umoznuje i vyuziti SSH klice, takze neni nutné zadavat primo
do kodu heslo, které se musi vytvorit pro uspésné pripojeni ke vzdalenému pocitadi.
Staci si jen na Raspberry vytvorit verejny SSH kli¢ a vlozit ho na server do slozky
.ssh/authorized keys.[14]
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6.2 Khnihovny pro server

vvvvvv

rové ¢asti. V procesu posloupnosti chodu systému bude jako prvni zminéna knihovna
pro praci s databazi. Jak uz bylo zminéno v predchozi kapitole, byla pouzita data-
baze MongoDB, divody pouziti jsou zminény v kapitole 8 na strané 30. Byla tedy
pouzita knihovna PyMongo. PyMongo je oficidlni Pythonovy klient pro MongoDB.
Umoznuje podstatné robustni feSeni pro pripojeni, ipravu, vkladani a mazani data-
bazi. Podporuje také prikazy pro hledani, mazani a jakoukoliv praci s daty v kolekci.
[8] Dalsi dvé knihovny, které byly pouzity na serverové ¢asti jsou knihovny pro de-
tekci a klasifikaci obrazkit. K témto knihovnam bude zminéna i hlubsi teorie pro
lepsi porozuméni funkcénosti. Co se tyce implementace a vyuziti, budou dale zminé-

ny v kapitole 8 na strané 30.

6.2.1 EfficientDet

Prvni z téchto knihoven je knihovna EfficientDet. EfficientDet je model detekce
objektl zalozeny na hlubokém uceni, ktery je navrzen tak, aby dosahoval vysoké
presnosti detekce objektu pri zachovani vysoké vypocetni efektivity. Model kom-
binuje prvky nékolika predchozich architektur, jako jsou RetinaNet a EfficientNet,
a dosahuje tak vyznamného zlepseni vykonu.

EfficientDet je zaloZzen na myslence principu ”skalovani zdroju”. Jinymi slovy,
vyuziva efektivni sitovou architekturu, kterd se dokéze prizplisobit riiznym trovnim
presnosti a efektivity. Nékteré klicové prvky, diky nimz EfficientDet funguje, jsou
tyto:

« EfficientNet jako stavebni prvek EfficientDet pouziva architekturu Effici-
entNet jako zdkladni stavebni prvek. Tato architektura je optimalizovana tak,

aby bylo dosazeno vysoké presnosti pii minimalnich vypocetnich zdrojich.

« BiFPN (Bi-directional Feature Pyramid Network). BiFPN je nova architek-
tura propojeni v Pyramidalni siti vlastnosti (FPN), kterd umoziuje efektivni
propojeni riznych trovni vlastnosti v siti a zlepsuje schopnost modelu detekce

objektl pracovat s objekty riznych velikosti.

o Kompozitni skalovani Kompozitni skadlovani je technika, kterd vyvazuje

presnost a tc¢innost modelu skalovanim hloubky a sitky sité i rozliseni vstup-
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nich obrazt. Tato technika umoznuje dosahnout vysoké presnosti a tc¢innosti

pri raznych trovnich vypocetnich zdroji.

o Detekcni hlavicky EfficientDet pouziva ruzné detekéni hlavicky k predpovédi

polohy a ttidy objektii na zakladé riznych drovni pyramidalni sité prvki.

Jako celek tedy EfficientDet dosahuje vysoké presnosti a tcinnosti pri detek-
ci objekt v obrazech vyuzitim efektivni sifové architektury a pokrocilych technik

skalovani a propojovani prvku. [11]

6.2.2 TensorFlow

Jako knihovnu pro klasifikaci byla pouzita knihovna TensorFlow, presnéji jeji vyso-
kouroviové API Keras. Keras je vysokouroviové rozhrani API pro hluboké uceni,
které poskytuje jednoduché a intuitivni rozhrani pro vytvareni, trénovani a nasazo-
vani neuronovych siti v jazyce Python. Je navrzeno tak, aby bylo snadno pouzitelné
pro zacateéniky a zaroven poskytovat dostatecnou flexibilitu a vykon pro pokrocilé

vyzkumniky a inzenyry. Nize je uveden podrobnéjsi popis toho, jak Keras funguje:

e Modularita Keras je vysoce modularni. Zakladnimi stavebnimi bloky jsou
vrstvy predstavujici rtizné operace a transformace, naptiklad plné propoje-
na vrstva (Dense), konvolu¢ni vrstva (Conv2D) a rekurentni vrstva (LSTM,
GRU). Uzivatelé mohou snadno vytvaret slozité architektury siti kombinova-

nim a propojovanim.

o Modely Zakladnim stavebnim prvkem Kerasu je model. "Model v Kerasu
je obvykle posloupnost vrstev, které tvori neuronovou sif. Uzivatelé mohou
definovat modely sekvencné pomoci sekvencénich modeltd nebo vytvaret vice-
vlaknové a vicevystupové modely pomoci rozhrani API funkci. Modely Keras

lze snadno trénovat, vyhodnocovat a pouzivat k predikci novych dat.

o Optimalizatory a ztratové funkce Keras poskytuje sirokou skalu vestave-
nych optimalizatoru pro trénovani modelu, véetné SGD, Adam a RMSprop.
Uzivatelé mohou také definovat vlastni optimalizatory. Kromé toho Keras ob-
sahuje radu ztratovych funkei pro riizné tlohy uceni, jako je klasifikace, regrese

a segmentace.
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e Trénovani a vyhodnocovani Keras poskytuje jednoduché API pro trénova-
ni modeld pomoci metody fit(), kde lze zadat tréninkova data, ztratové funkee,
optimalizatory a dalsi parametry trénovani. Po trénovani lze modely vyhodno-
tit na valida¢nich datech pomoci metody evaluate(), kterda vypocita presnost

modelu na zékladé zadanych metrik.

e Podpora GPU a distribuovaného trénovani Keras je navrzen tak, aby byl
kompatibilni s GPU, coz umoznuje trénovat modely na grafické karté pomoci
knihoven, jako jsou TensorFlow a PyTorch. Kompatibilita s TensorFlow také

umoznuje pouziti distribuovaného trénovani a trénovani na vice serverech. [7]

Jako posledni zminéné knihovny jsou knihovny, které byly pouzity pro webo-
vou aplikaci. Hlavni knihovna pro webovou aplikaci je knihovna Flask. Flask je
framework pro vyvoj webovych aplikaci v jazyce Python. Dalsi mozné frameworky
pro webové aplikace, které vyuzivaji jazyk Pythnou jsou napriklad Django, FastA-
PI nebo Bottle. Dalsi hlavni knihovny pro webovou aplikaci jsou knihovny Folium
a Bokeh. Folium je knihovna, ktera zpracovava interaktivni vizualizaci mapy a jeji
vlastni konfigurace od vzhledu, tak napiiklad k vlastnim bodim na mapé. POu-
zivd mapové podklady z OpenSteetMap, Mapbox a dalsich zdroji. Je zalozena na
knihovné Leaflet.js. [3]

Posledni podstatna knihovna této kapitoly je knihovna Bokeh. Tato knihovna
byla vyuzita pro tvorbu interaktivnich vizualizaci dat ve webové aplikaci, presnéji
pro vizualizaci interaktivniho grafu dat z poctem dopravnich znacek a jejich trid.
Bokeh grafy se daji rizné konfigurovat. Knihovna poskytuje moznosti tipravy barev,
vzhledu, typu grafii a nastroji, které mohou s grafy ve webové aplikaci pracovat,
to jsou nastroje jako naptiklad priblizeni a oddaleni grafu, volného pohybu v grafu

nebo také interaktivni ukazatel hodnot, ktery reaguje pii najeti mysi. [12]
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7 Konfigurace serveru

K serverové ¢asti byl poskytnut virtualni server nasi fakulty. Server disponuje s ulo-
zistém o velikosti 64GB a operacni paméti o velikosti 8GB. Na serveru bézi operac¢ni
systém Linux v distribuci Ubuntu 64-bit ve verzi 22.04 jammy. K spravnému chodu
a zabezpeceni serveru bylo nutné vykonat nékolik krokta. Prvni kroky vedly k nain-
stalovani SSH daemona, nastaveni klicu pro pristup bez hesel, instalace a konfigurace
firewallu. Nakonec byl nainstalovan balicek fail2ban, ktery chrani sitové pripojeni
na server zejména pres port 22, tudiz pres SSH, a tspésné blokuje a uvadi IP ad-
resy po nékolikanasobné netispésném pokusu o prihlaseni se do takzvaného ”jail”,
tedy vézeni, kde jsou IP adresy ponechany po urcity c¢as. Po uplynuti tohoto ca-
su jsou IP adresy uvolnény a uzivatel se muze opét prihlasit. Prikladem muze byt
jednoduché pozorovani a zjisténi, Zze béhem nékolika minut se na server, pres SSH,
chtélo piihlasit néco pres 100 uzivatelll, zejména z IP adres lokalizovanych v Ciné
nebo Rusku. Dale byl nainstalovan daemon pro FTP, presnéji VSFPTD, a povoleny
porty ve firewallu pro komunikaci s okolim. Jako posledni z hlavni konfigurace byl
nainstalovan Python ve verzi 3.10. a kontejnerizacni nastroj Docker ve kterém bézi
databéze. [1]

7.1 Webovy server

Pro instanci webového serveru byl pouzit Nginx a to hlavné z divodu znadmosti
konfigurace. Pro implementaci této webové aplikace, jaka je pritomna v této praci,
je Nginx vice nez dostacujici. Oproti napiiklad Apache HTTP server ma Nginx pro
statické stranky vice nez dvojnasobnou rychlost hlavné diky funkcionalité Nginx,
kterd dokaze na jednom jadre zprocesovat nékolik pozadavki ve stejném case. Za-
timco Apache pro kazdy pozadavek vytvari jeho vlastni vldkno. Nez bude zmi-
néna konkrétni konfigurace je dobré zminit, ze Nginx vyuzivda HTTPS protokol,

pro ktery automaticky obnovuje certifikat sluzba certbot, kterd vyuziva certifikaty
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Let’s Encrypt. Nyni tedy k samotné konfiguraci. V prvni fadé muselo byt Nginx
povoleno ve firewallu. Pro ucely prace bylo ve firewallu povolena moznost "Nginx
Full”. Tato moznost zahrnuje povoleni portu 80, tj. pro HIT'TP a portu 443, tj. pro
HTTPS. Konfiguraéni soubory Nginx se implicitné v linuxové strukture nachazi
ve slozce /etc/nginx. Pro konfiguraci samotnych webovych stranek slouzi slozka
/etc/nginx/sites-available/. V této slozce je mozné vytvorit nékolik konfigu-
racnich soubort. Jelikoz na tomto serveru bézi jen jedna webova stranka, bylo zvo-
leno upraveni konfigurace hlavniho souboru default. Jelikoz je webova aplikace
dynamicka, Nginx potfebuje vyuzivat néjakého modulu, ktery dokaze tento obsah
zpracovavat. Byl tedy nainstalovan modul PHP-FPM, ktery je pro zpracovavani
dynamického obsahu pro Nginx typicky. Tento modul je totiz nutné také zahrnout
do hlavni konfigurace. Ukazka hlavni ¢asti konfigurace tak, aby nginx byl schopen

zobrazit spusténé python aplikace na portu 8000.

index index.html index.htm index.nginx-debian.html;

server_name doprava.nti.tul.cz;

location / {

# First attempt to serve request as file, then

# as directory, then fall back to displaying a 404.
proxy_pass http://127.0.0.1:8000;

proxy_set_header Host $host;

proxy_set_header X-Real-IP $remote_addr;
proxy_set_header X-Forwarded-For $proxy_add_x_forwarded_for;
proxy_set_header X-Forwarded-Proto $scheme;
proxy_redirect off;

proxy_buffering off;

proxy_set_header Upgrade $http_upgrade;
proxy_set_header Connection "upgrade";

autoindex off;

3
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8 Implementace

V nékterych z predchozich kapitol bylo zminéno néco mélo o implementaci a od-
kazovano na tuto kapitolu. V této kapitole bude popsana kompletni implementace

funkéniho systému od sbéru dat az po webovou aplikaci.

8.1 Kompletace hardwaru

Tento systém vyuziva jednodeskovy pocita¢ Raspberry Pi4 B ve verzi s 8GB operac-
ni paméti. Pro ziskavani GPS soutradnic byl pouzit GPS modul od znacky Wavesha-
re, presnéji L76K. Variant tohoto modulu je nékolik a lisi se hlavné v nabidkach, jaké
polohovaci systémy dokaze modul vyuzivat. Asi jako posledni z hlavnich rozdilu je
cas, za ktery se modul dokaze spustit. Pouzity modul L76K disponuje vyuzitim po-
lohovacich systémi GPS, GLONASS, BDS a QZSS; ve zkratce polohovaci systémy
USA, Ruska, Ciny a Japonska. Jak uz bylo zmifiovano v kapitole 6 na strané 24,
vyrobce poskytuje i verejnou knihovnu pro python, ktera dokaze modul obslouzit,
nicméné pro ucely této bakalarské prace bylo nutné nékteré metody upravit nebo
vytvorit nové. Dalsi periferii, ktera je v této implementaci vyuzivana, je kamera.
Kamera je od vyrobce ArduCam s ¢ipem IMX519 s rozlisenim 16MP a automatic-
kym ostfenim. Posledni soucastkou pripojenou k Raspberry je zelenda LED dioda,
kterd signalizuje zapnuty skript pro sbér obrazki a nasledné odeslani obrazkt na
server. Jako zdroj napajeni pro Raspberry je pouzito 12V napéajeni z vozidla. Na
obrazku 8.1 muzete vidét diagram zapojeni pro Raspberry a vSemi jeho periferiemi

jiz zminénymi v predchozim textu.
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Obrézek 8.1: Diagram zapojeni

Pro potfeby implementace byla vymodelovana krabicka s vikem. Tato krabicka
byla dulezita pro testovani, nybrz Raspberry muselo byt v automobilu uchyceno
na palubni desce. K tomu byl pouzit magneticky drzak pro mobilni telefony. Ko-
vovy plisek byl nalepen zespodu krabicky tak, aby kamera mifila na celni sklo. Na

obrazcich 8.2 a 8.3 je ukazka vymodelované krabicky a jejiho vika.
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Obrézek 8.2: Model krabicky

Obrazek 8.3: Model vika
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8.2 Use case diagram

V této podkapitole bude popsan use case diagram pro implementaci. Na obrazku 8.4
je vidét postup funkcénosti kodu. Cely proces zacina na strané Raspberry, které sbira
obrazky a uklada do jejich metadat GPS souradnice. Obrazky uklada s ¢asem pori-
zeni v nazvu souboru, takze naptiklad ve stylu 20240210 165248.jpg. Nasledné jsou
obrazky posilany pres protokol SFTP na server, na kterém bézi zbytek funkcionalit
celého systému. Nejdiiv vstupni obrazky musi projit detekeci, nasledné klasifikaci.
Po tspésné klasifikaci se data o obrazku ulozi do databaze a z databaze se nasledné

data promitaji do webové aplikace.

R b 14
aspberry pi Databaze

l-‘

. I O -

- uloZené obrazky MongoDE
sbér obrazku s metadaty
- GPS, dafum a £as poiizeni

L import dat

uloZeni dat A

. do webové aplikace
do databaze P
SFTP :
] ]
A5 .
- - Znacex
vstupni obrazky detekce znacek Klasifikace
pro detekci v obrazku znadek webova aplikace
Server

Obrézek 8.4: Use case diagram

8.3 Rozpoznavani

Na obrazku 8.5 je jednoduse znazornén proces detekce znacky v obrazku. Na prvnim
obrazku je vidét ptivodni scéna z ulice a na druhém obrazku je jiz vytrez dopravni
znacky, ktery je pak pouzit pro klasifikaci dopravni znacky. Nésledny zapis dat

z klasifikace do databaze je mozno vidét na nasledujicim vypisu z MongoDB.
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proces detekce

0_0_20240321_161012.jpo
Obrazek 8.5: Detekce

traffic_data>
db.image_data.find({ "filename": "0_0_20240321_161012.jpg" })
[

_id: ObjectId('6613f56e99bel81led466bbce'),
filename: '0_0_20240321_161012.jpg',
predicted_class: 'Dej pfednost v jizdé',

latitude: 50.773421166667,
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longitude: 15.0833635,
time: '2024-04-08 13:47:26',
probability: 95

8.3.1 Detekce

Pro detekci byla pouzita jiz zminénd knihonva EfficientDet. Pro samotny model
detektoru byl pouzit dataset COCO. Tento dataset obsahuje pres 330 000 obraz-
ki riznych objekti, které je mozné vidét kolem sebe. Kazdy obrazek v datasetu je
anotovany. Anotovanim se rozumi opatieni obrazku spravnym popiskem, segmen-
tacnimi maskami a zobrazenim ROI - Range of Interest. Tento, vétsinou ¢étverec
nebo obdélnik, ktery ma 4 souradnice jeho roht, urcuje pozici daného objektu. Pro
tuto bakalarskou praci, ktera se zabyva detekci dopravnich znacek, byl pouzit mo-
del, ktery byl sestaven pouze pro detekci dopravnich znacek a pokud mozno zadnych
jinych objekti. Detektor ma samoziejmé i néjaké odchylky a muze se stat, ze urci

i objekt, ktery neni dopravni znackou, ale je mu podobny.'

8.3.2 Kilasifikace

Klasifika¢ni model byl natrénovan na datové sadé GTSRB?. Tento dataset obsahuje
43 druht dopravnich znacek, jako naptiklad znacka hlavni silnice, nékteré zakazo-
rozpoznanych znacek byl model, spoleéné s GTSRB, natrénovan i o dalsich 19 dru-
hti dopravnich znacek, protoze hodné frekventované znacky, jako napriklad zakaz
stani, zakaz zastaveni nebo jednosmérny provoz v ulici, pivodni dataset GTSRB
neobsahuje. Nicméné pro tspésné trénovani musela byt struktura nového datase-
tu upravena, protoze neodpovida ptvodni strukture GTSRB. Byla potfeba upravit
anotace, které jsou zapsany v .csv souborech. Nasledny model neuronové sité se
skladéa z nékolika vrstev. Ty jsou znazornény na obrazku 8.6.

Tento model je sestaven pomoci knihovny Keras s pouzitim sekvenéniho modelu.

N1TUPS: github.com Zylo el-Anotner- icientDet- ytorcn
Thtt githut yl0o117 /Yet- Another-Efficient Det- Pytorct
2https: / /www.kaggle.com/datasets/meowmeowmeowmeowmeow /gtsrb-german-traffic-sign
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Wax Wax
Conv2D F— Conv2D —>P00\2D *>{ Dropout H Conv2D H Conv2D }—b Pool2D *b{ Dropout }# Flatten }‘ Dense «{Dmpuul}‘ Dense

Obrazek 8.6: Klasifika¢ni model a jeho vrstvy

o Prvni konvolucni vrstva Conv2D ma filtr nastaven na 32 o velikosti jadra 5x5.
Aktivacni funkci je ReLU, coz znamena, ze kazdy vystupni pixel je aktivovan,

pokud je vstup vétsi nez nula. Tato vrstva je vstupni vrstvou.

e Druhé konvolucni vrstva Conv2D ma opét filtr nastaven na 32 o velikosti jadra

5x5 s aktivaci ReLU. Tato vrstva opét aplikuje konvoluci na vstupni data.

o Nasleduje poolovaci vrstva MaxPool2D s poolovacim oknem o velikosti 2x2,
ktera redukuje rozmeéry vstupnich dat a tim zjednodusuje model. Poolovani se
provadi pomoci operace max, kde je kazdy vystup z poolovaci oblasti roven

maximalni hodnoté v této oblasti.

e Vrstva Dropout s pomérem 0.25 nadhodné deaktivuje urcity pocet jednotek
v predchozi vrstvé béhem trénovani, coz pomaha predchézet pretrénovani

a zlepsuje vykonnost modelu.

o Niésleduje opétovné pouziti konvolucnich vrstev (s nastavenym filtrem 64 o ve-
likosti jadra 3x3) a poolovacich vrstev pro dalsi extrakei rysu a zmenseni roz-

meéru dat.

o Po nékolika vrstvach konvoluce a poolingu nasleduje plné propojena vrstva
Dense s 256 neurony, ktera prijima vstupni data zplosténa pomoci Pro vrstvu
Flatten je aktivac¢ni funkci opét ReLU. Dalsi vrstva Dropout s pomérem 0.5

opét pro regulaci pretrénovani.

e Posledni vrstva Dense je plné propojend s 62 neurony, které odpovidaji po-
¢tu t¥id (nebo kategorii) v datasetu. Aktivacni funkei je softmax, ktera vraci

pravdépodobnostni distribuci pres tridy.

Model je zkompilovan s cilovou funkei pro kategorickou klasifikaci a optimaliza-
torem Adam s vychozimi parametry. Jako metriky jsou pouzity presnost a ztratova

funkce. Model byl natrénovan s presnosti 96%.
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8.4 Automatizace

Automatizace celého systému spociva v tom, ze Raspberry hned po startu systému
zacne vykonavat kod, je tam pro tyto pripady vytvorena sluzba, kterda se zapne
automaticky po startu systému. Koéd nasledné sbird a uklada obrazky a zjistuje,
jestli je Raspberry pripojeno do jakékoliv eduroam sité a jestli je podle GPS nulova
rychlost pohybu vozidla. Jakmile jsou tyto podminky splnény, kod automaticky pres
SFTP posle cely obsah slozky s obrazky na server a nasledné obsah slozky smaze.

Takto tento proces funguje az do vypnuti Raspberry z napajeni.

START

sbér snimku odesilani snimk |
s metadaty | haserver

- ..----""':jsem fipojen kinte-rnetL; .
L L —ANO—

~._a stojim na misté - 0 km.fh‘?_____

Obrazek 8.7: Automatizace pro Raspberry

Automatizace na serverové strané je znatelné jednodussi. Pro webovou aplikaci je
vytvorena sluzba, kterd nechava aplikaci zapnutou, tak dlouho, jak jen je potieba.
V kédu se poté nachazi nékolik prikazi, které automaticky v urcity cas ve dne
zapinaji metody pro aktualizaci poc¢tu potizenych obrazki, konecny tdaj se poté
zapise do kolekce v databéazi. Aktualizuje také pocet detekovanych obrazku stejnym
zpusobem, jako u celkového poctu porizenych obrazkt. Zapina také skripty pro
detekci a klasifikaci. VSechny tyto tikony jsou nastavené tak, aby probihaly 1 hodinu
pred pulnoci daného dne. AvSak pro potfeby a demonstraci systému jsou tyto tikony
zakomentované, tudiz nefunkéni. Nasledujici blok je ukazka automatizace, ktera je

pripravena na serveru.
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def schedule_update():
schedule.every() .day.at("23:00") .do(detection)
schedule.every() .day.at("23:45") .do(classification_files_count)
schedule.every() .day.at("23:58").
do(delete contents _of directories)
schedule.every() .day.at("00:00") .do(update_and_insert_file_ count)
schedule.every() .day.at("00:00") .

do(update_and_insert_detected_count)

while True:
schedule.run_pending()

time.sleep(60)

8.5 Webova aplikace

Jak jiz bylo zminéno v kapitole 6 na strance 24 k webové aplikaci byl pouzit Python
a jeho framework Flask. Prvni z téchto knihoven je knihovna EfficientD se jedné ¢is-
té o statistické zhodnoceni, je tedy aplikace koncipovana jako zobrazeni dilezitych
dat z testovani. Aplikace je dostupna na doméné https://doprava.nti.tul.cz. Zobra-
zeni se déli na nékolik ¢asti. V horni ¢asti stranky jsou jednoduché statistiky o tom,
jaky je celkovy pocet porizenych obrazki, celkovy pocet potencialné detekovanych
znacek a celkovy pocet klasifikovanych znacek. Jako doplnujici informace je datum
aktualnich idaju. Pod statistikami se nachazi cast s grafem, ktery zobrazuje pocet
znacek pro kazdou tridu, ktera byla klasifikovana. Pod grafem je tabulka, ktera k po-
¢tu znacek pro kazdou tridu pridava i procentualni podil mezi vsemi klasifikovanymi
znackami. A nakonec pod tabulkou je mapa, ktera zobrazuje body s klasifikovany-
mi znackami. Tyto body jsou umistény presné podle GPS soutradnic z porizeného
obrazku. Aplikace vyuziva pro stylovani verejné dostupnou Sablonu, kterda vyuziva
Bootstrap. Je ale nutné podotknout, Ze originalni Ssablona byla mnohem komplexnéj-
st a pro potreby této aplikace bylo vyuzito rozlozeni jen hlavni stranky, takzvaného
"dashboardu”. Plvodni rozvrzeni bylo totiz urceno jako navrh akciového portfolia
a sledovani akcii v realném case. Jako nazorna ukazka vzhledu webové aplikace jsou

urceny snimky
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Automaticky systém sbéru dat

pro dopravni préizkum

CELKEM OBRAZKU DETEKOVANO ZNACEK KLASIFIKOVANO ZNACEK VSECHNY UDAJE AKTUALN KE DNI:
7833 1975 653 14.04.2024
@ Statistiky
W Graf Cetnost Znatek
@ Tebuka =
m Mapa Q
100 Q
80
3
S 60
40
2
3
Trida
Obrazek 8.8: Statistiky a graf
Automaticky systém sbéru dat
pro dopravni priizkum Trida Pocet Procenta
Hiawn silnice N 101
R statisiky Del prednostv izdé 7 10.72%
~ Zikoz 2astoven s2 s.12m
W Graf
Drite se vpravo 46 7.04%
| Tabuka
Zikaz viezdu viech motorowych vozidel 34 5.21%
W Mepa Zikaz sténi 2 a7s%
Kruhovj objezd 2 358%
Préce na sinici ” 2%
Zikac odbotent vpravo 16 2e5m
Konec v3ech zékazd 16 2.45%
prechad pra chodce 15 2am
Zikaz viezdu v Jednom sméru 1 24
Obecnd vystraha 14 2.14%
Pozer samafor 1 1.90%
Omezeni rychlosti 60 k/h) 3 1.59%
stop 13 1.50
2ikoz viczdu voridel s hmotnosti presahuiici 2.5 tuny 12 1.50m
Prikazany smér vpravo 10 1.53%
Zikaz viezdu vozidel 10 1.53%
Zikaz odbozeni vievo s 1.00%

Obréazek 8.9: Tabulka s podilem
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Automaticky systém sbéru dat
pro dopravni prizkum

| Statistiky

W Graf

| Tebuka

™ Mapa

Obrazek 8.10: Mapa zobrazujici dopravni znacky
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9 Vysledky a testovani

V prubéhu testovani bylo vytvoreno nékolik postupt, jak odchytit pripadné chyby
a kontrolovat vystupy. Po natrénovani prvniho klasifikacniho modelu nastal ¢as na
prvni jizdu a celkové testovani automatizace. Hned pri prvnich jizdach se objevily
problémy se spravnym pripojenim, nastésti se Raspberry podarilo tspésné pripojit

do eduroam sité, i kdyz bylo z mnoha zdrojua vyslyseno, Ze to neni tak jednoduché,

ba dokonce nemozné.

Obrézek 9.2: Pribéh testovani; uchy-

ceni sestavy

Obrazek 9.1: Prubéh testovani
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9.1 Statistiky z testovani

Celkovy pocet provedenych testovacich jizd je kolem 5 az 7. Kazda testovaci jiz-
da trvala kolem 30 minut az hodiny. Byly provadény vyhradné po ulicich Liberce
z divodu velké saturace dopravnich znacek, jizda po dalnici, ptipadné po okresnich
silnicich by nebyla v tomto pripadé moc efektivni a Raspberry by zbytecné sbiralo
vétsi pocet snimki bez dopravnich znacek. Pocasi pri testovacich jizdach bylo vesmeés
slunecné a bez desté, to ale neznamena, ze by sestava nedokazala v horsich svétel-
nych podminkach sbér snimk, ale jizdy byly planovany pro nejlepsi mozny vysledek
a ucinek. V pulce jedné jizdy se spustil dést a GPS z néjakého divodu prestala tiplné
komunikovat, az do konce desté, ktery trval nékolik minut. Tato zvlastnost nebyla
ni¢im neobvyklym, jelikoz GPS patii k tém levnéjsim, které se na trhu daji koupit

- tento modul stal 14$, neni vZdy zarucena perfektni funkénost.

9.1.1 Odstranovani zavad polohovaciho modulu

Jak jiz bylo zminéno v predchozim odstavci, s modulem bylo po dobu testovani
nékolik problémi. Jakmile byla automatizace plné odchycena, nastal cas se plné
vénovat GPS, protoze ta pri prvnich jizdach vykazovala GPS soutadnice podivného
formatu. S timto problémem bylo feseni na delsi dobu, protoze knihovna, kterou
vyrobce poskytuje, nema absolutné zadnou dokumentaci. Nastésti se upravy, které
byly provedeny v knihovné, projevily hned pti prvni testovaci jizdé, ¢isté urcéené pro
GPS modul.
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Obréazek 9.3: Chybné polohovani #1

Na obrazku 9.3 je mozné vidét Spatné napolohovana cesta. Spravna cesta je
zvyraznéna cervenou linkou, natoz podle GPS a jeho uloZzenych poloh je patrné, ze
nejsou tam, kde by mély byt. Je ale s podivem, Ze modul po néjaké dobé, priblizné

po 10 minutéach jizdy, zacal vykazovat spravné GPS souradnice.
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Obréazek 9.4: Chybné polohovani #2

Obrazek 9.4 odkazuje na tu stejnou testovaci jizdu jako u obrazku 9.3. Na tomto
obrazku je podrobné zvyraznén priklad toho, jak moc se GPS mylilo. Je ale tieba
zdtiraznit, ze tyto body byly vytvoreny po 2 az 3 minutach od kompletniho startu
GPS. Bylo tedy GPS spravné inicializovano? Byl néjaky problém s komunikaci se
satelity? Proc je vystup webové aplikace korektnéjsi nez tento? Na tyto otazky je
jednoducha odpoved. Modul je z vyroby v zakladu nastaven pro pouziti japonského
polohovaciho systému QZSS, to je pro pouziti v Evropé pfi nejmensim nevyhovujici
uz jen z prvnich nasbiranych dat. Po zjisténi této informace byl modul nastaven
pro pouziti GPS, vysledky z jizd jen pii pouziti GPS ale stéle nebyly vyhovujici.
Bylo tedy rozhodnuto pro pouziti vSech systémii, které modul podporuje, mezi tyto
systémy patii GPS, GLONASS, BDS a QZSS. Po této konfiguraci modul vykazuje
nejlepsi mozné vysledky, které je schopno generovat. Vysledky se nicméné odviji od
celkové ceny, proto je tedy brat v potaz to, ze polohovani neni nejpresnéjsi a nékteré

polohy znacek nejsou presné, ani v okruhu 5 az 10 metr.
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Obréazek 9.5: Ruseni signdlu

Predchozi obrazek 9.5 je dilezité vysvéetlit. Tato jizda byla jednou z posled-
nich, které byly provedeny. Zelené pruhy v obrazku oznacuji skutecné projetou ulici,
nicméné urcené polohy znacek, jsou na obou stranach - ulice byla projeta v obou
smeérech. Tato skutecnost pri testovani chtéla zamysleni nad tim, pro¢ tomu tak je.
U ulice, ktera byla projeta, je dobré si povsimnout toho, ze v ni vede kolejisté pro
tramvaje a tramvaje, pro svoji funkcénost, potiebuji i tramvajové vedeni. Pti konzul-
taci bylo shledano zavéru, ze za ruseni signalu nemuze jen stinéni vysokych budov,
které se také pri testovani objevovalo, ale i ruseni, které je zptsobeno vysokym
napétim. Shledano bylo tak hlavné z divodu, Ze se nikde jinde toto ruseni, mimo
tramvajové pasy, neobjevilo. Pro vyreseni problematiky s GPS v nékolika aspektech

by znamenalo potizeni lepsiho modulu.
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Prvnim z ciltt prace bylo sezndmit se s jiz vytvorenymi systémy pro rozpoznavani
dopravnich znacek v obrazu. Pro tento cil bylo navrhnuto reseni pomoci detekce
a nasledné klasifikace. Pro detekci byl pouzit model, ktery rozpoznava jen dopravni
znacky na porizenych snimcich. Model klasifikace byl natrénovan za pouziti datase-
tu GTSRB, ktery obsahuje 43 druhti unikatnich dopravnich znacek. Tento dataset
byl ale jesté rozsiten o dalsich 19 druht dopravnich znacek, aby byl vystup z kla-
sifikace v co nejvétsim spektru. Druhym cilem bylo navrhnout zarizeni pro sbér
geolokalizovanych snimkt. Pro tento cil byla vytvorena sestava, ktera jako pocitac
pouziva Raspberry Pi 4B s ArduCam kamerou a GPS modulem znacky Waveshare.
nejlepsimu pohodli pri testovani. V automobilu byla nésledné sestava pripevnéna
pomoci magnetu na palubni desku pred celni sklo. Pro tfeti bod byla implemen-
tovana logika, které automaticky odesila porizené snimky pres SFTP na server, na
kterém probiha detekce a klasifikace. Vysledky z klasifikace jsou nasledné automa-
ticky odesilany do Mongo databaze, ktera je na serveru také pritomna. Poslednim
bodem zadani bylo vytvorit webovou aplikaci, ktera bude zobrazovat statistické
zhodnoceni z vysledku testovani. Aplikace vyuziva frameworku Flask pro Python.
Je rozdélena na nékolik ¢asti, dvé nejhlavnéjsi ¢asti stranky jsou graf, ktery zobrazu-
je pocet znacek, pro jednotlivé t¥idy a mapa, na které jsou vidét body, které ukazuji
na klasifikované znacky. Po kliknuti na libovolny bod se zobrazi informace o druhu
dopravni znacky a o datumu porizeni snimku. Aplikace je dostupna na webové ad-
rese https://doprava.nti.tul.cz. Pii testovani bylo zjisténo horsi funkénosti modulu
GPS z davodu nizké ceny, stinéni vysokych budov a pritomnosti vedeni vysokého
napéti, které pravdépodobné ovliviiovalo proces polohovani.

Jako budouci vylepseni tohoto feseni by se dalo povazovat porizeni kvalitnéjsiho
a lepsiho GPS modulu, pro lepsi polohovani. Jako dalsi z moznych vylepseni by se

dalo povazovat zvétseni a upraveni datasetu o dalsi dopravni znacky, nicméné je
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tento proces hlavné narocny casové, protoze data, ktera jsou dostupna na internetu,
nejsou vzdy vyhovujici a individualni sbér dalsich dopravnich znacek by zabral hodné
casu. Toto vylepseni by znacné zlepsilo vystupy z klasifikatoru. Jako posledni mozné
vylepseni by se dalo povazovat zlepseni funkcénosti algoritmu, protoze momentéalné
klasifikator uklada do databaze i znacky, které jsou fakticky na stejném misté, i kdyz
jejich snimky byly porizeny v jiny cas, a to mirné degraduje vysledky statistik.

Nicméné teseni této skutecnosti nebylo pro zadani podstatné.
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A Odkaz na GitHub repozitar

Pro ziskani zdrojovych kédi mizete navstivit nasledujici odkaz na GitHub:

https: //github.com /filipkralson/BP_TUL2023-2024

Pri priprave textu byl vyuzit program ChatGPT 3.5.
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