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Automatyczne rozpoznawanie pojazdéw uprzywilejowanych

Streszczenie. W niniejszym artykule zaprezentowano system do automatycznego rozpoznawania pojazdéw uprzywilejowanych wystepujgcych na
terenie Polski, dziatajgcy na podstawie analizy obrazéw i wykorzystujgcy sztuczne sieci neuronowe. Przygotowano baze obrazéw do przeprowadze-
nia skutecznosci klasyfikacji wybranych rodzajéw pojazdéw uprzywilejowanych, z uwzglednieniem ich gabarytow i mozliwosci wykrywania sygnatow
Swietlnych. Dla najlepszej konfiguracji przebadanych sieci neuronowych i rozdzielczo$ci obrazéw osiggnieto ponad 99% doktadno$c klasyfikacji.

Abstract. This article presents a system for automatic recognition of emergency vehicles in Poland, using artificial neural networks and image anal-
ysis. A database of images was prepared to carry out the classification tests of selected types of emergency vehicles, taking into account their di-
mensions and the ability to detect light signals. For the best configuration of the tested neural networks and image resolution, over 99% classification

accuracy was achieved.(Automatic recognition of emergency vehicles).

Stowa kluczowe: rozpoznawanie pojazdéw uprzywilejowanych, system wizyjny, analiza obrazéw, sztuczne sieci neuronowe.
Keywords: recognition of emergency vehicles, vision system, image analysis, artificial neural networks.

1. Wprowadzenie

Pojazdy stuzb ratunkowych, np. policji, strazy, pozarnej
lub karetki pogotowia, uzywajgc sygnatow Swietinych
i dzwiekowych, uzyskujg status pojazdu uprzywilejowanego
w ruchu drogowym. Ma to duze znaczenie, zwilaszcza
w przypadku ratowania ludzkiego zycia. Obowigzkiem kie-
rowcy jest utatwienie przejazdu pojazdu uprzywilejowanego
[1].

Kierowca, w przypadku napotkania pojazdu uprzywile-
jowanego, powinien zareagowa¢ bez zbednych opéznienh
i odpowiednio, np. zjezdzajgc z drogi. Istotne jest wiec
szybkie wykrycie pojazdu uprzywilejowanego. W zaleznosci
od okolicznosci, w zwigzku z koniecznoscig utrzymywania
ciggtej uwagi i narazeniem na rézne bodzce rozpraszajace,
zdarza sie, ze kierowca nie zareaguje odpowiednio szybko.

Pojazdy uprzywilejowane mogg by¢ wykrywane automa-
tycznie na podstawie generowanych przez nie sygnatéw
dzwiekowych przy wykorzystaniu metod wykorzystujgcych
sztuczne sieci neuronowe. W pracy [2] ograniczono sie do
wykrycia jednej klasy syren i nie rozr6zniano rodzaju pojaz-
du uprzywilejowanego.

W artykule [3], na podstawie obrazu z kamery umiesz-
czonej na pojezdzie, przy uzyciu sztucznych sieci neurono-
wych, zrealizowano wykrywanie karetek pogotowia. Po wy-
kryciu karetki, na podstawie sygnatu dzwickowego reje-
strowanego przez mikrofon i metody opartej na tzw. maszy-
nie wektorow nosnych (Support Vector Machine, SVM), do-
konano rozpoznania stanu uprzywilejowania pojazdu [3].

Na obrazach z monitoringu mozna rozpoznawa¢ pojaz-
dy uprzywilejowane z podziatem na klasy w zaleznosci od
wystepowania niebieskiego, czerwonego lub zmieszanego
koloru sygnatu swietlnego. W pracy [4] sygnat Swietiny byt
charakteryzowany na podstawie segmentacji wykorzystujg-
cej modele barw HSV i RGB, a klasyfikacja odbywata sie
przy wykorzystaniu metody SVM.

Takze w produkowanych wspdtczesnych samochodach
pojawiajg sie systemy do wykrywania pojazdow uprzywile-
jowanych, ktére dzwiekowo i wizualnie ostrzegajg kierowce.
Wykrycie realizowane jest na podstawie analizy sygnatéw
z mikrofonéw i kamer [5-7].

W niniejszej pracy zaproponowano i przetestowano
mozliwosci automatycznego rozpoznawania wybranych po-
jazdédw uprzywilejowanych na podstawie analizy obrazéw.
Problem detekcji pojazddéw jest szeroko opisanym zagad-
nieniem, w ktérym wykorzystuje sie cate spektrum metod
[8], skupiono sie wiec na etapie klasyfikacji w charaktery-
stycznych, okreslonych warunkach. Uwzgledniono podziat
na wybrane rodzaje pojazdéw uprzywilejowanych wystepu-
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jace w polskich warunkach, a do klasyfikacji wykorzystano
sztuczne sieci neuronowe. Badania eksperymentalne wy-
konano na specjalnie przygotowanej do tego bazie obra-
zow.

2. Baza obrazéw pojazdéw uprzywilejowanych

W celu wytrenowania i przetestowania sztucznych sieci
neuronowych przygotowano odpowiednig baze obrazéw.

Wedtug wiedzy autoréw, nie ma ogoélnodostepnych zbio-
réw zdje¢ pojazdéw uprzywilejowanych w polskich warun-
kach drogowych. Fotografie zostaty wiec zebrane poprzez
pobranie ich przy wykorzystaniu serwisu Grafika Google [9].
Wykorzystano kryterium wyszukiwania polegajgce na wybo-
rze tylko darmowych obrazéw. Kierowano sie oficjalnym
opisem malowania pojazdéw uprzywilejowanych zawierajg-
cym charakterystyczne kolory karoserii, wystepujgce ozna-
czenia, ich barwy i wymagane napisy, zawartym w odpo-
wiednich aktach prawnych [10, 11].

Jako odniesienie zawierajgce pojazdy nie bedgce po-
jazdami uprzywilejowanymi, wykorzystano, poza nielicznymi
wyjatkami, zbiér [12]. Ostatecznie, w bazie obrazéw do
przeprowadzenia analiz znalazty sie pojazdy pogotowia, po-
licji, strazy pozarnej, strazy miejskiej, wojska oraz pojazdy
nie bedace pojazdami uprzywilejowanymi. Dobdr pieciu
wymienionych rodzajow pojazdoéw uprzywilejowanych wyni-
kat z najwiekszej dostepnosci zdje¢ i powszechnosci wy-
stepowania tych pojazdéw na drogach.

Zdjecia sprawdzono pod katem duplikatéw oraz podo-
bienstwa, gdyz w procesie ich pozyskiwania zdarzato sie,
ze automatycznie pobrano dwie takie same fotografie lub
zdjecie i jego fragment. Do tego zadania uzyto programu
o nazwie ,Czkawka” [13]. Umozliwia on wykrycie duplikatow
na podstawie rozmiaru, nazwy i podobienstwa na bazie
réznych algorytmoéw i filtréw. Czes¢ zdjeé zweryfikowano
manualnie.

Nastepnie, z kazdego zdjecia manualnie wycinano pro-
stokgtne obszary zainteresowania (ang. region of interest,
ROI) obejmujgce pojazdy, pod katem przeprowadzenia te-
stow skutecznosci klasyfikacji. Manualne oznaczanie ob-
szarOw zainteresowania mogto by réwniez mie¢ zastoso-
wanie w testach detekcji. Z kolei, w docelowej aplikacji
uzytkownika uzywajacej wytrenowane i przetestowane mo-
dele sztucznych sieci neuronowych, proces rozpoznawania
moze przebiegaé catkowicie automatycznie.

W rezultacie w bazie zebrano 6731 obrazéw. Rozdziel-
czos¢ obrazow byta réznorodna, w przedziale od kilkadzie-
sigt na kilkadziesiat do kilka tysiecy na kilka tysiecy pikseli.
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W koncowym zbiorze danych zawarto zdjecia pojazdow
sfotografowane pod réznorodnymi kgtami i z réznym po-
ziomem os$wietlenia, réwniez nocne. W czesci zdje¢ wi-
doczne byty jedynie fragmenty pojazddéw lub byly one przy-
stoniete innymi pojazdami, badz tez obiektami z otoczenia.
W przypadkach, gdy pojazd na zdjeciu zrodtowym znajdo-
wat sie dalszej perspektywie, powstawaty obrazy o niskiej
rozdzielczosci. Mimo tego, uwzgledniono je w zbiorze da-
nych.

Zdjecia zostaly podzielone na pie¢ zestawow klas. Po-
dziat ustalono na podstawie cech charakterystycznych po-
jazddw, takich jak rodzaj pojazddw, gabaryty oraz wyste-
powanie w danym momencie wigczonego sygnatu Swietl-
nego. W kazdym zestawie klas obrazy zostaty podzielone
na roztgczne zbiory: treningowy, walidacyjny i testowy,
w proporcjach, odpowiednio, okoto 70%, 15% i 15% ze
wszystkich zdje¢ danej klasy. W tabeli 1 przedstawiono po-
dziat zdje¢ na zestawy klas.

Tabela 1. Liczba obrazéw w poszczegdlnych zestawach klas

klasy
zestaw| pogo- . ._|straz po-| straz | woj- | nieuprzywi- |suma
.| policja |~ - .
towie zarna |miejska| sko | lejowane
1 - 5750
2 1097/ 1730 981 6731
316 1205
3 780 /781 /525 75
(duze | (duze
/mate) | /mate) 1368
438 | 688 1120 635 - 5750
4 /342 | 1409 | /610 | /140
(bez/na|(bez/na| (bez/na |(bez/na
sygn.) [ sygn.) | sygn.) |sygn.)
5 2881 /1501 (bez/na sygn.)

Do pierwszego zestawu klas (5 klas), wybrano podsta-
wowe rodzaje pojazdéw uprzywilejowanych, tj. pojazdy po-
gotowia, policji, strazy pozarnej i strazy miejskiej, a takze
pojazdy nie bedgce pojazdami uprzywilejowanymi.

W drugim zestawie klas (6 klas), uwzgledniono dodat-
kowo klase zawierajgcg pojazdy wojskowe.

W trzecim zestawie klas (7 klas), oprécz rodzaju pojaz-
dow, w przypadku pojazdéw policyjnych i strazy pozarnej,
uwzgledniono ich rozmiar, rozrézniajgc pojazdy mate i du-
ze. Celem rozpoznawania pojazdéw pod wzgledem ich
rozmiarbw mogtoby by¢ np. ostrzeganie kierowcéw przed
zblizaniem sie duzego pojazdu, na ktory trzeba zostawi¢
wiecej miejsca, aby ten mogt swobodnie przejechac.

W czwartym zestawie klas (9 klas), oprocz rodzaju po-
jazddéw, uwzgledniono emisje sygnatu swietlnego, tj. czy po-
jazd ma wigczony sygnat swietliny (,na sygnale”), czy tez
sygnat Swietlny jest wylgczony (,bez sygnatu”). Rozpozna-
wanie pojazdéw bez wiaczonego sygnatu swietinego moze
takze byc¢ przydatne. Przyktadowo, pojazd pogotowia ratun-
kowego stojgcy, badZz jadacy w poblizu, moze nagle wia-
czy¢ sygnaty sSwietine i tym samym staé sie pojazdem
uprzywilejowanym. Dzieki rozpoznaniu takiej sytuacji, kie-
rowca mogtby by¢ przygotowany na koniecznos$¢ ustagpienia
miejsca temu pojazdowi. Ponadto mogg zdarzy¢ sie sytua-
cje, ze system nie zadziata prawidtowo i sklasyfikuje pojazd
z wigczonymi sygnatami swietlnymi jako pojazd bez sygna-
tow Swietlnych. W takim przypadku, lepsze jest wykrycie po-
jazdu jako pojazd bez sygnatéw Swietlnych niz catkowity
brak wykrycia i ostrzezenia.

Piaty zestaw klas (3 klasy) zawierat obrazy pojazdéw
uprzywilejowanych podzielone ze wzgledu na zatgczenie
lub wytgczenie sygnatu $wietlnego, bez uwzgledniania ro-
dzaju pojazdu. Takie rozpoznawanie miato na celu ogoine
wykrycie pojazdéw uprzywilejowanych emitujgcych sygnat
$wietlny, co samo w sobie mogtoby stanowi¢ istotng infor-
macje dla kierowcy.
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W bazie danych obrazéw nie uwzgledniono przypad-
koéw, w ktérych pojazd cywilny, tj. bez typowego malowania,
staje sie pojazdem uprzywilejowanym tylko na podstawie
sygnatéw swietlnych i dZzwiekowych.

Suma obrazéw w wiekszosci zestawow klas (z wyjat-
kiem drugiego), wyniosta 5750. Drugi zestaw klas zawierat
dodatkowo pojazdy wojskowe, a wiec catg baze obrazéw
(patrz tabela 1).

Tak przygotowana baza obrazéw, w postaci wydzielo-
nych zestawow klas i zbioréw, postuzyta do treningéw, wa-
lidacji i testow sztucznych sieci neuronowych.

3. Architektura sztucznych sieci neuronowych

Automatyczne rozpoznawanie pojazdéw uprzywilejowa-
nych zostato zrealizowane na podstawie klasyfikacji obiek-
tébw na obrazach z przygotowanej bazy. Do tego zadania
wykorzystano rézne architektury splotowych sztucznych
sieci neuronowych. Na poszczegolnych etapach realizaciji
procesu treningu i testowania wykorzystano rézne narze-
dzia programistyczne.

Podstawowym narzedziem, ktére postuzyto do realizaciji
wszystkich etapéw tworzenia oprogramowania, byt jezyk
programowania Python [14]. Cato$¢ kodu zostata napisana
przy pomocy edytora kodu Visual Studio Code [15], z wyko-
rzystaniem otwartego srodowiska do interaktywnych obli-
czen Jupyter [16].

Trening splotowych sieci neuronowych i przeprowadzo-
ne testy zostaty wykonane z wykorzystaniem techniki
GPGPU (ang. general purpose computing on graphics pro-
cessing units). Uzyto karty graficznej Nvida GeForce GTX
1050 Ti w wersji z 4 GB pamieci [17]. Gtéwnymi biblioteka-
mi, ktére zostaty wykorzystane w procesie treningu i testu,
byly Keras [18] i TensorFlow [19].

Przed przeprowadzeniem treningu ustalono rozdziel-
czos$¢, do jakiej beda skalowane obrazy przed przekaza-
niem ich dalej do sztucznych sieci neuronowych oraz uru-
chomiono funkcje wstepnie przetwarzajgca dane. Majac tak
przygotowany zbiér danych, mozliwym stato sie przejscie
do kolejnego kroku, jakim byto utworzenie modeli poszcze-
golnych sieci.

Jako zrédto modeli wykorzystano biblioteke Keras, ktora
oferuje szeroki wybér gotowych architektur sieci [18]. Prze-
testowano szes¢ architektur splotowych sieci neuronowych:
DenseNet121 [20], EfficientNetV2B0 [21], InceptionV3 [22],
MobileNetV3Large, MobileNetV3SmallMinimalistic [23] oraz
ResNet50V2 [24].

Jako poczgtkowe wartosci wag badanych sieci, wyko-
rzystano wartosci wstepnie wytrenowane na zbiorze danych
z konkursu ImageNet [25], dostepnych poprzez biblioteke
Keras. Nastepnie, w uzytych modelach zamieniono na no-
wa dotychczasowg finalng warstwe w petni potgczong [18].
Wykorzystang w tej warstwie funkcja aktywacji byta znor-
malizowana funkcja wykfadnicza, a liczbg wyj$¢ byta réwna
liczbie zadanych klas.

Tak przygotowany model zostat nastepnie poddany tre-
ningowi. Jako funkcje btedu wykorzystano funkcje wielokla-
sowej entropii krzyzowej. W roli optymalizatora uzyto algo-
rytmu Adam z szybkoscig uczenia sie na poziomie 0,0001.
Ponadto, w trakcie treningu sieci, wykorzystano algorytmy
redukcji szybkosci uczenia sie, wczesnego zatrzymania
oraz zapisu najlepszych wag modelu [18].

Kryterium zatrzymania dla wszystkich architektur byt
brak dalszej poprawy monitorowanej metryki (zmiana war-
todci mniejsza niz 0,01) w trakcie zadanej liczby epok réw-
nej 6. Monitorowang metrykg byta funkcja btedu.

W celu realizacji procesu testowania, zastosowano mo-
duly NumPy [26] oraz ,pandas” [27], ktére postuzyly odpo-
wiedniej strukturyzacji otrzymanych danych wynikowych.
Do wykonania witasciwych testéw postuzyt pakiet ,scikit-

275



learn” [28]. Wykorzystano w nim funkcje pozwalajgce uzy-
ska¢ macierze pomytek i miary jakosci klasyfikacji. Wizuali-
zacji zebranych danych dokonano za posrednictwem biblio-
teki Matplotlib [29].

Proces uczenia przeprowadzono kolejno dla wszystkich
rozwazanych architektur dla jednej rozdzielczosci obrazéw
ze zbioru obrazéw z przygotowanej bazy. Nastepnie, po
przeanalizowaniu wynikéw, wybrano potencjalnie najlepsza
architekture, dla ktérej przeprowadzono kolejne treningi
i testy przy réznych rozdzielczosciach wejsciowych. Na
podstawie tego etapu, wytoniono najlepsza konfiguracje ar-
chitektury i rozdzielczosci wejsciowej. Kolejnym etapem by-
to wyszkolenie wybranej architektury na pozostatych zbio-
rach treningowych.

Ostatecznie, przygotowane oprogramowanie pozwolito
na przeprowadzenie testow skutecznosci klasyfikacji.

4. Eksperyment

W ramach eksperymentu przeprowadzono testy sku-
tecznos$ci przygotowanego oprogramowania na utworzonej
bazie danych. We wszystkich testach, jako odniesienie, wy-
stepowata klasa pojazdéw nieuprzywilejowanych. Uzyskane
wyniki przedstawiono w tabeli 2.

Tabela 2. Wyniki testow klasyfikacji dla pieciu zestawdw klas dla
wybranych architektur sieci i rozdzielczo$ci obrazéw

rozdziel-| do-
e klasy architektura czoSC | kiad-
staw obrazéw| no$¢
[px] | [%]
DenseNet121 96,52
EfficientNetV2B0 97,80
InceptionV3 95,02
MobileNetV3 128x128|95,83
Large
pogotowie, MobileNetV3Sm 9409
policja, allMinimalistic ’
1 straz pozarna, ResNet50V2 93,97
straz miejska, 48x48 181,58
nieuprzywilejowane 96x%96 94,09
224x224/99,07
EfficientNetV2B0 [336x336(98,15
448x44898,38
560%560] 98,26
672x672/83,89
2 jw., wojsko 98,32
pogotowie, poli-
cja(duze/mate), straz po-
3 | zarna (duze/mate), straz 96,06
miejska, nieuprzywilejowa-
ne
pogotowie (bez/na sygn.), | e(ficientNetv2B0 224x224
policja (bez/na sygn.), straz
pozarna (bez/na
4 sygn.),stra(z miejska 90.85
(bez/na sygn.), nieuprzywi-
lejowane
5 uprzywi.lejowane‘(b.ez/na 04,55
sygn.), nieuprzywilejowane

W pierwszych testach wykonano poréwnanie szesciu
wytrenowanych modeli splotowych sieci neuronowych. Po-
réwnanie obejmowato klasyfikacje dla podstawowych klas
pojazdow uprzywilejowanych (zestaw 1), o rozdzielczosci
obrazéw réwnej 128x128 pikseli. Najwiekszg wartos¢ do-
ktadnosci, wynoszgcg okoto 98%, uzyskano przy uzyciu
modelu sieci EfficientNetV2B0.

Dla tego modelu przebadano inne rozdzielczosci obra-
zbw: dwie nizsze oraz pie¢ wyzszych. Oprécz wptywu roz-
dzielczosci na dokfadnos¢ klasyfikacji zbadano takze jej
wplyw na szybko$¢ przetwarzania. Wyniki przedstawiono
na rysunku 1. Generalnie, przy wzroscie rozdzielczosci
szybkos$¢ przetwarzania obrazéw malata. Wyjatkiem byta
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wysoka wartos¢ szybkosci przetwarzania dla obrazéw
0 rozdzielczosci 224x224 piksele. Wynik ten moze byé
zwigzany ze strukturg modelu sieci zrealizowang domysinie
dla takiej wiasnie rozdzielczosci. Najwyzszg wartos¢ do-
ktadnosci, wynoszgcg ponad 99%, osiggnieto réwniez dla
tej rozdzielczosci (tabela 2). Wynikowe miary jakosci klasy-
fikacji przedstawiono na rysunku 2. Dla pojazdéw pogoto-
wia uzyskano stuprocentowg czuto$é, co oznacza, ze
wszystkie takie pojazdy zostaty prawidtowo rozpoznane.

Kolejne testy przeprowadzono dla modelu Efficient-
NetV2BO0 i rozdzielczosci 224x224 piksele. Przetestowano
wplyw dodania nowej klasy pojazdéw, tj. pojazdéw wojsko-
wych (zestaw 2), na jakos¢ klasyfikacji modelu. Doktadnosé
zmniejszyta sie, jednak wcigz wynosita ponad 98%.

W wyniku klasyfikacji podstawowych rodzajow pojazdow
uprzywilejowanych z uwzglednieniem rozmiaru pojazdow
policyjnych i strazy pozarnej (zestaw 3), uzyskano dokfad-
nos¢ ponad 96%.

W nastepnym tescie sprawdzono jak doktadnie dokony-
wana jest klasyfikacja podstawowych rodzajéw pojazdéw
uprzywilejowanych, dodatkowo rozrézniajgc fakt zatgczenia
sygnatu Swietlnego (zestaw 4). Wynikowa doktadnosé¢ wy-
niosta okoto 91%.
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Rys. 2. Warto$ci miar jakosci klasyfikacji uzyskane dla pierwszego
zestawu klas dla architektury EfficientNetV2BO0 dla rozdzielczosci
224x224 piksele

Przeprowadzono réwniez test, majgcy na uwadze zba-
danie skutecznosci klasyfikacji pojazdéw rozréznialnych na
podstawie wystepowania, bgdz tez nie wystepowania sy-
gnatéw swietlnych, bez rozréznienia na rodzaj pojazdu
uprzywilejowanego (zestaw 5). Uzyskano, wiekszg niz po-
przednio, doktadno$é wynoszgcg okoto 95%.

5. Podsumowanie i wnioski

Na podstawie przeprowadzonych testéw skutecznosci
przygotowanego oprogramowania mozna stwierdzi¢, ze
przy uzyciu metod sztucznej inteligencji zastosowanych do
analizy obrazéw mozliwe jest automatyczne rozpoznawanie
wybranych rodzajéw pojazdéw uprzywilejowanych wystepu-
jacych w Polsce, z doktadnoscig przekraczajgcg 99%. Moz-
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liwe jest rowniez ich automatyczne klasyfikowanie pod
wzgledem gabarytéw oraz wykrycie zatgczenia sygnatéw
Swietinych. Mozna tez rozrézni¢ pojazd w malowaniu po-
jazdu uprzywilejowanego, nie emitujgcy sygnatu swietinego,
potencjalnie mogacy sta¢ sie pojazdem uczestniczgcym
w akgciji.

W dalszych badaniach, oprocz zwiekszenia liczby obra-
z6w w bazie, planowane jest zwiekszenie liczby klas
uwzgledniajgcych innego typu pojazdy uprzywilejowane
oraz pojazdy bez charakterystycznego malowania, ale
z wikgczonym sygnatem sSwietlnym. Do analizy mozna do-
datkowo wykorzysta¢ obrazy pochodzace bezposrednio
z wideorejestratorow samochodowych lub smartfonéw, ko-
rzystajgc z rozdzielczosci obrazéw wejsciowych w formacie
np. HD lub 4K.

Docelowa aplikacja moze realizowa¢ kompletny proces

rozpoznawania pojazdéw uprzywilejowanych, tj. detekcji
i klasyfikacji.

Badania  sfinansowano  z  subwencji  badawczej
0211/SBAD/0223.
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