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Аннотация. В связи с растущим количеством транспорта у населения России возникает необходимость 
создания эффективных транспортных систем, что, в свою очередь, требует оценки текущего состояния о ее 
нагрузке и определении мест, где могут возникать заторы. В представленной статье рассматривается про-
цесс разработки программного обеспечения, которое позволяет автоматически вести учет транспортного 
потока на видео с помощью сверточных нейронных сетей.
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Согласно данным Росстата c 2000 по 2022 год в 
Российской Федерации наблюдается рост собственно-
го транспорта [3]. Большое количество транспортных 
средств в городах провоцирует рост протяженности 

и вместе с ней сложности дорожной сети. Из-за на-
грузок, которые приходятся на транспортную сеть го-
рода, возникает проблема заторов. Для решения этой 
проблемы необходимо проводить мониторинг теку-
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щего состояния загруженности транспортного пото-
ка, а затем принимать решения на основе полученных 
данных. Так как транспортная сеть городов имеет 
большое количество дорог, перекрестков и развязок, 
обработка такого объема данных человеком может за-
нять большое количество времени, а также привести 
к неустранимым погрешностям. Целью работы явля-
ется создание приложения для автоматизированного 
учета транспортного потока.

Для получения данных о направлении движения 
автотранспорта применяются различные технические 
средства. Например, это могут быть магнитно-индук-
тивные, радиолокационные или инфракрасные детек-
торы [1]. В данной работе предлагается использова-
ние видеокамер, которые в дальнейшем позволяют 
посредством нейронной сети производить обнаруже-
ние и классификацию различных типов транспортных 
средств.

В рамках данной работы приводится описание раз-
работанного приложения для автоматического учета 
транспортного потока.

Для распознавания объектов на изображении при-
меняются сверточные нейронные сети (convolutional 
neural networks, CNN), представляющие собой широ-
кий класс архитектур, основная идея которых состоит 
в переиспользовании одних и тех же частей нейрон-
ной сети для работы с разными маленькими локаль-
ными участками входов [2]. CNN часто используются 
для обработки изображений, так как они обладают 
свойством учитывать информацию не только непо-
средственно о самих пикселях изображения, но и об 
их расположении относительно друг друга.

Существует несколько популярных архитектур 
нейронных сетей для решения задачи распознавания 
объектов, например, Region-based CNN (R-CNN) [4] 
или Faster R-CNN [6]. В данной работе использова-
лась модель YOLOv8 (You Only Look Once, архитек-
тура нейронной сети для обнаружения объектов в ре-
альном времени [5]). Ключевая идея, лежащая в осно-
ве работы данной архитектуры, заключается в исполь-
зовании предобученной модели для классификации 
изображений, в которой последние слои заменены на 
слои для предсказания информации об ограничиваю-
щих рамках (bounding box) и классе объекта, который 
содержится в конкретной рамке.

В качестве набора данных использовались фото-
графии, полученные с помощью сервиса maps.ufanet.
ru, позволяющего пользователю получать прямую 
трансляцию с камер видеонаблюдения, находящих-
ся в различных городах России. Для данной работы 
был собран и размечен набор из 170 изображений, 
на которых каждое транспортное средство подпада-
ет в один из четырех возможных классов: мотоцикл 

(motorcycle), легковой автомобиль (car), грузовой 
транспорт (truck), автобус (bus). Разметка изображе-
ния проводилась в системе Roboflow, обладающей 
удобными инструментами для проведения разметки 
данных и автоматического создания аугментации.

Продолжительность обучения модели составила 
100 эпох, в результате которой модель достигла следу-
ющих показателей:

−	 точность (Precision) модели составляет 67,7%;
−	 полнота (Recall) составляет 62,8%;
−	 средняя точность (mAP) составляет 64,9%.
Для того чтобы определить степень совпадения 

двух ограничивающих рамок, используют метрику 
Intersection of Union (IoU). Ее значение равно отно-
шению площади пересечения двух рамок к площади 
фигуры, полученной объединением двух рамок.

Для оценки качества работы модели изображение, 
размеченное человеком, сравнивается с аналогом, раз-
меченным моделью. В результате сравнения возмож-
ны несколько вариантов:

−	 TruePositive (TP) – это случай, когда модель 
правильно обнаружила объект, то есть ограничива-
ющая рамка и класс объекта на обоих изображениях 
совпадают. Для того чтобы определить степень совпа-
дения двух ограничивающих рамок, используют ме-
трику IoU. Будем считать, что рамки совпадают, если 
значение IoU > 0.5;

−	 FalsePositive (FP) – случай, когда модель об-
наружила объект на изображении, но неверно опреде-
лен класс или IoU между предсказанной и истинной 
ограничивающей рамкой меньше 0.5;

−	 FalseNegative (FN) – случай, когда IoU = 0, то 
есть модель не обнаружила объект на изображении.

Посчитав количество таких случаев на тестовом 
наборе данных, можно вычислить значения precision 
и recall по следующим формулам:

 ,

 
.

Значение precision отображает долю объектов, 
верно классифицированных среди всех объектов, от-
несенных классификатором к этому классу. Значение 
recall показывает отношение верно классифицирован-
ных объектов класса к общему числу элементов этого 
класса. Полученные значения precision, recall и mAP 
означают, что в среднем 6 из 10 транспортных средств 
будут верно распознаны на изображении.

Также для учета транспортного потока на видео 
необходимо сопоставлять обнаруживаемый транс-
порт между кадрами. Для решения данной задачи ис-
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пользуются различные алгоритмы отслеживания, луч-
шим из которых, согласно исследованию [7], является 
алгоритм Bytetrack.

В разрабатываемом программном обеспечении 
пользователь имеет возможность по нажатию кнопки 
мыши устанавливать отрезки для различных частей 

перекрестка. При пересечении транспортным средст-
вом двух отрезков программное средство регистрирует 
данные в табличной форме (таблица 1). В столбце date 
фиксируется время пересечения, столбцы from и to со-
держат в себе ID отрезков, которые транспортное сред-
ство пересекло, столбец class указывает его тип.

Таблица 1. Таблица учета транспортного потока

date from to class

0 2024-05-01 07:00:46.705198 1 4 car

1 2024-05-01 07:00:54.556439 2 1 car

2 2024-05-01 07:00:57.116173 1 3 car

… … … … …

Источник: разработано автором

На рисунке 1 представлен пример размеченного пользователем перекрестка.

Рисунок 1. Отображение отрезков перекрестка
Источник: разработано автором

С помощью разработанного приложения удалось 
получить данные об интенсивности движения на че-
тырехстороннем перекрестке в течение пяти часов.

Как можно заметить из рисунка 2, из рассматри-
ваемого периода максимальная интенсивность движе-
ния на представленном перекрестке составляет чуть 

более 450 транспортных средств в час.
Полученные данные позволяют учитывать так-

же направление движения транспорта. На рисунке 
3 можно заметить, что самым частым направлением 
движения на исследуемом перекрестке является на-
правление от отрезка 1 до отрезка 4.
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Рисунок 2. Диаграмма почасовой интенсивности движения транспортных средств на перекрестке 
Источник: разработано автором

 
 

Рисунок 3. Изменение количества транспортных средств в зависимости от 

времени и направления движения 

Источник: разработано автором 
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нейронной сети. В ходе работы произведена разметка изображений городского 

транспорта города Оренбург, а также успешно создано клиент-серверное 

приложение, позволяющее пользователю загрузить видеофрагмент для анализа, 

установить линии перекрестка, на котором требуется учитывать направление 

движения транспорта, и дождаться завершения работы программы. 

Учитывая, что разработанное приложение позволяет сократить время на 

подсчет трафика и получить более точные данные о ситуации на дорогах, 

интерес к нему проявляют специалисты в области обеспечения транспортной 
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Рисунок 3. Изменение количества транспортных средств в зависимости от времени и направления движения
Источник: разработано автором

В данной статье представлен процесс разработки 
программного обеспечения для учета транспортного 
потока на видео с помощью сверточной нейронной 
сети. В ходе работы произведена разметка изображе-
ний городского транспорта города Оренбург, а также 

успешно создано клиент-серверное приложение, по-
зволяющее пользователю загрузить видеофрагмент 
для анализа, установить линии перекрестка, на кото-
ром требуется учитывать направление движения тран-
спорта, и дождаться завершения работы программы.
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Учитывая, что разработанное приложение позво-
ляет сократить время на подсчет трафика и получить 
более точные данные о ситуации на дорогах, интерес 
к нему проявляют специалисты в области обеспе-
чения транспортной инфраструктуры. Приложение 
требует дополнительных исследований и улучшений. 
Например, предлагается использовать параллельную 

обработку данных с нескольких камер наблюдения, а 
также использовать системы управления базами дан-
ных для создания более подробной схемы загружен-
ности транспортного потока, что, в свою очередь, мо-
жет стать основой для различных интеллектуальных 
систем его регулирования или предсказания.
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