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ПРИМЕНЕНИЕ НЕЙРОННЫХ СЕТЕЙ 
ДЛЯ ОПРЕДЕЛЕНИЯ ОСНОВНЫХ ХАРАКТЕРИСТИК 
АВТОТРАНСПОРТНЫХ ПОТОКОВ В ГОРОДЕ1 

 
Предлагается методика автоматического распознавания и классификации 
транспортных средств, основанная на использовании сверточной нейрон-
ной сети Mask R-CNN. Разработанная методика позволяет автоматизиро-
вать получение информации о составе транспортного потока и его интен-
сивности для каждого из видов транспортных средств, лежащих в основе 
любого метода расчета выбросов загрязняющих веществ автомобильным 
транспортом. Статья содержит описание этапов обучения нейронной сети, 
а также результаты, полученные при ее использовании. Разработанная ме-
тодика оценки интенсивности транспортных потоков, основанная на ана-
лизе данных, полученных с видеокамер, установленных на магистралях, с 
использованием сверточной нейронной сети Mask R-CNN показала хоро-
шие результаты. При расширении тестовой выборки количество классов 
распознаваемых автомобилей может быть увеличено. 
 
Ключевые слова: классификация транспортных средств, интенсивность 
транспортного потока, компьютерное зрение, распознавание изображений, 
сверточные нейронные сети, анализ видеопотока, сегментация изображе-
ния, Mask R-CNN. 
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Для принятия экологически обоснованных архитектурно-
строительных решений на всех этапах использования населенных терри-
торий необходимо иметь информацию о влиянии на них воздействия раз-
личных неблагоприятных факторов, таких как стационарные источники 
загрязнения атмосферного воздуха, автомобильный транспорт (как источ-
ник загрязнения атмосферного воздуха, так и шумового загрязнения), не-
благоустроенные (пылящие) территории и др. 

В данной работе рассматривается оценка влияния автотранспорта на 
состояние атмосферного воздуха. 

 
1. Характеристики транспортных потоков,  
используемые для расчета количества выбросов 
загрязняющих веществ 

Воздействие влияния автотранспорта на состояние атмосферного 
воздуха определяется прежде всего характеристиками транспортных по-
токов на различных участках автомобильных дорог. Именно информация 
о составе транспортного потока и его интенсивности по каждому из видов 
транспортных средств лежит в основе любого метода расчета выбросов, 
как от каждого вида транспортных средств, так и суммарных выбросов по 
отдельным видам загрязняющих веществ. 

Рассмотрим ГОСТ Р 56162—2019 «Выбросы загрязняющих веществ 
в атмосферу. Метод расчета количества выбросов загрязняющих веществ 
в атмосферу потоками автотранспортных средств на автомобильных до-
рогах разной категории». В соответствии с ним расчет выбросов загряз-
няющих веществ от движущихся транспортных средств проводится как 
на линейных пробегах, так и в зонах регулируемых перекрестков, где зна-
чительное количество загрязняющих веществ выбрасывается за счет вы-
нужденного торможения, остановки перед запрещающим сигналом све-
тофора и последующее движение в режиме «разгон» по разрешающему 
сигналу светофора. 

Для выполнения этих расчетов необходимо знать ряд характеристик 
транспортного потока, определяемых по результатам натурных обследо-
ваний. К этим характеристикам, например, относятся: 

– фактическая наибольшая интенсивность движения; 
– средняя скорость движения потока автотранспортных средств на 

выбранной автомобильной дороге (или ее участке); 
– количество автомобилей каждой из групп, находящихся в очереди в 

районе перекрестка в конце каждого цикла действия запрещающего дви-
жение сигнала светофора; 

– количество автомобилей каждой из групп, проходящих через зону 
перекрестка в одном направлении при разрешающем движение сигнале 
светофора. 
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2. Визуальный метод учета интенсивности движения потока 
В ГОСТ 32965—2014 «Дороги автомобильные общего пользования. 

Методы учета интенсивности движения транспортного потока» для полу-
чения этих характеристик рекомендуется использовать метод учета ин-
тенсивности, основанный на визуальном наблюдении и регистрации ко-
личества проезжающих транспортных средств по выбранному участку 
трассы. 

При этом основной проблемой является то, что идентификация ти-
пов, конструктивных и технических особенностей всех транспортных 
средств, движущихся в потоке, а также учет интенсивности движения вы-
полняется вручную (визуально). Поэтому возникает необходимость раз-
работки методики автоматического определения характеристик транс-
портных потоков. 

В нашем исследовании мы ограничились подсчетом количества ав-
томобилей каждой из групп и определением интенсивности движения по-
тока автотранспортных средств. Именно эти данные в дальнейшем позво-
лят перейти к расчету количества выбросов загрязняющих веществ на об-
следуемых участках. 

 
3. Разработка методики автоматического определения 
базовых характеристик транспортных потоков 

 
3.1. Выбор инструментов разработки. Глубокие нейронные сети в 

настоящее время становятся одним из самых популярных подходов к соз-
данию систем искусственного интеллекта (Созыкин, 2017). Для обучения 
глубоких нейронных сетей создано множество библиотек (Jia et al., 2014; 
Kruchinin et al., 2015; Bahrampour et al., 2016). Среди самых популярных 
из них Caffe, Theano, TensorFlow, Torch и CNTK (Jia et al., 2014; Bergstra 
et al., 2010; Abadi et al., 2016; Collobert et al., 2011; Seide, Agarwal, 2016). 

Сверточные сети используются в задачах семантической сегментации 
изображений (Доррер, Корюкин, 2017), обработки потоковых данных, 
поступающих с камер наблюдения за дорожным движением (Иванов, 
2016), распознавания дорожных знаков (Сабиров и др., 2021), распознава-
ния номерных знаков автомобилей (Винокуров, 2018; Козырь, 2017), рас-
познавание типов автомобилей в видеопотоке (Савинов, 2020) и др. 

Наибольшую эффективность при решении задач распознавания изо-
бражений, в том числе сегментации изображений, показывают сверточ-
ные нейронные сети различной архитектуры: YOLO (Redmon et al., 2016), 
YOLO9000 (Redmon, Farhadi, 2016), YOLOv3 (Redmon, Farhadi, 2018), 
YOLOv4 (Bochkovskiy et al., 2020), YOLOv5 (Zhu et al., 2021), Mask R-
CNN (He et al., 2017; Johnson, 2018), U-Net (Ronneberger et al., 2015). 

Задачу учета количества экземпляров всех автомобилей, принадлежа-
щих разным классам, можно отнести к задаче сегментации экземпляров. 

Задачи сегментации изображения требуют использования в качестве 
обучающих меток бинарных масок. Такие маски состоят из массивов того 
же размера, что и исходное изображение, но вместо значений пикселей 
RGB содержат нули и единицы, указывающие, где находится объект на 
изображении. 
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Архитектура Mask R-CNN — одна из ведущих архитектур, способ-
ных уверенно классифицировать объекты изображения на уровне пикселей. 

Исходя из этого, при реализации методики определения характери-
стик транспортных потоков мы выбрали Mask R-CNN. 

Для создания самой нейросети мы использовали одноименную биб-
лиотеку Mask R-CNN, обладающую рядом преимуществ. Она проверяет 
правильность разметки и соответствие загруженных в датасет фотографий 
с камер дорожного наблюдения файлу описания разметки. Кроме того, не 
обязательно приводить изображения к одному формату (это делает сама 
библиотека). 

 
3.2. Обучение нейронной сети. При обучении нейросети использо-

валась классификация автомобилей, принятая в ГОСТ Р 56162—2019: 
– I Легковые автомобили (car); 
– II Фургоны и микроавтобусы массой до 3,5 т (microbus); 
– III Грузовые автомобили массой от 3,5 до 12 т (truck 3.5—12); 
– IV Грузовые автомобили массой более 12 т (truck 12); 
– V Автобусы массой более 3,5 т (bus). 
Разработанная нами нейронная сеть содержит шесть скрытых слоев 

(количество типов классифицируемых объектов плюс один). 
Для качественного обучения нейронной сети требуется большой на-

бор данных, включающий 2000 и более аннотированных изображений. 
Есть готовые наборы для обучения, такие как ImageNet, MS COCO и др. 
Например, выборка MS COCO 2018 г. включает около 330 тыс. изображе-
ний, на которых выделено 1,5 млн объектов. Каждый такой объект при-
надлежит к одному из 80 классов. К сожалению, в этом наборе данных 
всего 3 класса транспортных средств: легковые автомобили, грузовики и 
автобусы. Поэтому для переобучения нейронной сети нам пришлось са-
мостоятельно подготовить обучающий набор данных, размер которого 
оказался относительно небольшим. 

Для создания набора данных, который впоследствии использовался 
для обучения нейросети, использовались 500 изображений автомобилей 
(по 100 изображений для каждого типа автомобилей), которые были по-
лучены с общедоступных камер. Доступ к камерам предоставляет сервис 
«Город на ладони» (https://cam.powernet.com.ru/). Затем изображения бы-
ли размечены с помощью программы VGG Image Annotator (рис. 1). 

На каждом из кадров отмечался только один из типов транспортных 
средств, даже если в кадре присутствовало несколько разных типов авто-
мобилей. Так, например, в кадре, показанном на рис. 2, а, находятся легко-
вой автомобиль, микроавтобус и грузовой автомобиль массой более 12 т, 
но при разметке выделен только грузовик массой более 12 т (рис. 2, б). 

Полученный набор данных разделен на обучающую и тестовую вы-
борки в соотношении 3:2 соответственно. 

При обучении сети для полного покрытия всего набора данных было 
задано 500 итераций на эпоху. 

Для уверенного распознавания автомобилей на видео понадобилось 
50 эпох. 
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Рис. 1. Разметка автомобилей с помощью программы VAG Image Annotator 
 

 
а  

  

  
б 

Рис. 2. Пример разметки изображения: а — кадр с изображением автомоби-
лей до разметки; б — кадр с размеченным грузовым автомобилем массой более 
12 т (truck 12) 

 
3.3. Подсчет количества автомобилей и определение интенсивно-

сти движения потока автотранспортных средств. При обработке ви-
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деофайла на его первом кадре нужно установить контрольную линию, 
которая нужна для подсчета автотранспортных средств (рис. 3). 

 

 
Рис. 3. Пример установки контрольной линии (красная черта) 

При первом пересечении ограничивающей линии автотранспорт-
ным средством счетчик регистрирует его во внутренней базе данных, 
хранящей информацию о местоположении автомобильного средства, его 
категории, а также техническую информацию, которая необходима для 
работы счетчика. При повторном пересечении линии, например на сле-
дующем кадре, автомобиль повторно не регистрируется, так как перед 
регистрацией новых автомобилей проверяется присутствие уже найден-
ных автомобильных средств в базе данных для исключения возможного 
повторного обнаружения. 

Отдельно отметим, что алгоритм поиска уже обнаруженных транс-
портных средств учитывает их возможное передвижение в границах од-
ного кадра. Это делается посредством вычисления геометрического цен-
тра с помощью данных о местоположении ограничивающей рамки для 
каждого автотранспортного средства, предоставленных Mask R-CNN. Ес-
ли разница между найденным геометрическим центром определенного 
автомобильного транспорта нового кадра и геометрическим центром того 
же автомобильного средства, но на предыдущем кадре совпадает или от-
личается на определенное число, которое можно счесть погрешностью, 
объясняемой передвижением автомобильного средства за один кадр, то 
счетчик не регистрирует автомобиль повторно, а всего лишь обновляет 
данные о его местоположении, затем приступая к поиску новых автомо-
бильных средств. 

При обработке каждого из кадров разработанная нейронная сеть со-
храняет информацию о местоположении каждого обнаруженного авто-
транспортного средства, его категории, размере и адресации ограничи-
вающей рамки, а также полное имя категории, которую нужно вывести 
на экран. На основе этих данных счетчик оценивает местоположение 
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автотранспортного средства относительно ограничивающей линии, де-
лая вывод о количестве автотранспорта, пересекающего ограничиваю-
щую линию. 

Если при проверке транспортных средств автотранспортное средство, 
обнаруженное на предыдущем кадре, не найдено, оно помечается как по-
кинувшее зону осмотра (как неактивное). Делается это во избежание кон-
фликтов с другим автотранспортным средством при его обнаружении на 
этом же или близком к этому месту на обрабатываемом кадре, так как ин-
формация о местоположении прошлого транспортного средства все еще 
остается в базе данных, что может повлечь конфликт, если не проводить 
проверку, описанную выше. 

В ходе выполнения указанных действий при обработке каждого кад-
ра счетчик получает необходимые данные о транспортных средствах, пе-
ресекших контрольную линию в течение всего промежутка времени, за-
фиксированного на видео. 

Результатом обработки видеофайла на этом этапе является текстовый 
файл, содержащий информацию о количестве обнаруженных транспорт-
ных средств с разбивкой их по категориям (рис. 4). Эти данные являются 
основой для расчета характеристик транспортного потока, рассмотренных 
выше в разделе 1. 

Отмеченная в алгоритме поиска возможность учета передвижения 
транспортных средств в границах одного кадра позволяет делать расчет 
интенсивности и средней скорости потока автомобилей. В то же время 
категорированные количественные оценки потока автотранспорта явля-
ются основой для вычисления приведенных параметрам автомобилей вы-
бросов загрязняющих веществ. 

 

 
Рис. 4. Пример результата обработки видеофайла 
 

Заключение 
Разработанная методика оценки интенсивности транспортных пото-

ков, основанная на анализе данных, полученных с видеокамер, установ-
ленных на магистралях, с использованием сверточной нейронной сети 
Mask R-CNN показала хорошие результаты. При расширении тестовой 
выборки количество классов распознаваемых автомобилей может быть 
увеличено. 

Созданные программные инструменты интеллектуального анализа 
исходных характеристик транспортного потока в дальнейшем могут быть 
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использованы для комплексного обследования экологической обстановки. 
При этом такой анализ может производиться одновременно на всех кон-
тролируемых камерами видеонаблюдения участках улично-дорожной се-
ти, в том числе в реальном времени, при наличии достаточных вычисли-
тельных ресурсов. 
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APPLICATION OF NEURAL NETWORKS 
TO DETERMINE THE MAIN CHARACTERISTICS 
OF ROAD TRAFFIC FLOWS IN THE CITY2 

 
Abstract. The article proposes a technique for automatic recognition and 
classification of vehicles based on the use of convolutional neural network 
Mask-R-CNN. The developed methodology makes it possible to automate 
obtaining information about the composition of the traffic flow and its in-
tensity for each of the types of vehicles underlying any method of calculat-
ing emissions of pollutants by road. The article contains a description of 
the stages of neural network training, as well as the results obtained when 
using it. The proposed method of automating the process of assessing the 
intensity of the flow of vehicles, extracting data about it by analyzing the 
video stream from cameras installed on highways, and based on the use of 
the convolutional neural network Mask-R-CNN, showed good results. 
With the expansion of the test set, the number of classes of recognized cars 
can be increased, which will allow it to be used when applying methods for 
calculating emissions of pollutants that include a larger number of types of 
vehicles. 
 
Keywords: classification of vehicles, intensity of traffic flow, computer 
vision, image recognition, convolutional neural networks, video stream 
analysis, image segmentation, Mask R-CNN. 
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(2022) Application of neural networks to determine the main characteristics 
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