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Резюме. В работе представлен подход к определению факта нарушения правил дорожного 

движения на основании анализа траектории транспортного средства на видеоизображении. В 

качестве примера в статье исследовался факт запрещенного левого поворота. Данный подход 

реализован в соответствующем программном комплексе поддержки принятия решений. В 

качестве детектора объектов в предложенном подходе применена архитектура нейронной сети 

YOLO, для распознавания номерных знаков применена нейронная сеть LPRNet, для ускорения 

вычислений путем прореживания точек траекторий использован алгоритм Рамера-Дугласа-

Пекера. На примере запрещенного левого поворота исследован ряд классификаторов: SVM, 

GaussianNB, алгоритм k-средних, деревья решений, Random Forest. Указанные классификаторы 

могут быть применены для определения принадлежности траекторий к классу траекторий, 

нарушающих правила дорожного движения. По результатам вычислительных экспериментов 

установлено, что метод опорных векторов имеет наибольшую точность среди исследуемых 

классификаторов (около 95 %). Отмечено снижение вычислительных затрат за счет 

использования алгоритма прореживания траектории и легковесных моделей нейронных сетей. 

На примере детекции факта левого поворота представлены возможности интеграции 

разработанной системы поддержки принятия решений в работу Центров автоматизированной 

фиксации административных правонарушений. 
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Abstract. The paper proposes the approach for detecting the traffic violations based on illegal vehicle’s 

trajectory on video streams. As an example of such violations, illegal left turn is considered. This 

approach was implemented in a decision support system. YOLO neural network was employed as an 

object detector as part of the approach, LPRNet network for license plate recognition, and Ramer-

Douglas-Pecker algorithm for the trajectory thinning. Using the example of the illegal left turn, a number 

of classifiers was studied: SVM, GaussianNB, KNeighbors, Decision Tree, Random Forest сlassifiers. 

These classifiers can be utilized to identify trajectories that violate road traffic regulations. Numerical 

experiments demonstrate that the SVM has about 95 % of classification accuracy among other 

algorithms. The computational cost also decreased due to the use of the trajectory thinning algorithm 

and lightweight neural network models. The capabilities of decision support system integration into the 

Centre for Automated Recording of Traffic Offences were illustrated by the example of left turn 

detection. 

Keywords: intelligent transport system, decision support system, video image processing, machine 

learning, neural networks, trajectory classification. 

For citation: Minnikhanov R.N., Anikin I.V., Dagaeva M.V., Chernyshevskij P.A., Kadyrov A.R. 

Decision support system for detecting traffic violations based on vehicle’s trajectory. Modeling, 

Optimization and Information Technology. 2023;11(1). URL: 

https://moitvivt.ru/ru/journal/pdf?id=1311 DOI: 10.26102/2310-6018/2023.40.1.016 (In Russ.). 

Введение 

Устойчивый рост и развитие транспорта в России и все возрастающая 

потребность в транспортных услугах сопряжены со многими проблемами, среди 

которых не последнее место занимает вопрос безопасности движения. Повышение 

уровня безопасности, снижение показателей аварийности и смертности является одной 

из ключевых задач работы государственных и муниципальных органов. 

Внедрение интеллектуальных транспортных систем позволяет эффективно и с 

минимальными затратами решать актуальные проблемы транспортной отрасли, в том 

числе касающиеся безопасности. Появление автоматизированных систем 

фотовидеофиксации (ФВФ) нарушений ПДД, автоматизированных систем 

весогабаритного контроля и установка адаптивных светофорных объектов позволяет 

напрямую или косвенно улучшить дорожную ситуацию. В качестве примера можно 

рассмотреть опыт внедрения ИТС в Республике Татарстан, где после начала 

эксплуатации комплексов ФВФ более чем в два раза сократилось число погибших в ДТП 

[1-2]. 

В настоящий момент ведутся работы над расширением возможностей 

применения интеллектуальных технологий в сфере транспортного регулирования и 

мониторинга с целью автоматизации процесса принятия решений. Одним из 

направлений исследований в этой области является интеллектуальная аналитика 

видеопотоков, получаемых с обзорных камер, в частности, выявление аномальных 

траекторий движения транспортных средств [3-7]. Результаты видеоаналитики можно 

использовать при поддержке принятия решений в центрах автоматизированной 

фиксации административных правонарушений (ЦАФАП). В перечень задач таких 

центров входит, в том числе, обнаружение факта нарушения проезда, например, 

запрещенного левого поворота в неположенном месте, с дальнейшим вынесением 

постановления сотрудником ГИБДД. Автоматизация выявления фактов нарушения ПДД 

с помощью систем поддержки принятия решений позволит повысить эффективность 

работы операторов, снизить количество ошибок при вынесении постановлений. В связи 

с этим в современных ЦАФАП наблюдается тенденция к полной или частичной 

автоматизации работы операторов по проверке корректности получаемых материалов, 

обращений к базам данных и подготовки проектов постановлений. 

https://moitvivt.ru/ru/journal/pdf?id=1311
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В работе представлен подход по определению факта нарушения правил 

дорожного движения на основании анализа траектории транспортного средства на 

видеоизображении. Данный подход реализован в соответствующем программном 

комплексе поддержки принятия решений. 

1. Выявление и анализ аномальных траекторий 

Под траекторией движения 𝜏 в данной работе будем понимать 

последовательность упорядоченных троек вида (1): 

 (𝑥𝑖, 𝑦𝑖 , 𝑡𝑖),   𝑖 = 1, 𝑛̅̅ ̅̅ ̅, (1) 

в которых 𝑥𝑖 и 𝑦𝑖 являются двумерными координатами некоторого транспортного 

средства на изображении, а компонент 𝑡𝑖 отвечает за время обнаружения. 

Соответственно, под аномальной траекторией понимается та, у которой элементы 

последовательности (1) сильно отличаются от большинства других. Такое отклонение 

может свидетельствовать, например, о произошедшем ДТП или о нарушении правил 

дорожного движения. 

В литературе [5, 8-9] выделяют следующие типы аномалий: 

− пространственные аномалии (например, разворот автомобиля); 

− временны́е аномалии, определяемые путем анализа только лишь временных 

характеристик траектории, таких как длительность и время обнаружения движения 

(например, дорожная пробка); 

− смешанные пространственно-временные аномалии, определяемые посредством 

анализа и пространственных, и временных координат одновременно (например, 

некоторые виды ДТП). 

В настоящей работе будем рассматривать только пространственные аномалии.  

Для детектирования аномальных траекторий движения транспортных средств 

(ТС), представленных в виде последовательностей (1), предлагается подход, основные 

этапы которого представлены на Рисунке 1. Получение последовательностей вида (1) из 

исходного видеопотока представляет собой комплексную задачу, включающую 

детекцию объектов, их распознавание и отслеживание (трекинг). Полученные 

траектории служат основой для проведения дальнейшего анализа и выявления 

аномальных движений среди полученного набора траекторий.  

 

Рисунок 1 – Основные этапы предлагаемого подхода 

Figure 1 – Main steps of the proposed method 
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На этапе предварительной обработки видео могут решаться задачи по улучшению 

качества изображения и удалению шумов. Одним из перспективных подходов при этом 

является использование генеративно-состязательных нейронных сетей [18]. 

Для обнаружения государственных регистрационных знаков (ГРЗ) в подходе 

предлагается использовать архитектуру YOLO [10], построенную на основе сверточных 

нейронных сетей, дообученную непосредственно для поиска ГРЗ на исходном 

изображении вместо поиска самого транспортного средства (ТС). Такой подход требует 

формирования дообучающей выборки, однако позволяет достичь более высокой 

скорости работы за счет устранения избыточных операций по нахождению ТС, что 

позволяет применять подход на устройствах невысокой производительности. В работе 

осуществлялось дообучение модели YOLOv4 tiny на выборке, состоящей из более чем 

150 тыс. изображений ТС и соответствующих уникальных изображений ГРЗ, 

зафиксированных комплексами ФВФ. 

Дообучающая выборка формировалась следующим образом.  

1. Осуществлялся поиск ключевых точек изображения ТС и изображения ГРЗ, а 

также вычисление их дескрипторов с помощью алгоритма SIFT [11]. Ключевыми 

называются точки изображения, которые с большой долей вероятности будут 

обнаружены на других изображениях рассматриваемого класса. Дескриптором называют 

идентификатор ключевой точки, который выделяет ее из оставшейся массы.  

2. Найденные дескрипторы изображения ТС и ГРЗ попарно сравнивались с целью 

поиска общих признаков. В результате были оставлены только близкие ключевые точки. 

3. Фильтрация близких ключевых точек. Производилось удаление точек-

выбросов с применением алгоритма плотностной кластеризации DBSCAN [12]. Кластер, 

включающий в себя максимальное количество ключевых точек, выбирался в качестве 

искомого кластера, а входящие в него ключевые точки оставлялись для дальнейшего 

анализа. 

4. Определение координат ГРЗ на основе усредненной разницы расстояний между 

ключевыми точками изображения ТС и соответствующих им ключевыми точками 

изображения ГРЗ. 

Для распознавания ГРЗ использовалась предварительно обученная нейросеть 

архитектуры LRPNet [13], позволяющая распознавать номерные знаки с высокой 

точностью и минимальными затратами вычислительных ресурсов.  

В качестве точек (𝑥𝑖 , 𝑦𝑖) последовательности (1) будем рассматривать центры 

рамок ГРЗ. Тогда последовательность (1) формируется путем распознавания ГРЗ на 

последовательных изображениях видеопотока. В данном случае уникальность ГРЗ не 

требует применения специальных трекеров для отслеживания ТС. 

Последовательность (1) формирует траекторию движения ТС. «Сырые» 

траектории имеют множество шумов, связанных с пространственной перспективной 

изображения, неравномерной скоростью движения ТС. Такие траектории часто имеют 

«рваный» вид, а также включают области с «облаками» точек. В связи с этим «сырые» 

траектории вида (1) требуют обработки для возможности дальнейшего их анализа и 

классификации. Кроме этого, для уменьшения вычислительных затрат при сравнении 

траекторий необходимо использовать алгоритмы по сокращению числа анализируемых 

точек (прореживанию). Эти задачи решаются на этапе обработки классифицируемой 

траектории. 

В работе авторами [5] исследовалось 2 подхода для прореживания траекторий 

путем поиска точек, являющихся ключевыми для их классификации: применение 

полиноминальной аппроксимации последовательности (1) с последующим выделением 

точек с нулевыми первой и второй производными, а также алгоритм Рамера-Дугласа-

Пекера [14]. Второй подход позволяет уменьшить число точек анализируемой кривой 
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так, чтобы результирующая ломаная линия сглаживала исходную с требуемой 

точностью. В настоящей работе для прореживания траектории был применен 

модернизированный алгоритм Рамера-Дугласа-Пекера, гарантирующий сохранение 

максимального числа точек аппроксимации [5]. 

Далее осуществляется классификация проезда. Полученный набор траекторий 

можно анализировать на наличие отклонений (аномалий) несколькими способами. 

Подходы, основанные на алгоритмах классификации, различают нормальные и 

аномальные траектории путем присвоения соответствующей метки класса [15]. Для 

реализации при этом необходимо построить обучающее множество с заранее 

размеченными по принадлежности к классам объектами. В работе [9] исходные данные 

содержат нормальные и аномальные траектории, но в [8] показано, что если обучающее 

множество содержит примеры только стандартных траекторий, то в дальнейшем 

отклонениями можно считать траектории, не принадлежащие ни к одному из 

рассматриваемых нормальных классов. 

В случае, если мы можем измерять меру схожести между объектами, то задачу 

выявления аномалий можно решить исходя из предположения, что нормальные 

траектории располагаются достаточно близко в терминах выбранной метрики [8-9, 15]. 

Здесь также применимы методы кластеризации, разделяющие исходные данные на 

группы схожих между собой объектов [5, 16]. Если есть уверенность, что данные 

распределены согласно неким статистическим законам, то можно построить модель, 

описывающую объекты с достаточной точностью [17]. В перечисленных подходах 

наличие обучающих множеств не требуется. 

В настоящей работе ставится задача выявления нарушений ПДД, поэтому нам 

точно известно, какие траектории движения мы будем считать аномальными, а значит, 

можно применить подход на основе классификаторов. 

2. Разработка программного комплекса поддержки принятия решений 

В работе разработан программный комплекс поддержки принятия решений для 

определения факта нарушения ПДД (запрещенного левого поворота на перекрестке) по 

траектории транспортного средства на видеоизображении. Общая блок-схема работы 

программного комплекса представлена на Рисунке 2. В качестве языка 

программирования использован Python, все расчеты проведены на ноутбуке DELL G5 15 

(Intel Core i5 2.3 GHz, RAM 8 GB, HDD 1000 GB, GeForce GTX 1050). 

После получения видеопотока программным комплексом, он предварительно 

обрабатывается. Предварительная обработка включает в себя разбивку на кадры, 

приведение разрешения кадров к единому размеру (в данной работе 1920x1280), а также 

перевод в градации серого, удаление шума. 

Далее, с помощью нейросетевой модели YOLOv4 tiny выполняется поиск всех 

ГРЗ на кадре (Рисунок 3) с дальнейшим их распознаванием нейросетью LPRNet. Базовый 

блок архитектуры LPRNet включает 4 операции свертки (Рисунок 4). В модели 

используется операция MaxPool для уменьшения выборки карт объектов, а между 

конечной и предпоследней операциями свертки вводится коэффициент отсева 0,5.  
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Рисунок 2 – Блок-схема работы программного комплекса 

Figure 2 – Block diagram of the developed software 

Вся информация о проездах ТС заносится в словарь, каждая запись которого 

имеет вид, представленный на рисунке 5. Каждая такая запись содержит координаты 

проезда, которые формируют первичную траекторию движения (Рисунок 6). Далее к 

траектории применяется метод сплайн-аппроксимации и функция равномерно 

распределенных по сплайну точек траектории (Рисунок 7). Для прореживания числа 

точек применяется алгоритм Рамера-Дугласа-Пекера с 8 ключевыми точками 

(Рисунок 8). 
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Рисунок 3 – Поиск ГРЗ на изображении 

Figure 3 – LP detection on image 

 

Рисунок 4 – Базовый блок LPRNET 

Figure 4 – LPRNet base block 

 

Рисунок 5 – Структура записи проезда ТС в словаре 

Figure 5 – Structure of the vehicle single record in the dictionary 
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Рисунок 6 – Первичная траектория ТС 

Figure 6 – Initial vehicle trajectory 

 

Рисунок 7 – Равномерное распределение точек траектории 

Figure 7 – Uniformly distributed trajectory coordinates 
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Рисунок 8 – Аппроксимация и прореживание траектории с помощью алгоритма  

Рамера-Дугласа-Пекера (N=8) 

Figure 8 – Trajectory thinning with RDP N (N=8) 

В работе исследовались различные алгоритмы классификации траектории, 

реализованные в библиотеке «sklearn»: метод опорных векторов (SVM), гауссовский 

наивный байесовский классификатор (GaussianNB), алгоритм 𝑘-ближайших соседей 

(KNeighborsClassifier), дерево принятия решений (DecisionTreeClassifier) и 

классификатор случайного леса (RandomForestClassifier). Предварительно были 

выбраны следующие их параметры: 

− для SVM параметр регуляризации 𝐶 = 0.25, тип ядра «linear», оценка 

вероятности «True»;  

− для KNeighborsClassifier значение ближайших соседей «3»;  

− для DecisionTreeClassifier значение максимальной глубины дерева «5»; 

− для RandomForestClassifier значение максимальной глубины дерева «5», 

количество деревьев в лесу – «10». 

Обучение модели происходит при выполнении функции «.fit(X, y)» и подаче на 

классификатор обучающих векторов (𝑋) и целевых значений (𝑦).Обучающие вектора (𝑋) 

представляют собой траектории ГРЗ, представленные в виде фиксированного количества 

координат (16 значений): [𝑥1, 𝑦1, 𝑥2 , 𝑦2  … 𝑥8, 𝑦8]. Целевые значения (𝑦) – представляют 

собой тип проезда. Метка «0» – разворот, движение прямо с небольшими 

перестроениями. Метка «1» – поворот налево на перекрестке.  

Оценка точности обученной модели выполняется с помощью функции «.score(X, 

y)», на вход которой подаются значения тестовой выборки. 

Обученная модель сохраняется для дальнейшего использования программным 

комплексом на этапе классификации траекторий с помощью функции «.predict(X)». 
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3. Вычислительные эксперименты 

Тестирование программного комплекса производилось с помощью набора 

данных, состоящего из 472 видеозаписей, размеченных специалистами, – из них 232 

включали в себя подтвержденные повороты налево и 240 отмененные повороты 

(движение с перестроением или разворот). В качестве примера в Таблице 1 представлены 

вероятности определения факта левого поворота различными классификаторами для 

траекторий с различными ID. 

Таблица 1 – Вероятность определения факта левого поворота разными классификаторами 

Table 1 – Probability of detecting the traffic violation (left-turn) by different classifiers 

ID SVM 𝐺𝑎𝑢𝑠𝑠𝑖𝑎𝑛𝑁𝐵 𝐾𝑛𝑒𝑖𝑔ℎ𝑏𝑜𝑟𝑠  𝐷𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑇𝑟𝑒𝑒  𝑅𝑎𝑛𝑑𝑜𝑚𝐹𝑜𝑟𝑒𝑠𝑡  

1 0.092 0.123 0.142 0.129 0.101 

2 0.172 0.168 0.205 0.321 0.259 

3 0.682 0.725 0.739 0.752 0.782 

4 0.232 0.321 0.259 0.318 0.319 

5 0.879 0.752 0.792 0.742 0.852 

Был проведен анализ эффективности работы моделей классификаторов для 

распознавания каждого типа проезда по метрикам 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦, 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛, 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙, 𝐹1. 

Итоговые результаты представлены в Таблице 2. 

Таблица 2 – Расчет метрик эффективности классификаторов 

Table 2 – Сlassifiers efficiency metrics estimation 

№ Классификатор 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛  𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙  𝐹1  𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦  

1 SVM 0.9485 0.9526 0.9505 0.9513 

2 GaussianNB 0.8917 0.8917 0.9068 0.9068 

3 KNeighborsClassifier 0.9114 0.9125 0.9211 0.9216 

4 DecisionTreeClassifier 0.9191 0.9208 0.9251 0.9258 

5 
RandomForestClassifi

er 
0.9316 0.9333 0.9356 0.9364 

Установлено, что метод опорных векторов имеет наилучшую эффективность 

среди прочих алгоритмов классификации. 

4. Практическое использование программного комплекса 

Разработанный программный комплекс поддержки принятия решений можно 

эффективно интегрировать в работу ЦАФАП. В настоящее время неавтоматизированный 

алгоритм вынесения постановления о правонарушении представлен на Рисунке 10. 

Проверку каждого правонарушения в ручном режиме осуществляет ответственное лицо 

(оператор) ЦАФАП, визуально оценивая общее качество изображения, осуществляя 

проверку правильности данных комплекса ФВФ и формируя проект постановления. 

Проект постановления затем подписывает ответственный сотрудник ГИБДД. После 

этого ЦАФАП осуществляет вынесение постановления об административном 

правонарушении (официальную регистрацию в базах данных ГИБДД) и рассылку копии 

постановления владельцу ТС.  

В данной схеме на оператора ЦАФАП возлагается ряд рутинных, тем не менее 

ключевых задач, эффективное решение которых не представляется возможным 

организационными мерами. При необходимости увеличения парка используемых 



Моделирование, оптимизация и информационные технологии /  

Modeling, optimization and information technology  

2023;11(1) 

https://moitvivt.ru 

 

 11 | 15 

комплексов или при постоянном увеличении количества нарушений должен быть 

пропорционально увеличен штат операторов. На работу операторов оказывает влияние 

человеческий фактор, вследствие чего ряд выносимых постановлений содержит ошибки. 

 

Рисунок 10 – Неавтоматизированный алгоритм вынесения постановления о правонарушении 

Figure 10 – Initial traffic offense decision manual algorithm 

Интеграция разработанного программного комплекса в виде системы поддержки 

принятия решений оператора ЦАФАП позволит облегчить работу оператора по 

выявлению нарушений. В данном случае автоматизированный алгоритм вынесения 

постановления о правонарушении будет выглядеть в виде, представленном на 

Рисунке 11. Система поддержки принятия решений получает видеозаписи проездов 

потенциальных нарушителей из баз данных, расположенных в ЦАФАП. После 

обработки видеоматериала при достаточной уверенности классификатора в определении 

факта левого поворота информация направляется сразу инспектору ГИБДД для 

вынесения постановления о правонарушении. В случае недостаточной уверенности 

классификатора, видеозаписи повторно просматриваются операторами ЦАФАП как и в 

случае неавтоматизированного алгоритма вынесения постановлений. 

 

Рисунок 11 – Автоматизированный алгоритм вынесения постановления о правонарушении 

Figure 11 – Process of delivering a ruling on a traffic offense with the integrated decision support 

system 



Моделирование, оптимизация и информационные технологии /  

Modeling, optimization and information technology  

2023;11(1) 

https://moitvivt.ru 

 

 12 | 15 

Заключение 

В работе представлен подход по определению факта нарушения правил 

дорожного движения на основании анализа траектории транспортного средства на 

видеоизображении (на примере неразрешенного левого поворота). Данный подход 

реализован в соответствующем программном комплексе поддержки принятия решений, 

который может быть интегрирован в работу ЦАФАП и использован в качестве 

советующей системы для оператора. Для выявления ГРЗ на видеоизображении 

использована дообученная нейронная сеть YOLOv4 tiny. Для распознавания номерных 

знаков применена нейронная сеть LPRNet, для ускорения вычислений путем 

прореживания точек траекторий использован алгоритм Рамера-Дугласа-Пекера. На 

примере запрещенного левого поворота исследован ряд классификаторов для 

определения принадлежности траекторий к классу нарушающих правила дорожного 

движения, тем самым выявляющий нарушение правил дорожного движения. По 

результатам вычислительных экспериментов установлено, что метод опорных векторов 

имеет наибольшую точность среди исследуемых классификаторов (около 95 %). 
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