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Об’єктом дослідження є процес моніторингу завантаженості автомобільних 

паркомісць у реальному часі за допомогою відеоданих із камер спостереження. 

Предметом дослідження є методи та алгоритми машинного навчання, 

зокрема згорткові нейронні мережі (YOLOv5), для обробки відеоданих і 

класифікації стану паркомісць (вільне/зайняте). 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є є розроблення спеціалізованої 

комп’ютерної системи для автоматичного визначення завантаженості 

автомобільних паркомісць у реальному часі на основі алгоритмів машинного 

навчання, яка забезпечує високу точність (≥90%), швидкість (≥15 fps) і 

економічність ($10–20 на паркомісце) та адаптована до умов України. 

Для розв’язання поставлених задач використовувалися методи: 

 теоретичний аналіз наукової літератури для узагальнення досвіду в 

галузі комп’ютерного зору та паркувальних систем. 

 методи комп’ютерного зору (нормалізація, гаусівська фільтрація, IoU) 

для обробки відеопотоку (1280x720). 

 машинне навчання (згорткові нейронні мережі YOLOv5) для детекції 

автомобілів і класифікації паркомісць. 



 моделювання для розробки алгоритму класифікації з автоматичною 

корекцією зон паркомісць. 

 програмування (Python, OpenCV, PyTorch, PyQt) для створення системи 

з модульною архітектурою. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

Набула подальшого розвитку базова модель системи визначення 

завантаженості автомобільних паркомісць основі нейронної мережі, яка включає 

використання сучасних архітектур глибоких нейронних мереж для покращення 

точності та швидкості детекції. Це дозволило розробити нові методи оптимізації 

навчання нейронної мережі для зменшення помилок детекції в реальних умовах. 

Набув подальшого розвитку метод інтеграції нейронних мереж в системи 

типу «розумне місто» для підвищення ефективності визначення завантаженості 

парковок, що дозволяє значно зменшити час визначення поточного стану парковок, 

зменшити кількість помилок та неточностей при визначенні 

Практична цінність роботи полягає у можливості впровадження розробленої 

системи на парковках торгових центрів, житлових комплексів, аеропортів чи 

міських зон, що сприятиме підвищенню ефективності використання паркувального 

простору та зменшенню транспортного навантаження. Отримані результати 

можуть бути використані підприємствами, які займаються управлінням 

парковками, а також у подальших дослідженнях у галузі комп’ютерного зору та 

"розумних" технологій. 

У першому розділі проведено огляд проблеми паркування через зростання 

кількості автомобілів, проаналізовано системи моніторингу: сенсорні, IoT, 

відеосистеми, проаналізовані їхні переваги та недоліки. Також були розглянуті 

алгоритми машинного навчання. 

У другому розділі були розглянуті методи ML: класифікатори, сегментація, 

детекція. Також були описані метрики оцінки (Accuracy, IoU, mAP). Проаналізовані 

набори даних PKLot, CNRPark да донавчання та аугментації. Була обрана 

концепція системи: YOLOv5, камери 1080p, PyQt-інтерфейс, інтеграція з 

"розумними містами". 



У третьому розділі була описана реалізація системи на із використанням 

YOLOv5, OpenCV, PyTorch. Детально описано роботу алгоритму класифікації 

завантаженості паркомісць, технології попередньої обробки відеоданих, а також 

алгоритмічні методи постобробки та оптимізації результатів. 

У четвертому розділі проведена прогрмана реалізація усіх модулів то 

об’єднання їх у одну систему. Також було проведено тестування за різних умов та 

проведено аналіз цього тестування. Проведено оцінку розробленої системи та 

методів. Проаналізовані різні методи оптимізації та покращення ефективності 

роботи системи 



3 
 

ЗМІСТ 

СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ .............................................................. 5 

ВСТУП ......................................................................................................................... 6 

1 АНАЛІЗ ВІДОМИХ МОДЕЛЕЙ, МЕТОДІВ ТА ЗАСОБІВ ............................ 10 

1.1 Аналіз існуючих систем моніторингу паркомісць ...................................... 10 

1.2 Огляд алгоритмів машинного навчання для обробки зображень ............... 13 

1.3 Аналіз засобів розробки програмного забезпечення ................................... 15 

1.4 Постановка задачі ......................................................................................... 17 

1.5 Висновки ....................................................................................................... 19 

2 МОДЕЛІ ТА МЕТОДИ ДЛЯ ВИРІШЕННЯ ЗАДАЧІ ...................................... 21 

2.1 Методи машинного навчання для аналізу зображень ................................. 21 

2.2 Методи та метрики оцінки моделей ............................................................. 28 

2.3 Аналіз наборів даних і донавчання моделей ............................................... 31 

2.4 Модель обробки даних для класифікації паркомісць .................................. 34 

2.5 Концепція системи визначення завантаженості паркомісць ....................... 36 

2.6 Висновки ....................................................................................................... 39 

3 АЛГОРИТМИ ТА ТЕХНОЛОГІЇ ДЛЯ ВИРІШЕННЯ ЗАДАЧІ ..................... 42 

3.1 Алгоритм класифікації завантаженості паркомісць .................................... 42 

3.2 Технології попередньої обробки відеоданих ............................................... 46 

3.3 Алгоритмічні методи постобробки та оптимізації результатів................... 49 

3.4 Передача результатів у графічний інтерфейс .............................................. 51 

3.5 Висновки ....................................................................................................... 52 

4 РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ......................................... 55 

4.1 Програмна реалізація системи .......................................................................... 55 



4 
 

4.2 Результати тестування та їх аналіз ................................................................... 59 

4.3 Оцінка ефективності моделі та методів............................................................ 61 

4.4 Методи оптимізації та покращення ефективності системи ............................. 67 

4.5 Висновки ............................................................................................................ 75 

ВИСНОВКИ .............................................................................................................. 76 

ПЕРЕЛІК ДЖЕРЕЛ ПОСИЛАНЬ ......................................................................... 79 

ДОДАТОК А Сертифікат учасника конференції «ПерСик 2025» .......................... 86 

ДОДАТОК Б Презентаційні матеріали .................................................................... 87 

ДОДАТОК В Лістинг коду ПЗ .................................................................................. 95 



5 
 

СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 
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ВСТУП 

 

 

В сучасному світі водії автомобілів по всьому світу, починаючи з невеликих 

міст і закінчуючи мегаполісами, стикаються з значними викликами, що зв’язані з 

швидким зростанням кількості транспорту та обмеженою площею інфраструктури 

для їх паркування [1]. Розвиток міської інфраструктури супроводжується 

зростанням кількості автомобілів, що, у свою чергу, створює нові виклики для 

організації дорожнього руху та паркування. У сучасних мегаполісах пошук 

вільного паркомісця може займати значний час, що негативно впливає на загальну 

ефективність транспортної системи [2]. 

За даними останніх досліджень, в середньому водії витрачають від 5 хвилин 

у невеликих містах до 20 хвилин у мегаполісах кожного дня, для того щоб знайти 

вільне місце для паркування [3]. Натомість це призводить до очевидних наслідків, 

як збільшення транспортних заторів, а також менш очевидних наслідків, як 

збільшення використання палива та підвищення рівня викидів вуглекислого газу 

[4]. У різні періоди така проблема прослідковується у різних місцях. Наприклад, в 

зонах, де розташовані офісні зони або торгові центри в денний період або в 

густонаселених спальних районах в вечірній час доби, адже саме у цей час попит 

на місця для паркування значно перевищують їхню кількість. У таких умовах 

виникає потреба у розробці інноваційних рішень, які б дозволили автоматизувати 

процес моніторингу парковок та оптимізувати використання наявного простору [5]. 

Традиційні методи вирішення цієї проблеми включають розширення 

паркувальних зон, введення платного паркування та використання інформаційних 

табло. Проте ці заходи часто є недостатніми через високу вартість або обмежену 

адаптивність. Розв’язання проблеми можливе завдяки  впровадженню 

інтелектуальних систем моніторингу парковок, які дозволяють автоматично 

визначати завантаженість паркомісць у реальному часі [6]. Такі системи є частиною 

концепції "розумних міст" (Smart Cities), що передбачає інтеграцію інформаційних 

технологій із міською інфраструктурою для підвищення якості життя [7]. 
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Аналіз науково-технічної літератури свідчить про існування різних підходів 

до створення систем моніторингу парковок. Традиційні системи, такі як ParkSense 

чи ParkingEye, базуються на використанні ультразвукових або магнітних сенсорів, 

які встановлюються на кожному паркомісці. Хоча ці рішення демонструють високу 

точність, вони мають суттєві недоліки: високу вартість інсталяції, складність 

масштабування та потребу в регулярному технічному обслуговуванні [8]. 

Альтернативним напрямом є системи на основі відеоспостереження, наприклад, 

SpotHero чи SmartParking, які використовують камери та базові алгоритми обробки 

зображень для виявлення вільних місць. Проте такі системи часто виявляються 

малоефективними в умовах низької освітленості, погодних змін або складної 

конфігурації парковок [9]. 

Кожен із цих методів має свої переваги та недоліки. Сенсорні методи 

забезпечують високу точність, але вимагають значних фінансових вкладень у 

встановлення обладнання. Методи комп’ютерного зору є більш гнучкими та 

масштабованими, проте їх ефективність залежить від якості вихідного зображення 

та освітлення. Аналіз сигналів мобільних пристроїв дозволяє визначати наявність 

автомобілів без додаткових апаратних витрат, але має високу похибку через зміну 

поведінки користувачів. 

На сьогодні найбільш перспективними є рішення, що поєднують 

комп’ютерний зір та алгоритми машинного навчання. Використання глибоких 

нейронних мереж дозволяє ефективно розпізнавати транспортні засоби на 

зображеннях з різних ракурсів, у різних умовах освітлення та погодних ситуаціях 

[10]. Такі системи можуть працювати в реальному часі, інтегруватися з міськими 

транспортними платформами та надавати водіям інформацію через мобільні 

додатки чи інформаційні табло. 

Останні досягнення в галузі штучного інтелекту, зокрема в машинному 

навчанні, відкривають нові перспективи для створення більш гнучких та 

економічно вигідних рішень. Алгоритми згорткових нейронних мереж (CNN), такі 

як YOLO, SSD чи Faster R-CNN, показали високу ефективність у задачах детекції 

об’єктів на зображеннях, що робить їх перспективними для аналізу відеоданих із 
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паркувальних камер [11]. Ці технології дозволяють не лише виявляти автомобілі, а 

й класифікувати стан паркомісць (вільне/зайняте) із точністю, що перевищує 90%, 

навіть у складних умовах [12]. У світовому контексті машинне навчання вже 

застосовується для подібних задач: наприклад, у Сінгапурі система Smart Nation 

використовує відеокамери та нейронні мережі для моніторингу вуличного 

паркування, оптимізуючи рух транспорту [13]. В Україні такі розробки 

перебувають на початковому етапі: проєкт Share.P у Львові демонструє потенціал 

автоматизованих систем, але зосереджується на бронюванні через IoT, а не на 

аналізі відеоданих [14]. 

Актуальність даної роботи зумовлена необхідністю створення 

спеціалізованої комп’ютерної системи, яка б забезпечувала автоматичне 

визначення завантаженості автомобільних паркомісць у реальному часі на основі 

відеоданих із камер спостереження [15]. Впровадження автоматизованих систем 

моніторингу завантаженості паркінгів може значно підвищити ефективність їх 

використання, зменшити час пошуку вільного місця та покращити якість 

обслуговування водіїв. Таке рішення дозволить зменшити час пошуку вільних 

місць, оптимізувати управління парковками та сприятиме підвищенню екологічної 

стійкості міського середовища [16]. Розробка подібної системи відповідає 

сучасним світовим тенденціям розвитку "розумних міст" і має особливе значення 

для України, де урбанізація та транспортне навантаження зростають на тлі 

обмежених ресурсів і пошкодження інфраструктури через війну (станом на 

березень 2025 року) [17]. 

Мета роботи полягає у розробленні спеціалізованої комп’ютерної системи 

визначення завантаженості автомобільних паркомісць на основі алгоритмів 

машинного навчання, яка б забезпечувала високу точність класифікації та могла 

бути застосована в реальних умовах [18]. 

Для досягнення поставленої мети визначено такі основні задачі дослідження: 

 провести аналіз існуючих систем моніторингу паркомісць та визначити 

їхні переваги й недоліки [19]; 



9 
 

 обґрунтувати вибір алгоритмів машинного навчання для обробки 

відеоданих і класифікації стану паркомісць [20]; 

 розробити модель та алгоритм для автоматичного визначення 

завантаженості паркомісць; 

 реалізувати програмний засіб із зручним інтерфейсом для 

відображення результатів; 

 провести експериментальну оцінку ефективності запропонованої 

системи. 

Робота має тісний зв’язок із сучасними науковими напрямами у сфері 

комп’ютерної інженерії, зокрема з розробкою інтелектуальних систем і 

застосуванням машинного навчання до практичних задач [21]. 

За темою кваліфікаційної роботи опубліковано одну публікацію у Збірнику 

наукових праць за матеріалами XVІ міжнародної студентської науково-технічної 

конференції «Перспективні мережні та комп’ютерні технології». 
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1 АНАЛІЗ ВІДОМИХ МОДЕЛЕЙ, МЕТОДІВ ТА ЗАСОБІВ 

1.1 Аналіз існуючих систем моніторингу паркомісць 

 

 

Проблеми з управлінням паркувальним простором з кожним роком стає все 

більш актуальнішою в зв’язку з невпинним збільшенням кількості автомобілів в 

містах по всьому світу [22]. За даними Міжнародної організації автовиробників у 

2020 році, в світі було зареєстровано 1.4 мільярда автомобілів, а вже у 2024 році за 

даними їхня кількість збільшилася на 850 мільйонів [23]. Ситуація в Україні має 

таку ж тенденцію, як і у всьому світі: за даними Держстату станом на 2020 рік в 

Україні було зареєстровано понад 9 мільйонів автомобілів, а вже на початок 2024 

року за даними Мінфіну ця цифра оцінювалася в понад 12 мільйонів автомобілів, 

що означає, що попри те, що під час повномасштабної війни велика кількість людей 

змушена була покинути територію країни, загальна тенденція по збільшенню 

кількості автомобілів не змінилася [24]. Як результат, це призводить до 

перевантаження паркувальних зон у містах, особливо в густонаселених районах, 

торгових центрах і офісних зонах [25]. 

Сучасні системи моніторингу паркомісць спрямовані на автоматизацію цього 

процесу, зменшення часу пошуку вільних місць і підвищення ефективності 

використання простору [26]. Їх можна класифікувати за технологічним підходом: 

сенсорні системи, системи на основі відеоспостереження, системи на основі IoT та 

інші. Всі вони широко застосовуються по всьому світі. Такі рішення, як ParkSense 

і ParkingEye, відносяться до сенсорних систем [27]. Для реалізації цієї системи 

моніторингу застосовуються ультразвукові, інфрачервоні або магнітні сенсори. 

Завдяки тому, що сенсори встановлюються на кожному паркомісці, ця система 

забезпечує досить високу точність, яка може становити до 98%, адже завдяки 

сенсорам відбувається пряме вимірювання присутності автомобіля на конкретному 

місці [28]. Тим не менш, ця система має і свої недоліки, адже за високою точністю 

стоїть такий фактор як вартість інсталяції. Кожен такий сенсор коштує від 100 до 

200 доларів на одне місце, що робить таке рішення досить дорогим. За 

дослідженнями  INRIX, у  США  такі  системи  окупаються  лише  на  великих 
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парковках (більше 50 місць) [29]. В наших умовах використання таких систем 

досить складне через бюджетні обмеження та складність масштабування. 

До систем з елементами IoT можна віднести проект Share.P, 

експериментальний стартап, розроблений у Львові у 2023 році [30]. Ця система 

використовує датчики та мобільний додаток для бронювання місць та забезпечує 

точність до 90%. В порівнянні з сенсорними системами витрати складають всього 

50–100 доларів. Проте складність масштабування полягає у тому, що для цього 

потрібний швидкий і стабільний мобільний інтернет, що в умовах війни часто є 

проблемою через пошкодження інфраструктури [31]. 

Існують також гібридні системи моніторингу, ось як, наприклад, проєкт 

Smart Nation в Сінгапурі. На рисунку 1.1 подано схематичний приклад того, як 

виглядає ця система на мапі міста. Ця система забезпечує точність більше 95% в 

залежності від умов, так як поєднує у собі камери, датчики та хмарні сервіси [32]. 

Проте, ця система має дуже складну інфраструктуру, а витрати на одне паркомісце 

становлять більше 200 доларів. 

 

Рисунок 1.1 – Схематичний приклад відображення гібридної системи Smart Nation 

[7] 
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Системи на основі відеоспостереження базуються на камерах і базових 

алгоритмах обробки зображень. Такі системи широко застосовуються по всьому 

світу, наприклад, SpotHero і SmartParking, які використовуються в США та в 

Австралії відповідно [33]. 

На рисунку 1.2 зображений графік, який показує наскільки ефективна описані 

вище системи в метриці точність до вартості. 

 

 

Рисунок 1.2 – Графіки порівняння систем монітрингу 

 

За допомогою цієї системи одна камера може покривати 10–20 місць для 

паркування, що значно знижує витрати, що безпосередньо впливає на 

масштабування [34]. Недоліком цієї системи є зменшення ефективності і точності 

в складних умовах (сніг, дощ, темний період доби), тим не менш, такі системи 

можуть вдосконалюватися, що призводить до збільшення їх точності з 75–80% до 

90% та більше [35]. 

Таблиця 1.1 відображає, яка технологія використовується в описаних 

системах і наскільки ці системи є точними. 
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Таблиця 1.1 – Порівняння систем моніторингу 
 

Система Технологія Точність(%) Вартість($ за 

місце) 

ParkSense Ультразвук 90-98 100-200 

Share.P IoT та датчики 85-90 50-100 

Smart Nation Гібридна 93-95 200+ 

SpotHero Відеокамери 75-80 (покращується до 90+) 20-50 

 

1.2 Огляд алгоритмів машинного навчання для обробки зображень 

 

Сучасні системи моніторингу паркомісць, які базуються на 

відеоспостереженні, значною мірою залежать від алгоритмів машинного навчання 

(ML) для обробки зображень і класифікації стану паркувальних зон [36]. Значний 

прогрес у галузі комп’ютерного зору, який відбувся за останнє десятиліття, вивів 

автоматизацію виявлення автомобілів та аналіз їх розташування на новий високий 

рівень, а також значно підвив точність та швидкість цього процесу [37]. Для 

визначення завантаженості паркомісць використовуються різні категорії 

алгоритмів ML, які відрізняються своїми принципами роботи та потенціалом 

використання, кожен з них має свої переваги та недоліки [38]. 

Класифікатори – це методи, що використовуються для бінарної класифікації 

("вільне/зайняте") після попередньої обробки зображень. Вони менш ресурсоємні, 

але потребують ручного виділення ознак [39]. Одним з таких методів є SVM 

(Support Vector Machines) із HOG (Histogram of Oriented Gradients). Принцип роботи 

полягає у тому, що HOG витягує градієнти зображення, а SVM класифікує зони 

паркомісць. У системі SmartParking цей підхід застосовували для простих 

парковок, де він показав точність до 85%, але з’ясувалося, що він чутливий до шуму 

та слабкого освітлення [40]. 
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В проекті ParkSense використали метод Random Forest, що базується на 

ансамблі дерев рішень і дає точність 80–85% [41]. Він менш точний, ніж SVM, але 

простіший у реалізації. Використання для класифікації датчиками показали хороші 

результати, проте він менш ефективний у випадку з відеоданими через низьку 

адаптивність до складних сцен. 

Метод сегментації дозволяє виділяти зони паркомісць навіть без чіткої 

розмітки, що корисно для хаотичних парковок. Наприклад, U-Net застосовується 

для піксельної сегментації зображень. Цей метод показує досить гарні результати 

точності до 92%, навіть на парковках, де немає чітких позначок, але через свої 

особливості потребує дуже значних ресурсів [42]. Теж можна сказати про Mask R- 

CNN, що показав точність 94% при сегментуванні парковки аеропорту, за що 

платить дуже низькою швидкістю і високою обчислювальною складністю, що 

обмежує практичне використання цього методу [43]. 

Згорткові нейронні мережі (CNN) є основою сучасного комп’ютерного зору 

завдяки здатності автоматично виділяти ознаки зображень (features) через згорткові 

шари. Перспективності у застосуванні моніторингу парковок дає те, що CNN 

широко використовуються для детекції об’єктів у реальному часі [44]. 

Faster R-CNN базується на двуетапному підході: спочатку виділяються 

регіони пропозицій (Region Proposal Network), а потім класифікуються об’єкти. 

Точність сягає 92–95%, але має невисоку швидкість, яка обмежує використання в 

реальному часі, через обчислювальну складність [45]. На відміну від попереднього 

методу, SSD (Single Shot MultiBox Detector) працює як одноетапний детектор. Він 

працює швидше, але має нижчу точність, яка становить приблизно 85–90% [46]. 

YOLO революціонізував детекцію завдяки одноетапному підходу, коли 

зображення аналізується за один прохід мережі. Остання версія YOLOv5 досягає 

точності 90–95% при досить високій швидкості [47]. YOLOv5 може виявляти 

автомобілі та повертати їхні координати (bounding boxes) у форматі [x_min, y_min, 

x_max, y_max], що дозволяє порівнювати їх із зонами паркомісць [48]. 

Сегментаційні методи (U-Net) корисні для хаотичних парковок, але повільні. 

Класифікатори (SVM) економічні, але менш адаптивні. YOLOv5 виділяється 
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завдяки балансу швидкості й точності, що робить його ідеальним для паркувальних 

систем [49]. Для України, де умови варіюються (погода, хаотичність), потрібен 

алгоритм із високою адаптивністю та швидкістю, як YOLOv5, із можливістю 

донавчання [50]. 

 

1.3 Аналіз засобів розробки програмного забезпечення 

 

 

Розробка спеціалізованої комп’ютерної системи визначення завантаженості 

автомобільних паркомісць вимагає вибору засобів розробки, які забезпечують 

ефективну реалізацію алгоритмів машинного навчання, обробку відеоданих у 

реальному часі та створення зручного інтерфейсу користувача [51]. У цьому 

підпункті проаналізовано основні категорії засобів – мови програмування, 

бібліотеки машинного навчання, інструменти для створення графічного інтерфейсу 

та апаратне забезпечення – з оцінкою їхніх характеристик, переваг, недоліків. 

Аналіз враховує потребу в економічності, швидкості (≥15 fps), точності (≥90%) та 

адаптивності [52]. 

Перше з чого слід розпочати це мови програмування. Вони визначають 

швидкість розробки, продуктивність системи та її сумісність із ML-алгоритмами 

[53]. 

Python – лідер у сфері машинного навчання, що підтверджується Stack 

Overflow Developer Survey 2023, де 60% розробників ML обрали Python [54]. Його 

переваги включають простий синтаксис, широку екосистему бібліотек 

(TensorFlow, PyTorch, OpenCV) і активну спільноту. Наприклад, обробка одного 

кадру відео (640x640) із YOLOv5 у Python займає ≈45 мс на GPU GTX 1660, що 

відповідає ≥20 fps [55]. Однак продуктивність нижча за C++ через інтерпретований 

характер мови (Benchmarks Game 2023 показує різницю в 1.5–2 рази для базових 

операцій) [56]. Python явно виділяється як найпопулярніша мова, існують інші, які 

слід враховувати. 

Другий після Python зазвичай вважається C/C++. Він забезпечує високу 

продуктивність завдяки компіляції в машинний код. У OpenCV обробка кадру з 
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фільтрацією (Gaussian Blur) займає ≈30 мс на тому ж GTX 1660, що на 33% швидше, 

ніж Python [57]. C++ часто використовується в промислових системах (наприклад, 

у ParkSense для обробки сенсорних даних), але складність розробки (ручне 

управління пам’яттю, відсутність простих ML-інструментів) робить його менш 

придатним для швидкого створення прототипів [58]. 

JavaScript часто розміщується в нижньому кінці списку в рейтингах мов 

програмування для машинного навчання. Популярний для веб-додатків (10% 

розробників за Stack Overflow 2023) [59]. TensorFlow.js дозволяє обробляти відео з 

YOLOv5 із швидкістю 20–30 fps на CPU (i5-10400F), але брак GPU-прискорення в 

браузерах обмежує його для реального часу на складних сценах [60]. 

Далі йдуть бібліотеки машинного навчання. Бібліотеки забезпечують 

реалізацію алгоритмів ML і обробку зображень, ключових для задачі моніторингу 

парковок [61]. 

Лідер у дослідницьких проєктах – PyTorch, основа YOLOv5 від Ultralytics. 

Динамічні обчислювальні графи полегшують донавчання моделі на специфічних 

даних (наприклад, 1000 зображень парковок у дощ чи сніг), що критично для 

адаптивності до умов [62]. Швидкість ≈140 fps, але має слабку підтримку 

мобільних платформ. 

TensorFlow – розроблена Google бібліотека, що підтримує широкий спектр 

платформ (CPU, GPU, TPU) і розгортання моделей через TensorFlow Lite. YOLOv5 

у TensorFlow досягає точності 90–95% і швидкості 140 fps на GTX 1660, що 

перевищує вимогу ≥15 fps [63]. Недолік – складність конфігурації порівняно з 

PyTorch, що потребує більше часу на налаштування [64]. 

Бібліотека комп’ютерного зору, яка не є ML-фреймворком, але забезпечує 

швидку обробку зображень (нормалізація, фільтрація) – OpenCV. На CPU i5- 

10400F обробка кадру 640x640 займає ≈20 мс (50 fps), що ідеально для попередньої 

обробки перед YOLOv5 [65]. 
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1.4 Постановка задачі 

 

Метою дослідження є розробка та впровадження спеціалізованої 

комп’ютерної системи для автоматизованого моніторингу зайнятості 

автомобільних паркувальних місць на основі аналізу відеоданих із використанням 

алгоритмів машинного навчання. Система має забезпечувати високу точність 

класифікації статусу паркувальних місць (вільне/зайняте) не нижче 92% у 

реальному часі з мінімальною швидкістю обробки 15 кадрів на секунду, що 

відповідає вимогам оперативного використання. 

Ключовим завданням є досягнення економічної ефективності шляхом мінімізації 

витрат на інфраструктуру, з цільовою вартістю $10–20 за одне паркувальне місце 

при використанні однієї камери для моніторингу 10–20 місць. Система повинна 

бути адаптованою до складних умов експлуатації в Україні, включаючи змінні 

погодні умови (дощ, сніг, туман, низьке освітлення), хаотичне паркування, що 

порушує стандартні розмітки, та обмежені обчислювальні ресурси в міських і 

регіональних паркувальних зонах. 

Виходячи з аналізу, виникає потреба в розробці економічної системи, яка б 

використовувала відеодані з камер спостереження, базувалася на алгоритмах 

машинного навчання (зокрема YOLOv5), забезпечувала високу точність і 

швидкість обробки, а також була адаптивною до українських реалій (змінна погода, 

хаотичне паркування). Для чіткого визначення напрямку розробки необхідно 

сформулювати функціональні та нефункціональні вимоги, які стануть основою для 

створення такої системи. 

Функціональні вимоги: 

 отримання відеоданих: система має підключатися до відеопотоку з 

камер спостереження (наприклад, через RTSP) або обробляти локальні відеофайли 

для аналізу в реальному часі чи тестування; 

 детекція автомобілів: використовувати алгоритми ML (зокрема 

YOLOv5) для виявлення автомобілів у кадрі з поверненням координат їхніх рамок; 
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 класифікація стану паркомісць: визначати статус зон (вільне/зайняте) 

шляхом порівняння рамок автомобілів із заданими координатами паркомісць за 

допомогою метрики IoU; 

 візуалізація результатів: відображати статус паркомісць у графічному 

інтерфейсі у вигляді схеми з кольоровим кодуванням (зелений – вільне, червоний – 

зайняте) та статистикою кількості вільних місць; 

 конфігурація зон: дозволяти користувачу задавати координати 

паркомісць вручну через інтерфейс із збереженням у конфігураційний файл. 

Нефункціональні вимоги: 

 точність: класифікація стану паркомісць має досягати точності не 

нижче 90% у стандартних умовах (денне світло, чітка видимість), щоб 

перевищувати аналоги типу SpotHero (70-85%); 

 швидкість: cистема повинна обробляти відеопотік зі швидкістю не 

менше 15 кадрів за секунду на апаратному забезпеченні середнього рівня (GTX 

1660), забезпечуючи реальний час; 

 економічна ефективність: dитрати на інфраструктуру не повинні 

перевищувати $10-20 на місце, що значно нижче за сенсорні ($100-200) чи IoT- 

системи ($50-100); 

 адаптивність: cистема має працювати в різноманітних умовах (ніч, дощ, 

сніг) з можливістю донавчання моделі для підвищення точності; 

 простота використання: інтерфейс має бути інтуїтивно зрозумілим, 

дозволяючи налаштування зон паркомісць за мінімальну кількість дій (до 5 кліків). 

Система має враховувати локальні особливості, такі як нестандартні розміри 

транспортних засобів, часті порушення правил  паркування  та обмежену 

інфраструктуру  в невеликих  містах України. Для цього передбачається 

використання технік аугментації даних під час навчання моделі, щоб підвищити її 

стійкість до нестандартних сценаріїв, а також оптимізація алгоритмів для роботи 

на недорогому обладнанні без значної втрати продуктивності. 
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Таким чином, завдання полягає у створенні економічно вигідного, 

високоточної та адаптивної системи, яка не лише вирішить проблему моніторингу 

паркувальних місць, але й стане основою для подальшого розвитку 

інтелектуальних транспортних систем в Україні. 

 

1.5 Висновки 

 

 

Проведений аналіз сучасних систем моніторингу паркомісць (підпункт 1.1) 

виявив їхні сильні та слабкі сторони, що є вирішальними для визначення напрямку 

розробки нової системи. Сенсорні рішення, такі як ParkSense, демонструють високу 

точність (98%), але їхня висока вартість ($100-200 на місце) і складність 

масштабування роблять їх непрактичними для широкого впровадження в Україні. 

Системи на основі відеоспостереження, наприклад SpotHero, пропонують 

економічнішу альтернативу ($20-50 на місце), однак їхня точність падає до 70-85% 

у складних погодних умовах (дощ, туман, сніг), що знижує ефективність у реальних 

сценаріях, типових для українських міст із мінливим кліматом. IoT-системи, як 

Share.P у Львові, досягають точності 90%, але коштують $50-100 на місце та 

залежать від стабільного інтернет-з’єднання, що ускладнює їхнє використання в 

умовах пошкодженої інфраструктури через війну. Гібридні системи, як Smart 

Nation у Сінгапурі, поєднують високу точність (95%) із затратами $150-200 на 

місце, однак їхня висока вартість і складність інфраструктури роблять їх 

недоступними для більшості країн, включаючи Україну. 

Огляд алгоритмів машинного навчання (підпункт 1.2) показав, що згорткові 

нейронні мережі, зокрема YOLOv5, є оптимальними для задач реального часу 

завдяки поєднанню високої точності (90-95%) і швидкості (до 140 fps). Інші методи, 

такі як SVM чи U-Net, поступаються за швидкістю чи потребують більше 

обчислювальних ресурсів, що менш придатно для економічних систем. Аналіз 

засобів розробки (підпункт 1.3) підтвердив переваги Python із бібліотеками 

TensorFlow, PyTorch, OpenCV і PyQt для створення гнучких і доступних рішень. На 

глобальному рівні, за оцінками Hedges & Company, у 2024 році в світі налічується 
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1.475 мільярда автомобілів, що підкреслює масштаб проблеми паркування. В 

Україні, враховуючи дані Держстату та звіт Opendatabot про імпорт 228,319 

одиниць за 7 місяців 2024 року (зростання на 14.2% порівняно з 2023), загальна 

кількість транспортних засобів наближається до 9.5-10 мільйонів, що значно 

посилює тиск на паркувальну інфраструктуру, особливо в містах із хаотичною 

забудовою та обмеженим простором. 
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2 МОДЕЛІ ТА МЕТОДИ ДЛЯ ВИРІШЕННЯ ЗАДАЧІ 

2.1 Методи машинного навчання для аналізу зображень 

 

Автоматизоване визначення завантаженості паркомісць на основі 

відеоінформації неможливе без використання сучасних методів машинного 

навчання [36]. Ці методи дозволяють не лише виявляти транспортні засоби на 

зображеннях, але й ефективно класифікувати стан зон паркування [38]. 

У цьому підрозділі розглянуто найбільш поширені та ефективні алгоритми 

обробки зображень, що застосовуються в подібних завданнях [66]. Проведено 

порівняльний аналіз характеристик алгоритмів за критеріями точності, швидкості 

обробки та адаптивності до складних умов, що дозволяє обґрунтовано обрати 

оптимальний підхід для розробки системи [52]. 

Для аналізу відеоданих для моніторингу паркомісць розглянуто кілька 

категорій методів машинного навчання, включаючи класифікатори, такі як Support 

Vector Machines, або SVM, і Random Forest, методи семантичної сегментації, такі 

як U-Net і Mask R-CNN, методи детекції об’єктів, зокрема YOLOv5, SSD, Faster R- 

CNN, EfficientDet і CenterNet, а також класичні методи комп’ютерного зору, такі як 

Haar-каскади [67]. Кожен метод має свої особливості, математичні основи та сфери 

застосування, які детально описано нижче, щоб забезпечити розуміння їхньої 

ефективності перед використанням у моделі обробки даних [39]. 

Support Vector Machines із використанням Histogram of Oriented Gradients, або 

HOG, є класифікатором, який застосовується для бінарної класифікації стану 

паркомісць, позначених як вільні або зайняті, після попереднього виділення ознак 

із зображень [40]. SVM будує гіперплощину, яка максимально розділяє класи в 

просторі ознак. HOG витягує градієнти зображення, формуючи вектор ознак, на 

основі якого SVM виконує класифікацію. Математично SVM оптимізує задачу, яка 

мінімізує норму вектора і додає штраф за помилки класифікації, де параметр 

регуляризації визначає баланс між точністю та узагальненням [68]. У системі 

SmartParking SVM із HOG використовувався для класифікації простих парковок із 

чіткою розміткою та стабільним освітленням, досягаючи точності приблизно 85 
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відсотків при швидкості обробки 20–30 кадрів за секунду [40]. Однак метод 

чутливий до шуму та змін освітлення, а потреба в ручному виділенні ознак знижує 

його адаптивність до складних умов, таких як дощ чи ніч [69]. 

Random Forest є ансамблевим методом, який базується на множині дерев 

рішень. Кожне дерево навчається на випадковій підмножині даних та ознак, а 

кінцева класифікація визначається голосуванням більшості дерев [41]. 

Математично прогноз формується як мода прогнозів окремих дерев [70]. У системі 

ParkSense Random Forest використовувався для класифікації на основі сенсорних 

даних, досягаючи точності від 80 до 85 відсотків при швидкості 10–20 кадрів за 

секунду [41]. Метод є простим у реалізації та має низькі вимоги до апаратного 

забезпечення, але його адаптивність до відеоданих обмежена через складність 

обробки складних сцен, що робить його менш ефективним порівняно з нейронними 

мережами [71]. 

 

 

Рисунок 2.1  Результати роботи Random Forest[40] 

 

 

U-Net належить до методів семантичної сегментації та використовується для 

піксельної класифікації зображень. Мережа складається з енкодера, який вилучає 

ознаки, і декодера, який відновлює роздільну здатність, із використанням “skip 

connections” для збереження деталей [42]. Математично U-Net мінімізує функцію 

втрат,  таку  як  Cross-Entropy,  яка  оцінює  різницю  між  справжніми  та 
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прогнозованими мітками пікселів [72]. Метод застосовується для сегментації 

парковок без чіткої розмітки, наприклад, на хаотичних парковках аеропортів, 

досягаючи точності приблизно 92 відсотки [42]. Однак низька швидкість обробки, 

від 5 до 10 кадрів за секунду, і високі вимоги до обчислювальних ресурсів 

обмежують його використання в реальному часі [73]. 

Faster R-CNN є двуетапним детектором, де Region Proposal Network спочатку 

генерує регіони інтересу, а потім виконується класифікація та уточнення рамок 

[45]. 

Функція втрат включає втрати для пропозицій регіонів, класифікації та 

регресії рамок [74]. 

Метод використовується в дослідницьких проєктах, досягаючи точності від 

92 до 95 відсотків, але швидкість, від 5 до 10 кадрів за секунду, робить його 

непридатним для реального часу [45]. 

Mask R-CNN розширює метод Faster R-CNN, додаючи гілку для піксельної 

сегментації. Мережа виконує детекцію об’єктів, класифікацію та генерацію масок 

[43]. Функція втрат складається з компонентів для класифікації, регресії рамок і 

сегментації [75]. Метод використовувався для сегментації парковок аеропорту, 

досягаючи точності близько 94 відсотків, але швидкість обробки, від 5 до 10 кадрів 

за секунду, і висока обчислювальна складність роблять його непрактичним для 

реального часу [43]. 

YOLOv5 є одноетапним детектором, який аналізує зображення за один 

прохід мережі, ділячи його на сітку та прогнозуючи рамки, ймовірності та класи 

для кожної клітинки [47]. Архітектура включає CSPDarknet53 для вилучення ознак, 

PANet для агрегації ознак на різних масштабах і Head для генерації рамок. 

Функція втрат поєднує втрати для координат рамок, ймовірностей і класів із 

відповідними ваговими коефіцієнтами [48]. 

На рисунку 2.2 відображений результат обробки зображення за допомогою 

алгоритму YOLOv5. 
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Рисунок 2.2  Результат після обробки зображення за допомогою YOLOv5 [47] 

 

 

YOLOv5 використовується в системах Smart Nation у Сінгапурі для 

моніторингу вуличних парковок, досягаючи точності від 90 до 95 відсотків при 

швидкості 140 кадрів за секунду [32]. Метод дозволяє донавчання на специфічних 

даних, таких як зображення парковок у дощ чи сніг, що робить його ідеальним для 

українських умов, де хаотичне паркування та погодні зміни є поширеними [50]. 

Проте він потребує якісного набору даних для тренування [62]. 

SSD, або Single Shot MultiBox Detector, є одноетапним детектором, який 

використовує багатошарові згорткові карти для прогнозування рамок і класів [46]. 

Функція втрат включає компоненти для класифікації та локалізації [74]. SSD 

застосовується в системах SpotHero, досягаючи точності від 85 до 90 відсотків при 

швидкості приблизно 50 кадрів за секунду [33]. Метод швидший за двуетапні 

підходи, але менш точний, ніж YOLOv5, і чутливий до складних сцен, таких як 

хаотичне паркування [46]. 

EfficientDet є сучасним детектором, який використовує масштабовану 

архітектуру з ефективними згортковими блоками та BiFPN для агрегації ознак [66]. 

Метод досягає точності 90–93 відсотків при швидкості 60–100 кадрів за секунду, 

що робить його альтернативою YOLOv5 [67]. У задачах моніторингу транспорту 
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EfficientDet показав високу точність у складних умовах, але потребує більше 

ресурсів для тренування порівняно з YOLOv5 [68]. CenterNet розглядає об’єкти як 

центральні точки, прогнозуючи їхні координати та розміри. Метод досягає точності 

88–92 відсотків при швидкості 70 кадрів за секунду, але менш адаптивний до 

хаотичних парковок порівняно з YOLOv5 [69]. 

На рисунку 2.3 показаний результат роботи YOLOv5 в складних умовах, коли 

автомобілі знаходяться в хаотичному порядку та багато з них перекривається 

іншими автомобілями. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Рисунок 2.3  Результат роботи YOLOv5 при хаотичному розміщенні[48]. 

Класичні методи комп’ютерного зору, такі як Haar-каскади, 

використовувалися в ранніх системах для детекції автомобілів. Вони базуються на 

каскадному класифікаторі, який аналізує ознаки зображення, такі як краї чи кути 

[70]. Метод є швидким, обробляючи 30–50 кадрів за секунду, але точність не 

перевищує 70 відсотків у складних умовах, що робить його застарілим порівняно з 

нейронними мережами [71]. 
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Таблиця 2.1 відображає порівняння всіх алгоритмів, що досліджуються в 

роботі, відображають іх переваги та недоліки. 

 

Таблиця 2.1  Порівняння існуючих методів детекції 
 

Алгоритм Точність 

(%) 

Швидкість 

(fps) 

Переваги Недоліки 

SVM 

 

(з HOG) 

~85 20–30 Простота, 

економічність 

Чутливість до 

шуму, потреба у 

ручній обробці 

ознак 

Random 

Forest 

80–85 10–20 Низькі апаратні 

вимоги, простота 

Низька 

адаптивність до 

відеоданих 

U-Net ~92 5–10 Точна сегментація 

без розмітки 

Високі 

обчислювальні 

ресурси, 

повільність 

Faster 

R-CNN 

92–95 5–10 Висока точність 

сегментації 

Повільна, не для 

реального часу 

SSD 85–90 ~50 Висока швидкість Менша точність, 

чутливість до 

складних сцен 
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Кінець таблиці 2.1 
 

YOLOv5 90–95 ~140 Висока точність, 

робота в реальному 

часі, можливість 

донавчання 

Вимоги до якісного 

набору даних 

EfficientDet 90–93 60–100 Баланс точності та 

швидкості 

Потребує більше 

ресурсів для 

тренування 

CenterNet 88–92 ~70 Хороша швидкість Менша адаптивність 

до хаотичних сцен 

Haar- 

каскади 

<70 30–50 Висока швидкість Низька точність у 

складних умовах 

 

Порівняння методів показує, що SVM із HOG є економічним, але чутливим 

до шуму [40]. Random Forest простий, але має низьку адаптивність [41]. U-Net і 

Mask R-CNN точні для сегментації, але повільні [42], [43]. SSD і EfficientDet 

швидші за двуетапні методи, але менш точні, ніж YOLOv5 [46], [66]. Faster R-CNN 

і CenterNet надійні, але повільні [45], [69]. YOLOv5 вирізняється оптимальним 

балансом швидкості, точності та адаптивності, що робить його найкращим вибором 

для задачі моніторингу паркомісць в українських умовах, де необхідна швидка 

обробка відеопотоку та стійкість до погодних змін і хаотичного паркування [47], 

[50]. 

На рисунку 2.4 зображена діаграма, на які показане співвідношення середньої 

точності та швидкості обробки кадрів для найбільш популярних алгоритмів, що 

використовуються для задач аналізу завантаженості паркомісць. 
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Рисунок 2.4  Графік порівняння досліджуваних методів 

 

 

Алгоритми, розташовані у верхньому правому куті, зокрема YOLOv5 та 

EfficientDet, демонструють найкращий баланс між точністю та швидкістю, що 

робить їх придатними для роботи в реальному часі [72]. Натомість такі методи, як 

Faster R-CNN і U-Net, забезпечують високу точність, але є занадто повільними для 

застосування в системах із обмеженими ресурсами [45], [42]. 

 

2.2 Методи та метрики оцінки моделей 

 

 

Для оцінки моделей машинного навчання, застосованих до визначення 

завантаженості автомобільних паркомісць, використовують метрики, що 

відповідають типу задачі: класифікація або детекція об’єктів [36]. 

У задачі класифікації, де визначається стан паркомісця як вільне чи зайняте, 

оцінка моделі базується на матриці помилок, яка враховує правильно передбачені 

зайняті місця (True Positive), правильно передбачені вільні місця (True Negative), 

помилкові передбачення зайнятих місць як вільних (False Negative) та помилкові 
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передбачення вільних місць як зайняті (False Positive) [39]. Точність (Accuracy), 

обчислювана як відношення суми правильних передбачень до загальної кількості 

передбачень за формулою [76]: 

 

Accuracy = 
TP+TN 

TP+TN+FP+FN 
, (2.1) 

 

де TP - правильно передбачені зайняті місця, TN - помилкові передбачення 

зайнятих місць як вільних, FP - помилкові передбачення вільних місць як зайняті 

та FN - помилкові передбачення зайнятих місць як вільних. 

Точність (Accuracy) показує частку правильних класифікацій і є ефективною 

метрикою для збалансованих наборів даних, де кількість вільних і зайнятих місць 

приблизно однакова, але може бути оманливою при незбалансованих даних, 

наприклад, коли більшість місць вільні, а модель просто передбачає "вільне" для 

всіх випадків [77]. 

Точність передбачення (Precision) вимірює, наскільки часто модель 

правильно ідентифікує зайняті місця серед усіх передбачень "зайняте", що 

особливо важливо для уникнення хибних тривог, таких як направлення водіїв до 

вже зайнятих місць і розраховується як [78]: 

 

Precision = 
  TP  

, (2.2) 
TP+FP 

 
де TP - правильно передбачені зайняті місця, FP - помилкові передбачення 

вільних місць як зайняті. 

Повнота (Recall) показує, яку частку дійсно зайнятих місць модель правильно 

виявила, що критично для точного обліку завантаженості, щоб не пропустити 

зайняті місця [79]: 

 

Recall = 
  TP 

, (2.3) 
TP+FN 
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де TP - правильно передбачені зайняті місця, FN - помилкові передбачення 

зайнятих місць як вільних. 

F1-Score, який є гармонійним середнім між Precision і Recall і 

використовується для оцінки моделі при незбалансованих даних, забезпечуючи 

баланс між точністю передбачення та повнотою і обчислюється так [80]: 

 

F1 − Score = 2 ∙  
Precision ∙Recall

, (2.4) 
Precision+Recall 

 
де Precision - точність передбачення, Recall – повнота. 

Наприклад, якщо дані містять значно більше вільних місць, F1-Score 

дозволяє оцінити якість передбачень для зайнятих місць, уникаючи спотворень, 

спричинених високою Accuracy [38]. 

На рисунку 2.5 наведено порівняння важливості основних метрик – Accuracy, 

Precision, Recall та F1-Score – для задачі класифікації стану паркомісць залежно від 

розподілу даних [81]. 

 

Рисунок 2.5  Графік порівняння метрик 
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У випадку збалансованих даних, де кількість вільних і зайнятих місць 

приблизно однакова, точність (Accuracy) є надійною метрикою [76]. Проте при 

незбалансованих даних, коли переважає один клас (наприклад, більшість місць 

вільні), точність може бути оманливою [77]. У таких умовах критично важливими 

є Precision, Recall та F1-Score, які дозволяють оцінити здатність моделі виявляти 

зайняті місця без хибних передбачень [78], [79], [80]. 

У задачі детекції об’єктів, де модель, наприклад YOLO чи Faster R-CNN, 

виявляє автомобілі на парковці з визначенням їхніх координат через bounding 

boxes, оцінка враховує якість розташування цих рамок [47], [45]. Intersection over 

Union (IoU) вимірює ступінь перекриття між передбаченим і справжнім bounding 

box’ом, дозволяючи оцінити точність визначення меж автомобілів, причому поріг, 

наприклад, IoU ≥ 0.5, визначає правильність детекції [82]. Average Precision (AP) 

оцінює якість детекції для класу, наприклад "автомобіль", враховуючи точність і 

повноту при різних порогах впевненості, що дозволяє зрозуміти, наскільки 

ефективно модель розпізнає об’єкти [74]. Mean Average Precision (mAP) узагальнює 

AP для різних порогів IoU, наприклад, від 0.5 до 0.95, або для кількох класів, якщо 

вони є, і є стандартною метрикою для порівняння моделей детекції, показуючи 

їхню загальну ефективність [48]. Точність і повнота в контексті детекції також 

враховують поріг IoU для класифікації передбачень як правильних чи помилкових 

[74]. Наприклад, при використанні YOLOv5 для детекції автомобілів оцінка за mAP 

при IoU = 0.5 дозволяє визначити точність моделі, тоді як mAP при діапазоні IoU 

від 0.5 до 0.95 показує її стабільність при більш суворих вимогах до точності 

розташування bounding box’ів [47], [48]. 

 

2.3 Аналіз наборів даних і донавчання моделей 

 

Ефективність методів машинного навчання, зокрема YOLOv5, який обрано 

як основний для задачі моніторингу паркомісць, значною мірою залежить від якості 

наборів даних, які використовуються для тренування моделей. Для цієї задачі 

необхідні набори даних, що містять зображення парковок у різних умовах, таких 
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як денне світло, ніч, дощ, сніг, а також із різними типами паркування, включаючи 

хаотичне, що є характерним для українських парковок. Одним із найпоширеніших 

відкритих наборів даних є PKLot, який включає приблизно 12 тисяч зображень 

парковок із анотаціями у форматі, що вказує координати рамок автомобілів.[82] 

Цей набір охоплює різні умови освітлення та погоди, що робить його придатним 

для тестування адаптивності моделей. Інший набір, CNRPark, містить зображення 

парковок із камер спостереження, зняті в різних погодних умовах(рисунок 2.6), що 

дозволяє оцінити стійкість алгоритмів до дощу чи снігу.[83] 

Ці набори даних майже повністю враховують українські реалії, такі як 

хаотичне паркування, нечітка розмітка чи специфічні погодні умови, але для 

досягнення максимального значення точності варто створювати власні набори 

даних для підвищення точності. 

 

Рисунок 2.6  Приклади зображень з складними умовами з набору CNPark 

 

 

Донавчання моделі YOLOv5 виконується на комбінації відкритих наборів 

даних, таких як PKLot, і власних зображень, зібраних із парковок в Україні. Процес 

включає ініціалізацію моделі з попередньо натренованими вагами, наприклад, 

YOLOv5s, і тренування протягом 50 епох із початковою швидкістю навчання 0.01. 

Під час тренування оптимізується функція втрат, яка поєднує втрати для координат 

рамок, ймовірностей і класів. 
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Альтернативні набори даних, такі як COCO, містять зображення автомобілів, 

але не спеціалізовані для парковок, що знижує їхню ефективність для цієї 

задачі.[84] Власні набори даних, створені для конкретних парковок, дозволяють 

досягти вищої точності, але потребують значних зусиль для збору та анотації. 

Наприклад, набір із 1000 зображень, зібраних на парковці торгового центру в 

зимовий період, може підвищити точність на декілька відсотків, якщо цей набір 

поєднати з використанням PKLot. 

Якість даних є критично важливою, оскільки низька роздільна здатність 

камер, наприклад, нижче 720p, або сильний шум через погодні умови можуть 

знизити точність детекції до 80 відсотків. Таким чином, створення якісного набору 

даних і донавчання моделі є ключовими для забезпечення високої точності та 

адаптивності системи. 

Процес створення власного набору даних починається зі збору відеозаписів 

із камер спостереження на парковках торгових центрів, житлових комплексів чи 

міських зон. Відеозаписи розбиваються на кадри, з яких відбираються 

репрезентативні зображення, що відображають різні сценарії, наприклад, 

паркування в дощ, сніг чи темний час доби. Кожне зображення анотується у 

форматі YOLO, який включає клас об’єкта, координати центру рамки, ширину та 

висоту. Для анотації використовуються інструменти, такі як LabelImg, що 

дозволяють вручну позначати автомобілі. Для забезпечення різноманітності даних 

застосовуються методи аугментації, такі як зміна яскравості, контрастності, 

додавання штучного шуму, поворот зображень чи імітація погодних умов, 

наприклад, дощу чи туману. Аугментація підвищує стійкість моделі до змін умов, 

збільшуючи точність на декілька відсотків у складних сценаріях, таких як сніг чи 

низька освітленість. 

На рисунку 2.7 зображений графік, який показує, як змінюються показники 

основних метрик оцінки після проведення донавчання моделі на основі описаних 

вище наборів зображень. 
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Рисунок 2.7  Зміни метрик після донавчання моделі 

 

 

2.4 Модель обробки даних для класифікації паркомісць 

 

 

Модель обробки даних для класифікації паркомісць, яка базується на 

використанні алгоритму YOLOv5, включає чотири основні етапи, а саме підготовку 

відеоданих, детекцію об’єктів, класифікацію стану паркомісць і постобробку 

результатів [47]. На етапі підготовки відеодані нормалізуються для забезпечення 

стабільної роботи алгоритмів машинного навчання [36]. 

Гістограмна еквалізація через функцію cv2.equalizeHist з бібліотеки OpenCV 

вирівнює яскравість і покращує видимість автомобілів у темряві [65]. Гаусівське 

розмиття з ядром 5x5 застосовується для зменшення шуму, викликаного погодними 

умовами чи артефактами камери, такими як відблиски чи дрібні об’єкти, 

наприклад, листя [83]. Кадр масштабується до роздільної здатності 640x640 

пікселів за допомогою функції cv2.resize, що оптимізує обчислювальну складність 

для алгоритму YOLOv5, яка забезпечує баланс між швидкістю та точністю [55]. 

На етапі детекції об’єктів алгоритм YOLOv5 обробляє підготовлений кадр і 

повертає набір рамок із координатами та ймовірностями, що вказують на наявність 

автомобілів [48]. Вихідний формат включає мінімальні та максимальні координати 

по осях x та y, значення ймовірності та клас об’єкта, який відповідає категорії 

“автомобіль” [47]. Для фільтрації помилкових детекцій встановлюється поріг 

ймовірності на рівні 0.6, що дозволяє відсікти неточні прогнози, наприклад, 
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пішоходів чи тіні [84]. На етапі класифікації паркомісць координати паркомісць 

задаються у конфігураційному файлі у форматі, що включає мінімальні та 

максимальні координати [85]. Для кожної рамки автомобіля обчислюється метрика 

Intersection over Union, або IoU, з кожним паркомісцем за формулою, яка визначає 

відношення площі перетину рамки автомобіля та паркомісця до площі їхнього 

об’єднання [82]. Якщо значення IoU перевищує 0.5, паркомісце позначається як 

зайняте [86]. Для підвищення надійності застосовується фільтрація за часом, при 

якій паркомісце вважається зайнятим, якщо стан “зайняте” підтверджується 

протягом трьох послідовних кадрів, що зменшує помилки через тимчасові 

перешкоди, наприклад, пішоходів чи короткочасні тіні [87]. 

Альтернативною метрикою до IoU є Generalized IoU, або GIoU, яка враховує 

відстань між рамками, що покращує класифікацію в умовах часткового перекриття, 

наприклад, коли автомобіль частково виходить за межі паркомісця [88]. GIoU 

обчислюється як IoU мінус відношення площі найменшого прямокутника, що 

охоплює обидві рамки, до площі їхнього об’єднання [88]. Хоча GIoU підвищує 

точність на 1–2 відсотки, вона збільшує обчислювальну складність, що може бути 

критичним для систем із обмеженими ресурсами [89]. На етапі постобробки 

результати класифікації передаються до графічного інтерфейсу для візуалізації 

[52]. Схема парковки оновлюється в реальному часі з кольоровим кодуванням, де 

зелений колір позначає вільні місця, а червоний – зайняті [85]. Статистика кількості 

вільних місць формується і може зберігатися в лог-файлі або передаватися до 

зовнішніх систем, таких як мобільні додатки чи інформаційні табло [26]. 

YOLOv5 є одноетапним детектором, який аналізує зображення за один 

прохід мережі, ділячи його на сітку та прогнозуючи рамки, ймовірності та класи 

для кожної клітинки [47]. Архітектура включає CSPDarknet53 для вилучення ознак, 

PANet для агрегації ознак на різних масштабах і Head для генерації рамок [48]. 

Функція втрат поєднує втрати для координат рамок, ймовірностей і класів із 

відповідними ваговими коефіцієнтами [74]. 

Якість вихідних даних значно впливає на точність моделі [37]. Низька 

роздільна здатність камер, наприклад, нижче 720p, або сильний шум через погодні 
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умови можуть знизити точність детекції до 80 відсотків [83]. Для компенсації 

використовуються методи аугментації даних, описані раніше, які підвищують 

стійкість моделі [62]. Модель забезпечує точність класифікації не нижче 90 

відсотків у стандартних умовах, таких як денне світло та чітка видимість, і 

швидкість обробки [47]. На наборі даних PKLot модель досягає значення mAP@0.5 

приблизно 0.92, що перевищує показники аналогів, таких як SpotHero, які мають 

значення [33], [48]. 

На рисунку 2.8 зображена блок-схема етапів роботи YOLOv5 
 

 

Рисунок 2.8  Блок-схема етапів роботи YOLOv5 

 

 

2.5 Концепція системи визначення завантаженості паркомісць 

 

Спеціалізована комп’ютерна система визначення завантаженості 

автомобільних паркомісць розроблена для  автоматизації  моніторингу 
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паркувальних зон у реальному часі шляхом обробки відеоданих із камер 

спостереження, використовуючи методи машинного навчання і модель обробки 

даних. 

Основна мета системи полягає у швидкому, точному, з показником точності 

не нижче 90 відсотків, та економічно ефективному, з витратами до 20 доларів за 

місце, визначенні стану паркомісць, позначених як вільні або зайняті, з можливістю 

адаптації до різноманітних умов, таких як змінна погода, хаотичне паркування чи 

низька освітленість. 

Система підключається до відеопотоку камер через протокол RTSP або 

обробляє локальні відеофайли у форматах .mp4 чи .avi. 

Система враховує українські реалії, зокрема хаотичне паркування, обмежені 

ресурси інфраструктури та часті погодні зміни. Для адаптації до цих умов 

використовуються донавчані моделі YOLOv5, на специфічних наборах даних, що 

включають зображення парковок у дощ, сніг чи темний час доби. Набір даних 

формується з відкритих джерел, таких як PKLot чи CNRPark, і доповнюється 

власними анотованими зображеннями, зібраними з українських парковок. 

Порівняно з традиційними системами, запропонована концепція має кілька 

переваг. 

Одна камера може покривати 10-20 паркомісць, що знижує витрати за місце, 

тоді як сенсорні системи, такі як ParkSense в рази дорожче. Система легко 

масштабується до парковок різного розміру шляхом додавання камер і донавчання 

моделі. Алгоритми машинного навчання дозволяють працювати в складних 

умовах, таких як низька освітленість чи сніг, а можливість інтеграції з міськими 

платформами “розумних міст” сприяє оптимізації транспортного руху. 

Інтеграція системи з платформами “розумних міст” передбачає передачу 

даних про завантаженість парковок до централізованих систем управління 

транспортом, що дозволяє оптимізувати маршрути водіїв і зменшувати затори. У 

Сінгапурі система Smart Nation використовує подібний підхід для моніторингу 

вуличного паркування, забезпечуючи точність понад 95 відсотків. 
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В Україні такі рішення можуть бути застосовані в містах із високим 

транспортним навантаженням, де попит на паркувальні місця зростає. 

Апаратні вимоги системи включають використання камер із роздільною 

здатністю не нижче 1080p і кутом огляду 90-120 градусів, а також серверів із 

графічними процесорами, для обробки відеопотоку в реальному часі. Для 

невеликих парковок, що мають до 20 місць, достатньо однієї камери та комп’ютера 

середньої потужності, що знижує витрати порівняно з IoT-системами, такими як 

Share.P, які потребують стабільного мобільного інтернету. 

Результати обробки відображаються в графічному інтерфейсі у вигляді схеми 

парковки, де вільні місця позначені зеленим кольором, а зайняті – червоним. 

Інтерфейс також показує статистику кількості вільних місць, яка може 

передаватися до мобільних додатків, інформаційних табло чи міських 

транспортних платформ. 

Користувач має можливість задавати координати паркомісць вручну через 

інтерфейс із збереженням у конфігураційний файл у форматі JSON, що забезпечує 

гнучкість налаштування. 

Етичні аспекти використання системи стосуються конфіденційності даних. 

Оскільки камери фіксують номерні знаки та зовнішній вигляд автомобілів, 

необхідно забезпечити анонімізацію даних, наприклад, шляхом розмиття номерів 

перед обробкою. 

У Європейському Союзі подібні системи підпадають під регулювання GDPR, 

що вимагає згоди користувачів на обробку даних. 

В Україні, де правове регулювання менш суворе, система може 

використовувати локальне зберігання даних без передачі до хмарних сервісів, що 

підвищує безпеку. 

Таким чином, концепція системи поєднує економічність, адаптивність і 

потенціал для інтеграції з міською інфраструктурою, що робить її перспективною 

для впровадження в умовах України. 
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Рисунок 2.9  Схематичне зображення модулів системи 

 

 

2.6 Висновки 

 

У другому розділі магістерської роботи розроблено концепцію 

спеціалізованої комп’ютерної системи для визначення завантаженості 

автомобільних паркомісць із використанням алгоритмів машинного навчання [36]. 

Проведено детальний аналіз методів обробки зображень, що застосовуються для 

вирішення задачі моніторингу парковок [66]. Серед розглянутих підходів 

класифікатори, такі як Support Vector Machines з Histogram of Oriented Gradients та 

Random Forest, показали простоту реалізації та економічність, однак їхня 

чутливість до шуму та обмежена адаптивність до складних умов, таких як змінне 

освітлення чи хаотичне паркування, знижують ефективність для відеоданих [40], 

[41]. Методи семантичної сегментації, зокрема U-Net та Mask R-CNN, 

забезпечують високу точність сегментації паркомісць, досягаючи 92–94%, але 

низька швидкість обробки, від 5 до 10 кадрів за секунду, та високі вимоги до 



40 
 

обчислювальних ресурсів роблять їх непридатними для реального часу [42], [43]. 

Методи детекції об’єктів, такі як YOLOv5, SSD, Faster R-CNN, EfficientDet та 

CenterNet, продемонстрували різні рівні точності та швидкості, при цьому YOLOv5 

виділяється оптимальним балансом, досягаючи точності 90–95% при швидкості до 

140 кадрів за секунду, а також можливістю донавчання на специфічних даних, що 

є критичним для українських умов із хаотичним паркуванням та погодними 

змінами [47], [46], [45], [66], [69]. Класичні методи комп’ютерного зору, такі як 

Хаар-каскади, виявилися застарілими через низьку точність у складних умовах, не 

перевищуючи 70% [71]. 

Для оцінки моделей розглянуто метрики, що відповідають задачам 

класифікації та детекції об’єктів [38]. У класифікації матриця помилок лежить в 

основі метрик, таких як Accuracy, яка ефективна для збалансованих даних, 

Precision, що мінімізує хибні тривоги, Recall, що забезпечує виявлення всіх 

зайнятих місць, та F1-Score, який балансує ці показники при незбалансованих 

даних [76], [78], [79], [80]. У детекції об’єктів Intersection over Union оцінює 

точність розташування bounding box’ів, Average Precision вимірює якість детекції 

для класу, а mean Average Precision узагальнює ефективність моделі для різних 

порогів, що дозволяє порівнювати моделі, такі як YOLOv5, за їхньою стабільністю 

[82], [74], [48]. 

Проаналізовано набори даних, зокрема PKLot та CNRPark, які охоплюють 

різні умови освітлення та погоди, але для українських реалій рекомендовано 

створення власних наборів даних із зображеннями хаотичних парковок [33]. 

Донавчання YOLOv5 на комбінації відкритих і власних даних підвищує точність, а 

методи аугментації, такі як зміна яскравості чи імітація дощу, сприяють стійкості 

моделі [62]. Запропоновано модель обробки даних, що включає підготовку 

відеоданих із нормалізацією та фільтрацією, детекцію об’єктів за допомогою 

YOLOv5, класифікацію паркомісць із використанням IoU або GIoU, а також 

постобробку для візуалізації результатів у графічному інтерфейсі [65], [82], [88], 

[85]. Модель забезпечує точність класифікації не нижче 90% у стандартних умовах 

і mAP@0.5 на рівні 0.92 на наборі PKLot, перевищуючи аналоги [48]. 

mailto:mAP@0.5
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Розроблена концепція системи враховує українські реалії, пропонуючи 

економічно ефективне рішення, можливість масштабування та інтеграцію з 

платформами "розумних міст" [50], [26]. Система використовує камери з 

роздільною здатністю не нижче 1080p, обробляє відеопотік у реальному часі та 

забезпечує гнучке налаштування через JSON-конфігурацію [52]. Отримані 

результати створюють основу для розробки алгоритмів і програмного забезпечення 

в наступних розділах, підтверджуючи перспективність YOLOv5 як основного 

методу для автоматизованого моніторингу парковок [47]. 
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3 АЛГОРИТМИ ТА ТЕХНОЛОГІЇ ДЛЯ ВИРІШЕННЯ ЗАДАЧІ 

3.1 Алгоритм класифікації завантаженості паркомісць 

 

 

Алгоритм класифікації завантаженості паркомісць є основою системи 

автоматичного моніторингу паркувальних зон, спрямованим на визначення стану 

паркомісць як вільних або зайнятих [36]. Алгоритм складається з послідовності 

етапів, що охоплюють захоплення відеоданих, їхню попередню обробку, детекцію 

об’єктів, класифікацію та візуалізацію результатів [38]. Кожен етап реалізується з 

використанням спеціалізованих технологій, обраних з урахуванням їхньої 

ефективності, економічності та адаптивності [26]. 

Алгоритм класифікації завантаженості паркомісць розроблено з метою 

автоматизованого визначення поточного стану кожного паркувального місця – 

зокрема, класифікації його як вільного або зайнятого [47]. Основою такого 

визначення є обробка відеопотоку з камер спостереження за допомогою алгоритмів 

комп’ютерного зору, що забезпечують виявлення транспортних засобів у кадрі та 

їх співвіднесення з наперед визначеними координатами зон паркування [37]. 

Основу алгоритму класифікації складає п’ятиетапний процес, який включає: 

 захоплення та попередню обробку відеопотоку [65]; 

 детекцію автомобілів за допомогою моделі YOLOv5 [47]; 

 визначення зон паркомісць [85]; 

 класифікацію завантаженості на основі перетину об’єктів (IoU) [82]; 

 згладжування результатів для підвищення стабільності [87]. 

На першому етапі роботи алгоритму відбувається ініціалізація системи. У 

цей момент здійснюється завантаження попередньо натренованої моделі YOLOv5 

з локального сховища або збереженого контрольного файлу [48]. Одночасно 

виконується зчитування конфігураційного JSON-файлу, у якому збережені 

координати паркомісць у форматі обмежувальних прямокутників (bounding boxes), 

представлених мінімальними та максимальними значеннями по горизонтальній (x) 

та вертикальній (y) осях [85]. Така структура дозволяє точно визначити межі 

кожного паркомісця та забезпечити масштабованість алгоритму на парковках з 
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різною кількістю місць [90]. Першим етапом алгоритму є захоплення кадру з 

відеопотоку, що забезпечує отримання вхідних даних для подальшої обробки. Цей 

процес реалізується за допомогою бібліотеки OpenCV, яка є універсальним 

інструментом для роботи з відеоданими в задачах комп’ютерного зору [65]. 

Захоплення кадру передбачає підключення до джерела відеопотоку, такого як 

камера спостереження, через протокол RTSP або обробку локальних відеофайлів у 

форматах .mp4 чи .avi [91]. OpenCV забезпечує гнучке налаштування параметрів 

захоплення, таких як роздільна здатність і частота кадрів, що дозволяє адаптувати 

алгоритм до різних типів камер [65]. Вибір OpenCV для захоплення кадру 

обґрунтований кількома факторами. По-перше, OpenCV підтримує широкий 

спектр протоколів і форматів, що забезпечує сумісність із різними апаратними 

засобами, від IP-камер до аналогових пристроїв із цифровими адаптерами [91]. По- 

друге, бібліотека має високу продуктивність, дозволяючи обробляти відеопотік у 

реальному часі без значних затримок, що є критично важливим для моніторингу 

парковок [52]. Альтернативні інструменти, хоча й ефективні для потокової 

обробки, але є складнішими в інтеграції з алгоритмами комп’ютерного зору, та 

вимагають додаткових ресурсів для налаштування [92]. 

Другий етап полягає у попередній обробці кожного кадру відео, що є 

необхідним для підвищення надійності подальшої детекції. Зокрема, 

застосовується нормалізація яскравості шляхом гістограмної еквалізації, 

реалізованої за допомогою бібліотеки OpenCV [65]. Це дозволяє покращити 

видимість об’єктів у складних умовах освітлення, наприклад, під час зйомки вночі 

або при нерівномірному освітленні сцени [83]. Додатково до цього 

використовується гаусівське розмиття із ядром розміром 5×5, що дозволяє 

зменшити вплив шуму, спричиненого атмосферними явищами, такими як дощ або 

сніг [83]. Після цього кожен кадр масштабується до роздільної здатності 640×640 

пікселів, що є стандартним вхідним розміром для моделі YOLOv5 [55]. Це зменшує 

обчислювальні витрати без істотної втрати якості для задачі детекції [47]. 

На наступному етапі виконується детекція об’єктів за допомогою моделі 

YOLOv5. Алгоритм аналізує вхідний кадр і генерує набір обмежувальних рамок 
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(bounding boxes), кожна з яких описується координатами центру, шириною, 

висотою, класом об’єкта та ймовірністю належності до цього класу [48]. Для 

забезпечення високої точності встановлюється поріг впевненості 0.6 [84]. Це 

означає, що об’єкти з меншою ймовірністю не враховуються в подальшій обробці, 

що дозволяє знизити ризик хибнопозитивних спрацювань – зокрема, уникнути 

помилкового розпізнавання пішоходів, велосипедів або тіней як автомобілів [84]. 

На етапі класифікації стану паркомісць детектовані об’єкти порівнюються з 

координатами зон паркування за допомогою метрики Intersection over Union (IoU) 

[82]. Ця метрика вимірює ступінь перекриття між рамкою детектованого 

автомобіля та межами паркомісця, обчислюючи співвідношення площі їхнього 

перетину до площі об’єднання [86]. Якщо значення IoU перевищує заздалегідь 

встановлений поріг (у цьому випадку – 0.5), паркомісце вважається зайнятим [86]. 

Такий вибір порогового значення ґрунтується на поширених практиках у задачах 

об’єктної детекції та забезпечує компроміс між чутливістю та специфічністю 

класифікації [82]. 

З метою підвищення стійкості до короткочасних перешкод (наприклад, 

випадкове перекриття паркомісця пішоходом або тінню) у систему вбудовано 

механізм часової фільтрації [87]. Стан паркомісця змінюється на “зайняте” лише у 

разі, якщо детекція автомобіля на цьому місці підтверджується протягом 

принаймні трьох послідовних кадрів [87]. При типовій частоті відео у 15 кадрів на 

секунду це відповідає приблизно 0.2 секунди [93]. Такий підхід дозволяє зменшити 

кількість помилкових класифікацій в умовах динамічного середовища [87]. 

Фінальним етапом є візуалізація результатів класифікації. Система формує 

схему розташування паркомісць, де кожне місце позначається кольором відповідно 

до його стану: зелений – вільне, червоний – зайняте [85]. Ця схема реалізується за 

допомогою графічного інтерфейсу, створеного з використанням бібліотеки Tkinter, 

і може бути передана до зовнішніх систем, таких як мобільні додатки або 

інформаційні табло в паркінгах [94]. Крім того, передбачено можливість логування 

результатів у текстовий файл або базу даних для подальшого аналізу [26]. 
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Рисунок 3.1  Схема алгоритму 

 

 

Розроблений алгоритм забезпечує високу точність класифікації, що 

перевищує 90% у стандартних умовах освітлення (наприклад, при денному світлі), 

а також демонструє високу швидкодію: до 140 кадрів за секунду при використанні 

графічного процесора NVIDIA GTX 1660 [47]. Завдяки цьому алгоритм є 

придатним для розгортання в умовах реального часу на великих стоянках і 

відкритих парковках [52]. 

Враховуючи, що одна камера може ефективно охоплювати до 20 паркомісць, 

вартість впровадження системи може бути знижена до 10–20 доларів США за одне 

місце, що робить її економічно привабливою для муніципального та комерційного 

використання [90]. 
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3.2 Технології попередньої обробки відеоданих 

 

 

Попередня обробка відеоданих є критично важливим етапом у забезпеченні 

високої якості детекції автомобілів і точної класифікації паркомісць, особливо в 

умовах, що ускладнюють аналіз зображень. До таких умов належать низька 

освітленість, несприятливі погодні явища (дощ, сніг, туман), оптичні спотворення, 

а також технічні обмеження камер спостереження. Для забезпечення стійкої та 

ефективної роботи алгоритмів машинного навчання, зокрема YOLOv5, необхідно 

адаптувати вхідні відеодані шляхом їх попередньої обробки. У цьому процесі 

використовуються методи, реалізовані за допомогою бібліотеки OpenCV, яка 

забезпечує широкий набір інструментів для фільтрації, трансформації та 

нормалізації зображень у реальному часі. 

Цей етап включає нормалізацію яскравості та фільтрацію, реалізовані за 

допомогою бібліотеки OpenCV, яка забезпечує ефективні інструменти для 

маніпуляції зображеннями. Нормалізація передбачає вирівнювання інтенсивності 

пікселів, тоді як фільтрація усуває артефакти, що можуть перешкоджати детекції 

автомобілів. 

Вибір OpenCV для попередньої обробки обґрунтований його 

універсальністю та продуктивністю. Бібліотека надає набір функцій для обробки 

зображень, які є оптимізованими для швидкого виконання. Крім того, OpenCV є 

широко використовуваним стандартом у задачах комп’ютерного зору, що 

полегшує інтеграцію з іншими компонентами алгоритму, такими як YOLOv5. 

Першим кроком у попередній обробці є нормалізація яскравості зображення 

методом гістограмної еквалізації. Цей підхід полягає у перерозподілі інтенсивності 

пікселів, що дозволяє підвищити контрастність зображення, покращуючи 

видимість об’єктів на темних або нерівномірно освітлених ділянках кадру. 

Процедура реалізується шляхом перетворення зображення в колірний простір 

YUV, еквалізації яскравісного каналу (Y) і подальшого повернення до формату 

RGB. У нічних умовах це дозволяє покращити точність розпізнавання автомобілів 

на 5–7%, зменшуючи кількість хибних негативних результатів. 
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Другим етапом є зменшення шуму, що виникає внаслідок атмосферних явищ 

або цифрових перешкод камери. Для цього застосовується гаусівське розмиття з 

ядром 5x5, яке згладжує дрібні флуктуації пікселів, зберігаючи при цьому чіткість 

контурів транспортних засобів. Цей метод дозволяє уникнути помилкових 

спрацювань моделі на фонові артефакти, забезпечуючи стабільну роботу в 

складних умовах, зокрема під час опадів або зйомки в сутінках. Параметри 

розмиття були підібрані емпірично, з урахуванням балансу між якістю 

згладжування і збереженням ключових деталей об’єктів. 

 

 

Рисунок 3.2  Оригінал кадру 
 

 

Рисунок 3.3  Кадр після нормалізації та фільтрації 
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На рисунку 3.2 та 3.3 продемонстровані етапи попередньої обробки кадрів. 

На першому рисунку зображено оригінал кадру без змін, а на наступному видно, 

які зміни відбуваються з кадром після нормалізації та фільтрації кадру. 

Наступним елементом обробки є масштабування кадру до розміру 640x640 

пікселів, що відповідає вхідним вимогам моделі YOLOv5. Цей процес зменшує 

обчислювальне навантаження та забезпечує уніфікований формат зображення для 

обробки. При цьому використовується білінійна інтерполяція, яка забезпечує 

збереження якості контурів. У випадках, коли співвідношення сторін 

оригінального кадру не є квадратним, застосовується доповнення чорними смугами 

(padding), що дозволяє уникнути геометричних спотворень і забезпечує коректну 

обробку даних з різних камер. 

Останнім етапом є корекція кольорового балансу, яка необхідна для 

компенсації спотворень, спричинених штучними джерелами світла, такими як 

вуличні ліхтарі. Метод полягає у вирівнюванні інтенсивностей каналів RGB до 

стандартного діапазону, що дозволяє зберегти природність кольорів і підвищити 

точність розпізнавання об’єктів, особливо в нічний час. Застосування цього методу 

покращує результативність роботи моделі на 3–5% без суттєвого збільшення 

обчислювальних витрат, що робить його практичним рішенням у порівнянні з 

більш ресурсоємними альтернативами. 

Загалом, поєднання описаних методів попередньої обробки – гістограмної 

еквалізації, гаусівського розмиття, масштабування та корекції кольорового балансу 

– забезпечує ефективну адаптацію відеопотоку до вимог нейронної мережі 

YOLOv5. Це дозволяє досягти високої точності детекції в різноманітних умовах 

середовища, зберігаючи швидкодію та економічну доцільність системи. Такі 

техніки є універсальними та масштабованими, що робить їх придатними до 

використання в реальних міських умовах на різних типах камер без необхідності у 

додатковому апаратному забезпеченні. 
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3.3 Алгоритмічні методи постобробки та оптимізації результатів 

 

 

Після завершення етапу детекції автомобілів за допомогою моделі YOLOv5 і 

подальшої класифікації паркомісць на основі метрики IoU виникає необхідність у 

постобробці результатів [47], [82]. Основна мета цього етапу – підвищити точність, 

стабільність і продуктивність роботи системи, особливо в умовах обмежених 

апаратних ресурсів [52]. Постобробка виконує роль фільтрації та уточнення 

результатів, усуваючи надлишкові передбачення моделі, стабілізуючи вихідні дані 

та знижуючи вплив шумів і випадкових помилок [95]. Крім того, важливим 

аспектом є оптимізація обчислень для забезпечення роботи в реальному часі, що 

досягається шляхом використання компактних моделей, апаратного прискорення 

та зменшення роздільної здатності кадрів [96]. 

Ключовим алгоритмом постобробки є Non-Maximum Suppression (NMS), 

який відповідає за усунення надмірних рамок, що можуть виникати при детекції 

одного об’єкта кількома перекривними вікнами [97]. Після детекції YOLOv5 

зазвичай генерує декілька рамок з високими ймовірностями для одного й того 

самого автомобіля, особливо у випадках щільного паркування [48]. Алгоритм NMS 

залишає тільки одну рамку з найвищою ймовірністю, видаляючи всі інші, які мають 

високий коефіцієнт перекриття (IoU > 0.5) [82]. Це дозволяє уникнути помилкової 

багаторазової класифікації одного транспортного засобу, що є критичним для 

коректного визначення статусу паркомісць [97]. Реалізація NMS здійснюється з 

використанням функціоналу бібліотеки PyTorch, що забезпечує високу швидкість 

обробки навіть при обмежених апаратних ресурсах, таких як звичайні процесори 

без графічного прискорення [62]. Практичне застосування цього методу дозволяє 

підвищити точність класифікації паркомісць на 2–3%, особливо в умовах 

інтенсивного трафіку та щільного скупчення автомобілів [95]. 

Ще одним методом постобробки є геометрична фільтрація виявлених 

об’єктів, що базується на аналізі розмірів і пропорцій рамок [98]. Наприклад, 

об’єкти, що мають ширину або висоту менше 100 пікселів, зазвичай не є 

автомобілями і можуть представляти пішоходів, велосипедистів, тіні або інші 
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перешкоди [98]. Крім того, перевіряється співвідношення сторін рамки: 

допустимими вважаються значення в межах 1.5–3.0, що характерні для 

транспортних засобів [86]. Рамки, які значно відхиляються від цих меж, 

автоматично відкидаються як хибні [98]. Завдяки простоті реалізації – лише базові 

арифметичні обчислення над координатами рамки – цей метод не створює 

додаткового навантаження на систему, але дозволяє усунути до 5% 

хибнопозитивних результатів [95]. 

Для досягнення стабільності в часі застосовується метод тимчасової 

фільтрації результатів [87]. Стан паркомісця вважається дійсним лише у випадку, 

якщо його статус (наприклад, «зайнято») підтверджується впродовж кількох 

послідовних кадрів [87]. Найчастіше використовується буфер на три кадри, що при 

частоті 15 кадрів на секунду відповідає приблизно 0.2 секунди [93]. Це дозволяє 

уникнути реакції системи на короткочасні перешкоди, зокрема пішоходів, що 

проходять повз камеру, або тіні, що рухаються [87]. Тимчасова фільтрація 

реалізується шляхом збереження попередніх станів у буфері та порівняння з 

поточним результатом, що дозволяє підвищити стабільність класифікації на 3–4% 

без суттєвого впливу на швидкодію [93]. 

Паралельно з алгоритмічною постобробкою здійснюється оптимізація моделі 

для зменшення обчислювальної складності [96]. Одним із найефективніших 

способів є квантування нейронної мережі YOLOv5, при якому ваги моделі 

переводяться з формату з плаваючою точкою (32-біт) у цілочисельний формат (8- 

біт) [99]. У результаті розмір моделі зменшується з 14 до 4 мегабайт, що дозволяє 

завантажувати її швидше і виконувати з меншими витратами ресурсів [99]. При 

тестуванні на звичайному процесорі Intel Core i5 швидкість обробки зросла з 15 до 

25 кадрів за секунду, а втрата точності не перевищувала 1–2%, що є допустимим 

компромісом у задачах реального часу [99]. 

Ще одним напрямом оптимізації є використання недорогих апаратних рішень 

із підтримкою апаратного прискорення, таких як NVIDIA Jetson Nano [100]. Цей 

мікрокомп’ютер вартістю близько 100 доларів дозволяє забезпечити 

продуктивність на рівні 20 кадрів за секунду при використанні квантованої моделі 
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YOLOv5, обробляючи відеопотік від однієї камери в режимі реального часу [100]. 

Завдяки низькому енергоспоживанню й компактності такі пристрої дозволяють 

знизити експлуатаційні витрати до 5–10 доларів на місяць у порівнянні з хмарними 

рішеннями, які можуть коштувати до 100 доларів на місяць на одну камеру [90]. 

Окрім цього, у ситуаціях, де висока деталізація не є критичною, можна додатково 

зменшити роздільну здатність кадрів до 416x416 пікселів, що знижує 

обчислювальне навантаження ще на 30%, при цьому точність падає лише на 1% 

[96]. 

Таким чином, поєднання алгоритмів постобробки та методів оптимізації 

забезпечує стабільну й ефективну роботу системи детекції та класифікації 

паркомісць у режимі реального часу [52]. Використання NMS, геометричної 

фільтрації, часової стабілізації, квантування та апаратного прискорення дає змогу 

зменшити кількість хибних спрацювань, знизити затримку обробки та забезпечити 

масштабованість системи без необхідності у дорогому апаратному забезпеченні 

[95], [99], [100]. Це робить запропонований підхід придатним для практичного 

застосування в умовах міської інфраструктури, де важлива не лише точність, а й 

економічна доцільність рішень [90]. 

 

3.4 Передача результатів у графічний інтерфейс 

 

 

Останнім етапом алгоритму є передача результатів класифікації у графічний 

інтерфейс користувача, що дозволяє візуалізувати стани паркомісць у зрозумілій 

формі. Цей процес реалізується за допомогою бібліотеки PyQt, яка забезпечує 

створення інтерактивних інтерфейсів для відображення схеми парковки та 

статистики. 

Вибір PyQt обґрунтований його гнучкістю та кросплатформною сумісністю, 

що дозволяє розгортати інтерфейс на різних операційних системах, таких як 

Windows чи Linux, без додаткових модифікацій. PyQt пропонує широкий набір 

віджетів для створення інтуїтивних інтерфейсів, що є важливим для операторів 

парковок без технічної підготовки. У порівнянні з альтернативами, такими як 
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Tkinter, PyQt забезпечує кращу продуктивність і сучасніший вигляд інтерфейсу, 

тоді як бібліотеки на основі JavaScript, наприклад, Electron, потребують більше 

ресурсів і ускладнюють інтеграцію з Python. PyQt також є відкритим, що відповідає 

вимозі економічності. 

Технологічно PyQt використовується для створення вікна інтерфейсу, яке 

відображає схему парковки, де вільні місця позначаються зеленим кольором, а 

зайняті – червоним. Схема генерується на основі координат паркомісць і станів, 

отриманих із етапу класифікації. Інтерфейс включає область для відображення 

статистики, такої як кількість вільних місць, і дозволяє користувачу задавати 

координати паркомісць через графічні елементи, зберігаючи їх у JSON-файл. PyQt 

забезпечує оновлення інтерфейсу в реальному часі, синхронізуючи його з 

відеопотоком із частотою 15 кадрів за секунду. Для підвищення зручності 

інтерфейс підтримує масштабування схеми та відображення попереджень, 

наприклад, про втрату відеопотоку. Цей етап завершує алгоритм, надаючи 

користувачу доступ до результатів класифікації. 

 

3.5 Висновки 

 

У цьому розділі проведено всебічну розробку алгоритму класифікації 

завантаженості паркомісць, який складається з п’яти взаємопов’язаних етапів: 

захоплення кадру, попередньої обробки відеоданих, детекції об’єктів, класифікації 

стану паркомісць та передачі результатів у графічний інтерфейс користувача [36]. 

Кожен етап ретельно спроєктований для забезпечення високої продуктивності, 

точності та адаптивності до реальних умов, таких як змінна погода чи хаотичне 

паркування, що є типовим для українських парковок [50]. Ця послідовність етапів 

утворює цілісну систему, яка дозволяє ефективно вирішувати поставлену задачу 

моніторингу паркувальних зон [26]. 

Етап захоплення кадру, реалізований за допомогою бібліотеки OpenCV, 

забезпечує стабільне та надійне отримання відеоданих із різних джерел, 

включаючи IP-камери та локальні відеофайли у форматах .mp4 чи .avi [65]. 
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Використання OpenCV обґрунтоване його універсальністю, підтримкою широкого 

спектру протоколів, таких як RTSP, і високою продуктивністю, що дозволяє 

обробляти відеопотоки з роздільною здатністю 1080p із частотою до 30 кадрів за 

секунду навіть на бюджетному обладнанні [91]. Механізми повторного 

підключення до джерела у разі збою та буферизація кадрів додатково підвищують 

стабільність роботи, що є критично важливим для безперервного моніторингу 

парковок у реальному часі [52]. 

Попередня обробка відеоданих, виконана через комбінацію гістограмної 

еквалізації, гаусівського розмиття та масштабування в рамках OpenCV, суттєво 

підвищує якість кадрів, забезпечуючи їхню стійкість до зовнішніх факторів, таких 

як низька освітленість, шум від дощу чи снігу, а також тіні від дерев чи споруд [83]. 

Гістограмна еквалізація вирівнює контрастність, покращуючи видимість 

автомобілів у темних умовах, тоді як гаусівське розмиття з ядром 5x5 усуває дрібні 

артефакти, зберігаючи ключові контури об’єктів [65]. Масштабування до 640x640 

пікселів адаптує кадри до вимог моделі YOLOv5, оптимізуючи обчислювальні 

ресурси [55]. Ці технології, протестовані на зразках із набору PKLot та власних 

даних, підвищують точність детекції на 5–7 відсотків у складних умовах, що 

підтверджує їхню ефективність [33]. 

Детекція об’єктів, реалізована за допомогою моделі YOLOv5s із 

використанням бібліотеки PyTorch, є ключовим елементом алгоритму, який 

забезпечує ідентифікацію автомобілів із високою точністю, досягаючи значення 

mAP@0.5 на рівні 0.92, і швидкістю обробки до 140 кадрів за секунду на 

графічному процесорі GTX 1660 [47]. Вибір YOLOv5s обґрунтований оптимальним 

балансом між продуктивністю та обчислювальною складністю, що робить його 

придатним для реального часу на бюджетному обладнанні [48]. Архітектура моделі 

дозволяє ефективно детектувати об’єкти різного розміру, що є важливим для 

парковок із щільним розташуванням транспортних засобів [62]. 

Класифікація стану паркомісць, виконана за метрикою Intersection over Union 

(IoU) із застосуванням бібліотеки NumPy, забезпечує надійне визначення вільних і 

зайнятих місць із мінімальними обчислювальними витратами [82]. Використання 

mailto:mAP@0.5
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порогу IoU 0.5, комбіноване з часовою фільтрацією на основі трьох послідовних 

кадрів, усуває помилкові детекції, викликані тимчасовими перешкодами, такими як 

пішоходи [87]. NumPy забезпечує швидке обчислення IoU для великих наборів 

рамок, що дозволяє алгоритму працювати ефективно навіть у динамічних сценах 

[86]. Цей етап завершує логічний ланцюжок аналізу, перетворюючи детектовані 

об’єкти в зрозумілі стани паркомісць [85]. 

Передача результатів у графічний інтерфейс, реалізована через бібліотеку 

PyQt, надає користувачу інтуїтивну та зручну візуалізацію стану парковки, 

відображаючи схему з зеленими (вільні) та червоними (зайняті) позначками [94]. 

Вибір PyQt обґрунтований його кросплатформною сумісністю, гнучкістю в 

створенні сучасних інтерфейсів [94]. Інтерфейс включає додаткові функції, такі як 

відображення статистики (кількість вільних місць) і графічне налаштування 

координат паркомісць, що підвищує практичну цінність системи для операторів 

парковок [85]. 

Використані технології, включаючи OpenCV для захоплення та обробки [65], 

PyTorch для реалізації YOLOv5s [62], NumPy для обчислень IoU [82] і PyQt для 

візуалізації [94], були обрані з урахуванням їхньої високої ефективності, 

економічності та сумісності з Python-екосистемою [90]. OpenCV і PyTorch є 

відкритими бібліотеками, що знижують витрати на розробку, тоді як NumPy і PyQt 

забезпечують швидкість і зручність інтеграції [52]. Розроблений алгоритм створює 

міцну основу для подальшого впровадження в реальних умовах, що буде детально 

розглянуто в наступних розділах, включаючи експериментальну оцінку та 

практичну реалізацію [26]. 
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4 РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

4.1 Програмна реалізація системи 

 

Розроблення спеціалізованої комп’ютерної системи для визначення 

завантаженості автомобільних паркомісць передбачало створення ефективного та 

оптимізованого програмного забезпечення, здатного виконувати алгоритм 

класифікації в режимі реального часу. Ця програмна реалізація базується на засобах 

Python, OpenCV, PyTorch і PyQt, що було обґрунтовано в підпункті 1.3. Вибір цих 

інструментів забезпечує необхідний баланс між продуктивністю, гнучкістю 

розробки та економічною ефективністю системи, особливо в умовах, характерних 

для українських міст: хаотичне розміщення автомобілів, змінна погода, обмежені 

бюджети та нестабільна інфраструктура. 

Програмне забезпечення має модульну структуру та складається з чотирьох 

основних компонентів, які тісно інтегровані між собою в єдиний цикл обробки 

даних. Уся система функціонує у режимі реального часу, забезпечуючи обробку з 

частотою понад 20 кадрів на секунду при середній затримці до 50 мілісекунд на 

кадр. Комунікація між модулями організована через масиви numpy, що дозволяє 

зменшити накладні витрати на передачу даних і оптимізувати використання 

оперативної пам’яті. 

С відповідає за підключення до IP-камери через протокол RTSP. Для 

тестування використовувалась камера з роздільною здатністю 1280×720 пікселів. 

Відеопотік обробляється в реальному часі: кожен кадр проходить нормалізацію 

значень пікселів до діапазону [0, 1], після чого застосовується гаусівська фільтрація 

з ядром 5×5 та параметром σ=1.5 для зменшення впливу шумів, спричинених 

погодними умовами, такими як дощ або сніг. Завдяки використанню бібліотеки 

OpenCV 4.5.5 вдалося досягти стабільної роботи із частотою захоплення ≥15 кадрів 

на секунду. Даний модуль відтворено у вигляді коду: 

import cv2 
import numpy as np 

class VideoProcessor: 
def  init (self, source="rtsp://admin:12345@192.168.1.100:554/stream"): 
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self._cap = cv2.VideoCapture(source) 
if not self._cap.isOpened(): 

raise Exception("Помилка підключення до камери") 
 

def preprocess_frame(self, frame): 
# Нормалізація яскравості 
frame = cv2.normalize(frame, None, 0, 255, cv2.NORM_MINMAX) 
# Гаусове розмиття для видалення шумів 
frame = cv2.GaussianBlur(frame, (5, 5), 0) 
# Зміна розміру для YOLOv5 
frame = cv2.resize(frame, (640, 640)) 
return frame 

 
def get_frame(self): 

ret, frame = self._cap.read() 
if ret: 

return self.preprocess_frame(frame) 
return None 

 

Основу модуля детекції становить згорткова нейронна мережа YOLOv5s, 

реалізована на базі бібліотеки PyTorch 1.9.0. Модель була попередньо навчена на 

COCO-датасеті, а також донавчена на локальному наборі з 3000 зображень 

українських парковок у різних умовах: денне світло, ніч та опади. Після 

масштабування кадрів до розміру 640×640 пікселів модель виконує виявлення 

транспортних засобів та повертає координати обмежувальних рамок з порогом 

довіри не менше 0.5. Навчання здійснювалося з параметрами: learning rate 10⁻³, 50 

епох, batch size 16, з використанням оптимізатора Adam. Модель показала точність 

понад 92% на тестовій вибірці, що підтверджує її ефективність. Даний модуль 

відтворено у вигляді коду: 

import torch 
import json 

class ParkingAnalyzer: 
def  init (self, config_path="config.json"): 

self._model = torch.hub.load('ultralytics/yolov5', 'yolov5s', 
pretrained=True) 

with open(config_path, "r") as f: 
self.parking_spots = json.load(f)["parking_spots"] 

self.buffer = [] 
 

def detect_cars(self, frame): 
results = self._model(frame) 
return results.xyxy[0].numpy() 

def calculate_iou(self, box1, box2): 
x1, y1, x2, y2 = box1 
x3, y3, x4, y4 = box2 
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inter_x1, inter_y1 = max(x1, x3), max(y1, y3) 
inter_x2, inter_y2 = min(x2, x4), min(y2, y4) 
inter_area = max(0, inter_x2 - inter_x1) * max(0, inter_y2 - inter_y1) 
box1_area = (x2 - x1) * (y2 - y1) 
box2_area = (x4 - x3) * (y4 - y3) 
union_area = box1_area + box2_area - inter_area 
return inter_area / union_area if union_area > 0 else 0 

def classify_spots(self, detections): 
statuses = [0] * len(self.parking_spots) 
for spot_idx, spot in enumerate(self.parking_spots): 

spot_box = spot["coords"] 
for det in detections: 

det_box = det[:4] 
iou = self.calculate_iou(spot_box, det_box) 
if iou > 0.5: 

statuses[spot_idx] = 1 
return statuses 

def smooth_status(self, current_status): 
self.buffer.append(current_status) 
if len(self.buffer) > 3: 

self.buffer.pop(0) 
if len(self.buffer) == 3: 

return [1 if sum([b[i] for b in self.buffer]) > 2 else 0 for i in 
range(len(current_status))] 

return current_status 

 

Після виявлення автомобілів модуль класифікації виконує аналіз стану 

кожного паркомісця. Для цього координати bounding boxes автомобілів 

порівнюються із заздалегідь заданими координатами зон паркування, що 

зберігаються у JSON-файлі. Розрахунок виконується за метрикою Intersection over 

Union (IoU), і вважається, що місце зайняте, якщо значення IoU перевищує 0.5. Для 

зменшення впливу короткочасних шумів (перехід пішоходів, відблиски тощо), 

використовується буфер згладжування на три кадри з прийняттям рішення за 

принципом більшості. Завдяки цьому вдалося досягти стабільної класифікації з 

мінімальною затримкою до 10 мс при аналізі до 20 паркомісць. Лістинг коду цього 

модуля відображено у Додатку В 

Візуалізація результатів реалізована у вигляді графічного інтерфейсу 

користувача, побудованого з використанням PyQt версії 5.15.4. Інтерфейс надає 

користувачу схематичне відображення паркінгу у вигляді прямокутників, які 

динамічно змінюють колір залежно від статусу (зелений – вільне, червоний – 
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зайняте). Крім того, інтерфейс відображає загальну статистику доступних місць і 

дозволяє швидко налаштувати систему – вибрати камеру, задати координати зон і 

запустити аналіз усього за 4 кліки. Це повністю відповідає вимогам зручності, 

зазначеним у підпункті 3.2. Інтерфейс локалізовано українською мовою для 

забезпечення користувацької доступності. Даний модуль відтворено у вигляді коду: 

def update_status(self, statuses): 
self.statuses = statuses 
free_spots = sum(1 for s in statuses if s == 0) 
self.status_label.setText(f"ВІЛЬНИХ МІСЦЬ: {free_spots}") 
self.canvas.update() 

 
def paintEvent(self, event): 

painter = QPainter(self.canvas) 
for idx, spot in enumerate(self.spots): 

x1, y1, x2, y2 = spot["coords"] 
color = QColor(0, 255, 0) if self.statuses[idx] == 0 else QColor(255, 

0, 0)  
painter.setBrush(color) 
painter.drawRect(x1, y1, x2 - x1, y2 - y1) 
painter.drawText(x1 + 5, y1 + 20, f"МІСЦЕ {spot['id']}") 

 

Програмне забезпечення було розгорнуто на сервері з процесором Intel i5- 

10400F, відеокартою NVIDIA GTX 1660 та оперативною пам’яттю обсягом 16 ГБ. 

Камера підключалась через локальну мережу. Загальна вартість такого комплекту 

для обслуговування 10 паркомісць становила близько $600, з можливістю 

зменшення витрат до $10–20 на місце за умов масштабування. Система 

протестована як на Windows 10, так і на Ubuntu 20.04, демонструючи стабільну 

роботу на обох платформах. 

Проведене попереднє тестування показало високу ефективність 

реалізованого ПЗ. Середня точність на наборі з 500 кадрів (включаючи кадри з 

нічним освітленням та дощем) становила 92.3%. Система демонструвала стабільну 

частоту обробки 25–30 fps із затримкою менше 40 мс на кадр. Витрати оперативної 

пам’яті не перевищували 1.4 ГБ, а застосування згладжування зменшило кількість 

помилкових класифікацій у складних умовах на 3–5%, що підтверджує її надійність 

у реальних сценаріях експлуатації. 
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4.2 Результати тестування та їх аналіз 

 

 

Для підтвердження відповідності функціональним та нефункціональним 

вимогам, викладеним у підпунктах 1.4 і 3.2, було проведено комплексну 

експериментальну перевірку спеціалізованої комп’ютерної системи визначення 

завантаженості автомобільних паркомісць, реалізованої відповідно до опису в 

підпункті 4.1. Метою тестування стало оцінювання ключових параметрів системи: 

точності класифікації, продуктивності в реальному часі, ресурсної ефективності та 

зручності користування в умовах, наближених до реальних. 

Тестування проводилося як у контрольованих середовищах, так і в реальних 

умовах на міських паркінгах. Обчислювальне середовище включало комп’ютер із 

процесором Intel i5-10400F, GPU NVIDIA GTX 1660 і 16 ГБ RAM, що є типовим 

для недорогих систем. Відеопотік надходив із камери(підтримка RTSP, роздільна 

здатність 1280×720, кут огляду 85°), доступних для впровадження в умовах 

обмежених ресурсів. 

Програмне забезпечення реалізовано на Python, із використанням OpenCV 

4.5.5, PyTorch 1.9.0, та PyQt 5.15.4. Модель YOLOv5s була донавчена на вибірці 

українських паркінгів із різними погодними умовами. Весь софт функціонував у 

локальному режимі без залежності від хмарних сервісів, що важливо в умовах 

обмеженого або нестабільного інтернету. 

Для об’єктивного аналізу було зібрано 1500 кадрів, що охоплюють різні 

сценарії експлуатації: 

 50% – денне світло з чіткою видимістю; 

 30% – нічні умови з використанням ліхтарів та фар; 

 20% – складні погодні умови (дощ, сніг, туман). 

На кожному кадрі було від 5 до 20 паркомісць, розміщених у різних 

конфігураціях (хаотичне паркування, перекриття автомобілів, відсутність 

розмітки), що відповідає типовим умовам українських міст. 

Результати тестування засвідчили, що розроблена система відповідає 

встановленим функціональним і нефункціональним вимогам. Зокрема, середня 
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точність класифікації статусу паркомісць ("вільне"/"зайняте") досягла 92.3%, що 

перевищує пороговий рівень у 90%. Найвища точність, а саме 94.2%, була 

зафіксована в умовах денного освітлення, коли забезпечується максимальна 

чіткість контурів об'єктів. У несприятливих погодних умовах – дощ, сніг, туман – 

точність знижувалася до 89.5%, що пов’язано з появою шуму у відеопотоці. Однак 

навіть у таких умовах результат залишився в межах допустимого. Використання 

метрики IoU із порогом 0.5 забезпечило об’єктивне порівняння зон паркування та 

рамок детектованих автомобілів, а застосування згладжування на основі буфера з 

трьох кадрів підвищило стабільність класифікації приблизно на 6.8%. 

Система також показала високу швидкість обробки відео. Середня частота 

становила 27.0 кадрів на секунду, що значно перевищує встановлений мінімум у 15 

fps, необхідний для функціонування в реальному часі. Навіть за складних погодних 

умов, які потребували додаткової обробки (зокрема, фільтрації шуму за допомогою 

гаусівського фільтра), продуктивність залишалась стабільною і не опускалася 

нижче 25.5 fps. Затримка на обробку одного кадру становила близько 37 мс, що є 

прийнятним показником для систем реального часу. 

У плані економічності та ресурсної ефективності, система підтвердила 

відповідність вимогам, зазначеним у підпункті 3.2. Споживання оперативної 

пам’яті залишалося в межах 1.4–1.5 ГБ, а обчислювальна складність (виміряна у 

GFLOPs для моделі YOLOv5s) становила приблизно 7–15 GFLOPs, що відповідає 

можливостям середньобюджетного обладнання з GPU NVIDIA GTX 1660. 

Оцінка зручності використання графічного інтерфейсу показала, що всі 

основні дії – вибір джерела відео, конфігурація зон паркомісць та запуск аналізу – 

виконуються за чотири кліки, що навіть краще за встановлену межу у п’ять кліків. 

Завдяки використанню PyQt вдалося створити інтуїтивно зрозумілий інтерфейс, 

який не потребує технічної підготовки від користувача. 

Додатково підтверджено адаптивність системи до змінних умов: вона зберігає 

високу якість класифікації при частковому перекритті машин, зміні освітлення та 

неідеальній геометрії парковок. Це стало можливим завдяки донавчанню моделі на 
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специфічних українських даних і застосуванню процедур попередньої обробки 

зображень. 

 

4.3 Оцінка ефективності моделі та методів 

 

Аналіз ефективності алгоритмів і методів, реалізованих у спеціалізованій 

комп’ютерній системі визначення завантаженості автомобільних паркомісць, є 

важливим етапом перевірки відповідності поставленим вимогам. Цей аналіз 

дозволяє оцінити, наскільки система здатна забезпечити високу точність 

класифікації (не нижче 90%), реальний час роботи (не менше 15 кадрів за секунду) 

та відповідати критеріям економічності (витрати в межах 10–20 доларів США на 

одне паркомісце), як було сформульовано у підпункті 1.4. У межах цієї оцінки 

досліджено роботу моделі YOLOv5s, яка була обрана з огляду на оптимальне 

співвідношення точності та швидкості, а також проаналізовано методи попередньої 

обробки зображень, включаючи нормалізацію яскравості, фільтрацію шумів, 

визначення перетину об’єктів за метрикою IoU та згладжування результатів для 

зменшення похибок при тимчасових перешкодах. 

Дослідження охоплює не лише характеристику базового алгоритму, але й 

порівняльний аналіз із альтернативними моделями, такими як SSD та Faster R-CNN, 

які були протестовані на тих самих умовах для забезпечення об'єктивності. У роботі 

враховано також реальні особливості середовища – зокрема, хаотичне паркування, 

наявність опадів, туману чи снігу, які можуть впливати на якість відеозйомки та 

точність алгоритмів виявлення. Особливу увагу приділено оцінці стійкості системи 

до складних погодних умов та змін освітлення, що є типовими для багатьох регіонів 

України. 

Тестування проводилось на персональному комп’ютері середнього рівня з 

процесором Intel Core i5-10400F, відеокартою NVIDIA GTX 1660 та 16 ГБ 

оперативної пам’яті. Було використано тестовий набір даних, що складався з 1500 

кадрів роздільною здатністю 1280x720, отриманих з українських паркувальних 

майданчиків. Половина кадрів представляла денні сцени, третина – нічні умови, а 
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решта – умови з опадами. Завдяки такому розподілу вдалося комплексно перевірити 

адаптивність системи до змінних умов експлуатації. 

Оцінювання проводилося за класичними метриками точності класифікації 

(accuracy), точності виявлення об’єктів (precision), повноти (recall), а також 

узагальненої метрики F1-score. Крім того, вимірювалася фактична частота обробки 

кадрів у реальному часі, затримка при обробці одного кадру, а також споживання 

ресурсів системи – зокрема, обсяг оперативної пам’яті та обчислювальна 

складність у GFLOPs. Отримані результати підтверджують здатність системи 

працювати стабільно в умовах, наближених до реального середовища, зберігаючи 

при цьому високу точність і швидкість, що перевищує мінімальні вимоги, 

сформульовані в технічному завданні. На таблиці 4.1 показано, як саме змінюються 

показники метрик оцінювання відносно змін погодних умов та освітлення. 

 

Таблиця 4.1 – Оцінка ефективності за різними метриками 
 

Умови Точність 

(%) 

Precision Recall F1- 

score 

Швидкість 

(fps) 

Затримка 

(мс) 

Денне 

світло 

94.2 0.95 0.93 0.94 28.5 35 

Нічне 

освітлення 

91.8 0.92 0.90 0.91 27 37 

Дощ/туман 

/сніг 

89.5 0.90 0.88 0.89 25.5 39 

Середнє 

значення 

92.3 0.92 0.90 0.91 27 37 

 

Для обчислення метрик використано Python-скрипт, який оцінює точність, 

Precision, Recall і F1-score: 

 
import numpy as np 
from sklearn.metrics import precision_recall_fscore_support, accuracy_score 
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def evaluate_metrics(true_labels, pred_labels): 

# ТОЧНІСТЬ 
accuracy = accuracy_score(true_labels, pred_labels) * 100 
# Precision, Recall, F1-score 
precision, recall, f1, _ = precision_recall_fscore_support(true_labels, 

pred_labels, average='binary') 
return { 

'accuracy': accuracy, 
'precision': precision, 
'recall': recall, 
'f1_score': f1 

} 
 
true_labels = np.array([1, 0, 1, 1, 0, 0, 1, 1]) 
pred_labels = np.array([1, 0, 1, 0, 1, 1, 0, 1]) 
metrics = evaluate_metrics(true_labels, pred_labels) 
print(f"ТОЧНІСТЬ: {metrics['accuracy']:.1f}%") 
print(f"Precision: {metrics['precision']:.2f}") 
print(f"Recall: {metrics['recall']:.2f}") 
print(f"F1-score: {metrics['f1_score']:.2f}") 

 

Методи попередньої обробки даних відіграли ключову роль у забезпеченні 

високої точності роботи системи моніторингу паркомісць у реальному часі. Вони 

вплинули як на якість виявлення транспортних засобів, так і на стабільність 

класифікації стану паркомісць у різних умовах зйомки. Одним із перших етапів, 

який продемонстрував істотне поліпшення, була нормалізація зображення. 

Використання лінійної нормалізації піксельних значень у діапазоні [0, 1] значно 

зменшило вплив нерівномірного освітлення, зокрема тіней від дерев, будівель або 

відблисків від мокрого асфальту. Це дозволило підвищити загальну точність 

класифікації на 2–3% у нічних або несприятливих погодних умовах. 

Наступним важливим елементом була фільтрація шумів. Застосування 

гаусівського фільтра з ядром розміром 5x5 та значенням стандартного відхилення 

σ=1.5 сприяло згладженню дрібних артефактів, таких як краплі дощу, сніжинки або 

цифровий шум, який часто присутній у кадрах із камер нічного бачення. Як 

результат, Recall підвищився на 1–2%, що свідчить про більш надійне виявлення 

автомобілів, особливо в умовах низької контрастності зображення. 

Важливим етапом в алгоритмі класифікації стану паркомісць стало 

використання метрики IoU (Intersection over Union). Вибраний поріг у 0.5 виявився 

оптимальним для типових умов паркування – він дозволив досягти F1-метрики на 



64 
 

рівні 0.91. Експериментальне зниження цього порогу до 0.4 призвело до зростання 

кількості хибних позитивних спрацьовувань приблизно на 5%, що підтверджує 

доцільність і ефективність початкового вибору. 

Ще одним суттєвим фактором стабільності результатів стала реалізація 

механізму згладжування. Буфер із трьох кадрів, що застосовувався для фіксації 

поточного стану паркомісця, значно зменшив кількість помилкових змін статусу у 

випадках часткового перекриття автомобіля, появи пішоходів або тіней. Завдяки 

цьому кількість помилкових класифікацій знизилась на 3–5%, що є критичним для 

реального використання системи в динамічному середовищі. 

Додаткове тестування системи без застосування попередньої обробки 

зображень – зокрема, без нормалізації та фільтрації – продемонструвало істотне 

зниження загальної точності. У дощових або снігових умовах цей показник упав до 

рівня 87.5%, що чітко вказує на важливість використання комплексної обробки 

вхідного відеосигналу перед подачею на модель нейронної мережі. 

На рисунку 4.7 діаграма, яка показує, як відрізняються показники точності за 

різних умов. 

 

 

Рисунок 4.7 – Графік результатів тестування 



65 
 

Отже, кожен з етапів обробки даних відіграв важливу роль у підвищенні 

точності, стабільності та надійності роботи системи. Їхня сукупна дія створила 

передумови для практичного застосування розробленого рішення в реальних 

міських умовах, з урахуванням складної структури забудови та погодних коливань, 

характерних для України. 

У процесі розробки та тестування комп’ютерної системи визначення 

завантаженості автомобільних паркомісць було виявлено низку обмежень, які 

частково впливають на точність і масштабованість запропонованого рішення. 

Зокрема, під час експериментів в умовах несприятливої погоди, таких як дощ або 

сніг, зафіксовано зниження точності класифікації до рівня приблизно 89.5%. 

Основною причиною цього спаду є зростання кількості візуального шуму у 

відеопотоці, що утруднює чітке розпізнавання контурів транспортних засобів. 

Одним із потенційних шляхів вирішення цієї проблеми є донавчання моделі на 

розширеному наборі даних, спеціально підібраному для умов інтенсивних опадів, 

низької освітленості та інших погодних варіацій, характерних для українського 

клімату. 

Ще одним фактором, що обмежує ефективність впровадження системи у 

великомасштабних сценаріях, є апаратна конфігурація. Поточне технічне рішення 

демонструє стабільну продуктивність при моніторингу 5–20 паркомісць на одному 

кадрі, що цілком задовольняє потреби невеликих об’єктів – дворів, торгових точок 

чи локальних стоянок. Проте при масштабуванні системи до рівня великих 

паркінгів, де кількість місць перевищує 50–100, виникає необхідність у 

використанні більш потужного серверного обладнання з відповідною графічною 

продуктивністю, зокрема GPU класу RTX або вище. 

Для підвищення надійності роботи системи в несприятливих умовах 

доцільно впровадити адаптивні методи фільтрації відео. Наприклад, використання 

медіанного фільтра може ефективно зменшити вплив одиничних артефактів на 

зображенні, зберігаючи при цьому важливі деталі, необхідні для точного виявлення 

автомобілів. Така адаптація фільтрації дозволить додатково покращити точність у 
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дощову або сніжну погоду без істотного збільшення обчислювального 

навантаження. 

Крім того, у рамках підвищення продуктивності системи та зменшення вимог 

до апаратних ресурсів, рекомендовано застосувати оптимізаційні підходи до 

нейронної моделі. Одним із ефективних методів є квантизація моделі YOLOv5s, яка 

дозволяє знизити обчислювальну складність до рівня 5–6 GFLOPs без значної 

втрати точності. Така оптимізація зробить можливим розгортання системи на менш 

потужному обладнанні або навіть на вбудованих пристроях. 

 

Таблиця 4.2 – Оцінка ефективності обраної моделі з аналогами 
 

Модель Точність(%) Швидкість Адаптація до 

погоди 

YOLOv5s 92.3 27 Висока (89.5% у 

дощ) 

SSD 87.5 50 Середня (82% у 

дощ) 

Faster R-CNN 93.5 7.5 Висока (90% у 

дощ) 

 

Нарешті, з метою забезпечення гнучкого масштабування системи до рівня 

багатокамерного моніторингу великих паркінгів, доцільним кроком буде створення 

хмарної версії програмного забезпечення. Це дозволить централізовано обробляти 

відеопотоки з кількох камер, розміщених у різних зонах міста, і надавати агреговану 

інформацію про завантаженість паркомісць через єдиний інтерфейс. Хмарна 

реалізація також відкриє перспективи інтеграції з міськими інформаційними 

системами в межах концепції "розумного міста". 

Оцінка ефективності підтвердила, що модель YOLOv5s і методи обробки 

даних (нормалізація, фільтрація, IoU, згладжування) забезпечують точність 92.3%, 

швидкість 27.0 fps і економічність ($15 на паркомісце), перевищуючи вимоги 

(≥90%, ≥15 fps, $10–20). Порівняння з SSD і Faster R-CNN показало переваги 
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YOLOv5s у балансі швидкості та точності. Система адаптована до умов України, 

але потребує доопрацювання для складних погодних умов і масштабування. 

Отримані результати є основою для подальшого впровадження, що розглядається в 

наступних підпунктах. 

 

4.4 Методи оптимізації та покращення ефективності системи 

 

 

Результати тестування системи з однією камерою показали середній рівень 

точності 88% при частоті помилок близько 12%. Ці показники виявились нижчими 

за цільове значення в 90%, особливо в складних умовах, таких як дощ, туман або 

сніг. Аналіз помилок свідчить, що основними причинами зниження точності були 

тіні, відблиски, слабке освітлення та перекриття об’єктів. Щоб підвищити 

надійність класифікації без радикального ускладнення системи, було 

запропоновано кілька практичних підходів до вдосконалення. 

Одним із найбільш ефективних напрямів виявилось донавчання моделі 

YOLOv5 на даних, специфічних для умов, у яких система зазнає труднощів. Базова 

модель, попередньо навчена на датасеті COCO, не демонструє достатньої точності 

в середовищі з інтенсивними атмосферними явищами, такими як сніг чи туман. Для 

усунення цієї проблеми пропонується створити окрему навчальну вибірку, яка 

містить щонайменше 2000 зображень реальних паркінгів за різних погодних умов. 

Подальше донавчання YOLOv5s з використанням PyTorch із параметрами learning 

rate = 0.001 і 50 епох дозволяє покращити точність приблизно на 3–5%. Для ще 

кращого результату варто застосовувати методи аугментації, які імітують складні 

умови, включаючи розмиття та затемнення. 

Покращити точність можна також завдяки вдосконаленню попередньої 

обробки відео. Часто тіні та відблиски суттєво спотворюють результати детекції. В 

цьому контексті доцільно використовувати адаптивну гістограмну еквалізацію, 

зокрема метод CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization), що 

дозволяє вирівняти контрастність зображення в темних ділянках кадру. Крім того, 

застосування медіанного фільтра з ядром 7×7 дозволяє частково усунути вплив 
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відблисків, підвищивши якість зображення ще до подачі на вхід нейронної мережі. 

Така обробка може зменшити кількість хибно позитивних визначень приблизно на 

2–3%. 

Ще однією важливою проблемою залишається фіксованість паркомісць у 

системі, яка працює в умовах хаотичного паркування. В ситуаціях, подібних до 

Набору 6, зафіксовані в JSON-файлі координати зон часто не відповідають 

фактичному розміщенню автомобілів. Одним із способів розв’язання цієї проблеми 

є використання методів сегментації зображень. Наприклад, легка модель на базі 

архітектури U-Net, натренована на 500 зображеннях реальних парковок, може 

автоматично визначати межі паркомісць на основі розмітки або вільного простору. 

Такий підхід дозволяє значно адаптувати систему до реальної сцени та підвищити 

точність до 90% навіть у складних умовах. 

Крім того, зниження кількості помилок можливе за рахунок фільтрації 

об’єктів за контекстом. Часто пішоходи, їхні тіні або дрібні об’єкти на зображенні 

можуть сприйматися як автомобілі, що призводить до помилкових спрацьовувань. 

Для уникнення цього доцільно реалізувати додатковий етап постобробки, який 

відсіює об’єкти, площа bounding box яких значно менша за типові розміри 

автомобіля. Наприклад, якщо висота і ширина рамки менші за 100×100 пікселів, 

об’єкт не розглядається як авто. Це дозволяє зменшити хибні визначення ще на 1– 

2%. 

Загалом, поєднання зазначених методів – донавчання моделі, покращення 

попередньої обробки, адаптивна сегментація та контекстна фільтрація – дозволяє 

підвищити середню точність системи з 88% до 92–93%. При цьому приріст 

продуктивності досягається без суттєвого збільшення часу обробки. Додаткове 

навантаження, що створюється через нові алгоритми, оцінюється в межах 5–10 мс, 

що не впливає критично на здатність системи працювати в режимі реального часу. 

Таким чином, удосконалення алгоритмів в межах однокамерної конфігурації 

дозволяє досягти показників, близьких до цільових, без потреби в подвоєнні 

апаратних ресурсів. 
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З метою дослідження оптимізації та покращення ефективності системи 

система була протестована з використанням двох камер(перехресна зйомка), для 

того щоб оцінити доцільність використання такого методу, а також визначити 

переваги та недоліки такого застосування системи. Для цього був розроблений 

окремий датасет зображень. 

Для тестування системи було сформовано шість різних наборів даних, які 

відображають різноманітні реальні умови паркування. 

Перший набір охоплює парковку торгового центру за денного освітлення. Він 

містить 100 кадрів, знятих за сприятливих погодних умов – ясного неба та повної 

видимості. Парковка розрахована на п’ять місць із чіткими межами. Завантаженість 

у цьому наборі становила від двох до чотирьох автомобілів на кадр. 

Другий набір сформовано на основі зйомки парковки у вечірній час. Було 

використано 100 кадрів, зроблених о 20:00 за умов штучного освітлення, 

забезпеченого ліхтарями. Паркінг включав три місця. Складність цього набору 

полягала у слабкому освітленні. 

Третій набір представляє умови дощової погоди на вуличній парковці вздовж 

дороги. Він містить 70 кадрів, знятих під час дощу. Парковка включала чотири 

місця. Основними викликами тут були відблиски на камері. 

Четвертий набір даних зібрано на багатоповерховій критій парковці в нічний 

час. До нього входить 80 кадрів зроблених при внутрішньому освітленні. Парковка 

мала шість місць. Типовими особливостями цієї сцени були тіні від стін та низький 

рівень контрастності зображень. 

П’ятий набір охоплює ранкову зйомку парковки за умов туману. Усього 

зібрано 90 кадрів п’ятимісної парковки. Видимість у цій ситуації не перевищувала 

50 метрів, що спричиняло розмиття контурів автомобілів і загальне зниження 

чіткості зображення. 

Шостий набір був зібраний узимку в житловому районі під час снігопаду. У 

нього входить 70 кадрів із чотиримісної парковки.. Особливістю цих кадрів було 

часткове перекриття меж паркомісць самими автомобілями, що ускладнювало 

задачу класифікації. 
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У таблиці 4.3 внесені дані про результати проведеного на власному датасеті з 

використанням однієї камери. 

 

Таблиця 4.3 – Результати тестування системи за наборами даних (одна 

камера) 

Набір даних Кількість 

кадрів 

Точність(%) Час обробки 

(мс) 

Частота 

помилок(%) 

Торговий центр 

(день) 

100 95 45 5 

Двір (вечір) 100 90 48 10 

Вулиця (дощ) 70 87 50 12 

Багатоповерхова 

(ніч) 

80 88 47 10 

Вулиця (туман) 90 85 52 13 

Двір (сніг) 70 83 55 14 

 

Для оцінки впливу багатоперспективного підходу проведено додаткове 

тестування з використанням двох камер, розташованих під різними кутами 

(наприклад, одна зверху парковки, друга – збоку під кутом 45°). Дані з двох 

відеопотоків синхронізувались у реальному часі за допомогою міток часу 

(timestamp), а результати детекції об’єднувались на етапі класифікації. Алгоритм 

модифіковано так, щоб: 

 детекція YOLOv5 виконувалась окремо для кожного потоку. 

 координати автомобілів із двох камер проєктувались у єдину систему 

координат парковки за допомогою гомографії (cv2.findHomography). 

 статус місця вважався "зайнятим", якщо хоча б одна камера 

підтверджувала наявність автомобіля з IoU ≥ 0.5, що зменшувало хибно негативні 

результати (false negatives). 
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У таблиці 4.4 внесені дані про результати проведеного на власному датасеті з 

використанням двох камер. 

 

Таблиця 4.4 – Результати тестування системи за наборами даних (дві камери) 
 

Набір даних Кількість 

кадрів 

Точність(%) Час обробки 

(мс) 

Частота 

помилок(%) 

Торговий центр 

(день) 

100 97 85 4 

Двір (вечір) 100 93 90 8 

Вулиця (дощ) 70 91 95 12 

Багатоповерхова 

(ніч) 

80 92 88 11 

Вулиця (туман) 90 89 98 12 

Двір (сніг) 70 88 100 13 

 

Впровадження другої камери в систему класифікації завантаженості 

паркомісць продемонструвало помітне покращення точності визначення стану 

місць. Середнє значення точності зросло з 88% до 91,7%, що становить приріст у 

3,7%. Найбільший ефект був зафіксований у випадках складних умов, зокрема в 

наборі з дощем (Набір 3) та в нічному середовищі (Набір 4), де точність 

підвищилась на 4%. Це пояснюється тим, що додатковий кут огляду дозволив 

компенсувати негативні ефекти відблисків, тіней та обмеженої видимості. У 

випадку зимового хаотичного паркування (Набір 6) покращення було дещо меншим 

– приріст склав 5%, підвищивши точність з 83% до 88%. Однак, навіть із другою 

камерою залишалась проблема розпізнавання у складно структурованих сценах, де 

межі між паркомісцями і машинами порушувались. 

Окрім точності, також вдалося зменшити кількість помилок у класифікації. 

Загальна частота помилок знизилась із 12% до 8,3%, головним чином за рахунок 

зменшення хибно негативних випадків, коли система не виявляла автомобіль через 

його перекриття або перебування в "сліпій зоні". Друга камера дозволяла побачити 
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об’єкт з іншої точки зору, що допомагало уникати подібних ситуацій. Покращення 

спостерігалося і в зменшенні хибно позитивних визначень, особливо в умовах дощу 

та туману, коли одна камера могла сприймати візуальний шум за присутність 

автомобіля. В таких випадках друга камера ставала додатковим джерелом перевірки 

й підвищувала надійність класифікації. 

Проте запровадження другої камери мало й негативні наслідки. Суттєво 

збільшився час обробки – з 49,5 мс до 92,7 мс, тобто майже вдвічі. Це призвело до 

зниження швидкості обробки кадрів із 20 до 10,8 fps. Основна причина – подвійна 

детекція з використанням YOLOv5 для кожного потоку, а також потреба в 

синхронізації кадрів. Незважаючи на це, частота 10 кадрів на секунду все ще 

вважається прийнятною для умов статичних паркувань, де зміни відбуваються 

повільно. Однак для сценаріїв із динамічним рухом транспорту, наприклад під час 

активного в’їзду чи виїзду, цього може бути недостатньо. 

Щодо складних погодних умов, таких як туман (Набір 5) та сніг (Набір 6), 

покращення точності виявилось обмеженим. Розмитість зображення та перекриття 

контурів об’єктів впливали на якість кадрів з обох камер. У таких ситуаціях друга 

камера частково допомагала, проте ключова проблема залишалась незмінною – 

невідповідність статично заданих паркомісць реальному положенню машин, 

особливо в умовах хаотичного паркування. Це обмежувало ефективність навіть 

багатокамерного підходу. 

Серед переваг використання двох камер варто відзначити значне зменшення 

"сліпих зон" і покращення здатності системи справлятися з перекриттям об’єктів, 

наприклад пішоходами або елементами інфраструктури. Також завдяки різним 

перспективам підвищується стійкість до погодних умов, а в майбутньому така 

конфігурація може бути основою для реалізації 3D-реконструкції сцени, що 

відкриває перспективи просторового аналізу паркувального середовища. 

Незважаючи на переваги, багатокамерна система вимагає потужнішого 

обчислювального забезпечення. Використання двох потоків одночасно збільшує 

навантаження на GPU, тому для забезпечення стабільної роботи рекомендується 

відеокарта класу RTX 3060 або вище. Також ускладнюється процес синхронізації 
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відеопотоків – навіть незначні розбіжності в кадруванні чи таймінгу можуть 

викликати затримки в обробці. Крім того, необхідно враховувати фінансовий 

аспект: подвоєння кількості камер автоматично подвоює і вартість обладнання. 

Якщо одна камера коштує $50, то при використанні двох вартість рішення зростає 

до $100 лише за відеокомпонент. 

Під час тестування системи з двома камерами було виявлено суттєве 

зростання часу обробки кадрів – із 49,5 мілісекунд до 92,7 мс. Це призвело до 

зниження продуктивності з 20 до 10,8 кадрів на секунду. Основною причиною 

такого зниження є потреба в подвійній детекції об'єктів і синхронізації двох 

відеопотоків. Щоб повернути швидкодію системи до рівня реального часу, тобто 

приблизно 15–20 кадрів на секунду, передбачається реалізація кількох технічних 

рішень. 

Першим кроком до оптимізації є впровадження паралельної обробки 

відеопотоків. Послідовне опрацювання двох джерел відео подвоює загальний час, 

що негативно впливає на швидкодію. Застосування багатопоточності в Python – 

зокрема модулів threading або multiprocessing – дозволяє одночасно запускати 

процеси обробки на кожному потоці окремо. На процесорі з шістьма ядрами, як-от 

Intel i5-10400F, це дає змогу зменшити загальний час до 60–70 мс, що приблизно 

відповідає частоті 14–16 кадрів на секунду. Практична реалізація цього підходу 

передбачає поділ коду на окремі потоки, які виконують детекцію незалежно, а 

синхронізація відбувається вже на рівні об’єднання результатів класифікації. 

Другим напрямом оптимізації є використання легшої моделі нейронної 

мережі. Застосування YOLOv5s забезпечує високу точність, проте її обчислювальна 

складність надто велика для обробки двох потоків одночасно. Замість неї 

пропонується використання версії YOLOv5n – так званої nano-моделі, яка працює 

на 30% швидше завдяки меншій кількості параметрів. При цьому рівень точності 

залишається високим – приблизно 90%, що допустимо для цілей системи. 

Очікується, що час обробки знизиться до 70 мс, що забезпечить швидкість близько 

14 кадрів на секунду. Для реалізації цієї зміни потрібно лише змінити параметри 

завантаження моделі у коді, замінивши поточну версію YOLOv5s на yolov5n. 
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Ще однією критичною точкою є синхронізація двох потоків і об’єднання 

інформації. Відомо, що операції гомографії, а також геометричне поєднання 

координат, можуть суттєво впливати на час виконання. Щоб уникнути надмірного 

навантаження, пропонується виконувати гомографічне перетворення лише один раз 

під час ініціалізації системи й надалі використовувати збережену матрицю 

трансформації. Крім того, замість об'єднання координатних даних на рівні пікселів, 

можна застосувати логічну операцію “OR” для визначення статусу паркомісць: 

якщо хоча б одна камера вказує на зайнятість, місце вважається зайнятим. Така 

спрощена логіка дозволяє скоротити час обробки приблизно на 10–15 мс і досягти 

загального часу 75–80 мс, що відповідає швидкості 12–13 кадрів на секунду. 

Альтернативним, хоча й затратним, варіантом є оновлення апаратного 

забезпечення. Відеокарта типу NVIDIA GTX 1660 має обмежені можливості 

паралельної обробки великих обсягів даних. Перехід на GPU класу RTX 3060 із 12 

ГБ пам’яті дозволить значно пришвидшити процеси детекції, оскільки така карта 

має більшу кількість CUDA-ядер і вищу пропускну здатність. Очікується, що при 

такому оновленні час обробки двох потоків може знизитись до 50–60 мс, що 

забезпечить продуктивність на рівні 16–20 fps. 

Загалом, найефективнішою стратегією може стати комбінація паралельної 

обробки кадрів і використання спрощеної версії моделі YOLOv5n. Такий підхід 

дозволить досягти стабільної частоти 15–17 кадрів на секунду при загальному часі 

обробки 60–65 мс на кадр. При цьому система збереже точність класифікації на 

рівні 91,7%, що робить її цілком придатною для більшості сценаріїв використання, 

навіть у режимі реального часу та при складних умовах зйомки. 

Система з однією камерою забезпечує базову точність 88% і швидкість 20 fps, 

але має обмеження в складних умовах. Дві камери підвищують точність до 91,7%, 

але знижують швидкість до 10,8 fps. Запропоновані методи вирішення (донавчання, 

адаптивні зони, паралельність, легші моделі) усувають ці недоліки, дозволяючи 

досягти цільової точності 90% і швидкості 15+ fps. Обидва підходи перевершують 

аналоги (SpotHero – 70-85%, Share.P – 90%) за точністю чи економічністю, а 

оптимізація робить систему адаптивною до реальних умов експлуатації. 
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4.5 Висновки 

 

У четвертому розділі роботи здійснено практичну реалізацію спеціалізованої 

комп’ютерної системи визначення завантаженості автомобільних паркомісць на 

основі алгоритмів машинного навчання. Розроблено програмне забезпечення 

(підпункт 4.1), проведено тестування системи (підпункт 4.2) та оцінено 

ефективність використаної моделі й методів (підпункт 4.3), що дозволило 

підтвердити відповідність системи поставленим вимогам. 

Програмна реалізація, описана в підпункті 4.1, включає модульну архітектуру 

з компонентами для захоплення відеопотоку, детекції автомобілів (YOLOv5s), 

класифікації паркомісць (IoU ≥ 0.5) і візуалізації результатів (PyQt). Система 

забезпечує обробку відеопотоку (1280x720) зі швидкістю 25–30 fps і затримкою <40 

мс на апаратному забезпеченні вартістю ≈$550, що відповідає економічності ($10– 

20 на паркомісце). 

Тестування (підпункт 4.2) показало середню точність класифікації 92.3%, 

швидкість 27.0 fps і зручність використання (4 кліки), що перевищує вимоги (≥90%, 

≥15 fps, ≤5 кліків). Система адаптована до умов України, зокрема хаотичного 

паркування та погодних викликів (дощ, сніг), завдяки нормалізації та 

згладжуванню. 

Оцінка ефективності (підпункт 4.3) підтвердила переваги YOLOv5s (F1-score 

0.91, 7 GFLOPs) над SSD і Faster R-CNN за швидкістю та ресурсами. Методи 

обробки (фільтрація, IoU) підвищили точність на 3–5% у складних умовах. 

Отже, розроблена система забезпечує ефективний моніторинг паркомісць із 

високою точністю, швидкістю та економічністю, відповідаючи концепції "розумних 

міст". Результати створюють основу для впровадження системи, що розглядається 

в наступних розділах. 
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ВИСНОВКИ 

 

З результатима виконання магістерської роботи було реалізовано 

спеціалізовану комп’ютерну систему, здатну в автоматичному режимі визначати 

завантаженість автомобільних паркомісць на основі відеопотоку з камер 

спостереження. Розроблена система ґрунтується на використанні методів 

комп’ютерного зору та алгоритмів машинного навчання, зокрема моделі YOLOv5. 

У процесі виконання роботи було послідовно виконано теоретичні дослідження, 

проєктування програмної архітектури, реалізацію програмного забезпечення, а 

також тестування та валідацію його функціональності. 

Проведено глибокий аналіз сучасних методів, моделей і засобів, що 

застосовуються для моніторингу паркомісць. Зокрема, розглянуто основні класи 

систем: сенсорні, IoT-рішення та системи на основі відеоспостереження. 

Визначено, що сенсорні та гібридні системи, хоч і мають високу точність, є надто 

дорогими для широкого впровадження, особливо в умовах обмежених бюджетів в 

українських містах. Найбільш перспективними виявилися відеоаналітичні системи, 

здатні покривати багато паркомісць однією камерою. Було досліджено алгоритми 

машинного навчання для аналізу зображень: класифікатори (SVM, Random Forest), 

алгоритми сегментації (U-Net, Mask R-CNN), а також одноетапні і двоетапні 

детектори (SSD, YOLOv5, Faster R-CNN). За результатами порівняльного аналізу 

обґрунтовано вибір YOLOv5 як оптимального рішення для детекції автомобілів у 

реальному часі з урахуванням її високої точності, швидкодії та можливості 

адаптації шляхом донавчання на нових даних. Також було обрано ефективні 

інструменти програмної реалізації – Python, PyTorch, OpenCV та бібліотеки для 

створення графічного інтерфейсу. В рамках розробки визначено основні 

функціональні та нефункціональні вимоги до системи, включаючи точність 

класифікації, продуктивність, економічність і зручність користування. 

У пешому розділі було проведено глибокий аналіз сучасних методів, моделей 

і засобів, що застосовуються для моніторингу паркомісць. Зокрема, розглянуто 

основні  класи  систем:  сенсорні,  IoT-рішення  та  системи  на  основі 
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відеоспостереження. Визначено, що сенсорні та гібридні системи, хоч і мають 

високу точність, є надто дорогими для широкого впровадження, особливо в умовах 

обмежених бюджетів в українських містах. Найбільш перспективними виявилися 

відеоаналітичні системи, здатні покривати багато паркомісць однією камерою. 

Також було розглянуто низку алгоритмів машинного навчання для аналізу 

зображень, серед яких класифікатори (SVM, Random Forest), алгоритми сегментації 

(U-Net, Mask R-CNN) та одноетапні і двоетапні детектори (SSD, YOLOv5, Faster R- 

CNN). На основі порівняльного аналізу було обґрунтовано вибір YOLOv5 як 

оптимального рішення для детекції автомобілів у реальному часі, з урахуванням її 

високої точності (90–95%), швидкодії (до 140 fps) та здатності до адаптації шляхом 

донавчання на нових даних. 

Крім того, у першому розділі розглянуто інструменти програмної реалізації, 

серед яких найбільшу увагу приділено Python, PyTorch, OpenCV та інструментам 

для створення інтерфейсу користувача. Також були сформульовані функціональні 

та нефункціональні вимоги до майбутньої системи, що охоплювали точність 

класифікації, мінімальну швидкість обробки кадрів, економічність рішення, 

адаптивність до погодних умов та простоту використання. 

У другому та третьому розділі було розроблено математичну та алгоритмічну 

основу функціонування системи. Розділ охоплює опис методів, що 

використовуються для класифікації стану паркомісць за відеозображенням, та 

детальний порівняльний аналіз різних підходів, який підтвердив доцільність 

вибору YOLOv5. Наведено обґрунтування вибору метрик для оцінки точності 

моделі (Accuracy, Precision, Recall, F1-score, mAP), а також описано, як ці метрики 

застосовуються на практиці в умовах реального використання системи. 

Особливу увагу приділено проблемі навчання моделі. Було проаналізовано 

відкриті набори даних, такі як PKLot і CNRPark, а також підкреслено важливість 

створення власного датасету, що відповідає українським умовам – у тому числі 

хаотичному паркуванню, відсутності чіткої розмітки, низькій якості камер та 

змінним погодним умовам. Описано процес створення власного датасету, анотацію 
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даних, застосування методів аугментації (зміна освітлення, імітація дощу, шум), а 

також процес донавчання моделі YOLOv5 для покращення адаптивності. 

У завершальній частині запропоновано модель обробки відеоданих, що 

складається з етапів: попередня обробка кадрів, детекція автомобілів, розрахунок 

метрики IoU, визначення стану паркомісць та візуалізація результатів. 

Обґрунтовано застосування метрик IoU та GIoU для класифікації стану місця, а 

також запропоновано метод згладжування результатів за кількома кадрами для 

зниження частоти помилкових визначень через шум або тимчасові перешкоди. 

В четвертому розділі було реалізовано програмну частину системи. 

Розроблено покроковий алгоритм роботи програми, який включає: ініціалізацію 

моделі та конфігураційних файлів, захоплення відео через RTSP або з файлу, 

попередню обробку кадрів (розмиття, гістограмне вирівнювання, нормалізацію), 

детекцію об’єктів, зіставлення координат виявлених автомобілів з координатами 

паркомісць, класифікацію за метрикою IoU, відображення статусу кожного місця в 

інтерфейсі користувача та підрахунок загальної кількості вільних/зайнятих місць. 

Для візуалізації результатів розроблено графічний інтерфейс, у якому 

паркомісця відображаються з кольоровим маркуванням (зелений – вільне, 

червоний – зайняте), а користувач має змогу вручну налаштовувати координати 

місць і зберігати їх у JSON-файл. Важливим аспектом є адаптивність системи до 

нових умов: реалізована архітектура дозволяє оперативно донавчати модель або 

оновлювати конфігурацію без потреби повної переінсталяції. 

Результати, отримані в ході дослідження, демонструють реальну 

ефективність поєднання методів комп’ютерного зору та глибокого навчання для 

вирішення прикладної задачі в реальних умовах. Розроблена система є 

економічною, масштабованою, адаптивною до різних сценаріїв використання та 

може бути інтегрована до концепцій "розумного міста". Її успішне функціонування 

підтверджує актуальність і прикладну цінність запропонованого підходу, а також 

відкриває перспективи подальшого розвитку, зокрема в напрямі прогнозування 

завантаженості та розробки мобільних клієнтів для водіїв. 
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ДОДАТОК В 

ЛІСТИНГ КОДУ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

 

 
import cv2 

import numpy as np 

from time import time 

 

def main(): 

rtsp_url = "rtsp://admin:12345@192.168.1.108:554" 

model_path = "yolov5s.pt" 

parking_zones = [[100, 100, 300, 200], [350, 100, 550, 200]] # 

Приклад зон 

app = QApplication(sys.argv) 

window = ParkingMonitor() 

window.show() 

 

cap = capture_video(rtsp_url) 

if not cap: 

return 

 

 

model = load_yolo_model(model_path) 

history = deque(maxlen=3) 

 

while cap.isOpened(): 

ret, frame = cap.read() 

if not ret: 

break 

 

 

frame = preprocess_frame(frame) 

cars = detect_cars(model, frame) 

statuses = classify_parking_spots(cars, parking_zones) 

smoothed_statuses = smooth_statuses(statuses, history) 

mailto:12345@192.168.1.108:554
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for i, (zone, status) in enumerate(zip(parking_zones, 

smoothed_statuses)): 

color = (0, 255, 0) if not status else (0, 0, 255) 

cv2.rectangle(frame, (zone[0], zone[1]), (zone[2], 

zone[3]), color, 2) 

 

 

frame = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2RGB) 

window.update_frame(frame, smoothed_statuses) 

app.processEvents() 

 

if cv2.waitKey(1) & 0xFF == ord("q"): 

break 

 

cap.release() 

cv2.destroyAllWindows() 

 

if  name  == " main ": 

main() 

 

 

 

 

import datetime 

 

def log_results(statuses, filename="parking_log.txt"): 

timestamp = datetime.datetime.now().strftime("%Y-%m-%d 

%H:%M:%S") 

with open(filename, "a") as f: 

f.write(f"{timestamp}: {statuses}\n") 

 

 

 

from PyQt5.QtWidgets import QApplication, QMainWindow, QLabel 

from PyQt5.QtCore import Qt 

from PyQt5.QtGui import QImage, QPixmap 

import sys 



97 
 

 

class ParkingMonitor(QMainWindow): 

def  init (self): 

super(). init () 

self.setWindowTitle("Моніторинг парковки") 

self.setGeometry(100, 100, 1280, 720) 

self.image_label = QLabel(self) 

self.image_label.setGeometry(0, 0, 1280, 720) 

self.status_label = QLabel(self) 

self.status_label.setGeometry(10, 10, 300, 30) 

self.status_label.setStyleSheet("background-color: white; 

font-size: 16px;") 

 

def update_frame(self, frame, statuses): 

h, w, ch = frame.shape 

bytes_per_line = ch * w 

q_image = QImage(frame.data, w, h, bytes_per_line, 

QImage.Format_RGB888) 

 

self.image_label.setPixmap(QPixmap.fromImage(q_image).scaled(1280, 

720, Qt.KeepAspectRatio)) 

status_text = f"Вільно: {sum(1 for s in statuses if not s)} 

/ {len(statuses)}" 

self.status_label.setText(status_text) 

 

 

 

from collections import deque 

 

 

def smooth_statuses(statuses, history=deque(maxlen=3)): 

history.append(statuses) 

if len(history) < 3: 

return statuses 

smoothed = [] 

for i in range(len(statuses)): 

votes = sum(frame[i] for frame in history) 

smoothed.append(votes >= 2) 
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return smoothed 

 

 

 

def classify_parking_spots(cars, parking_zones, iou_threshold=0.5): 

statuses = [] 

for zone in parking_zones: 

occupied = False 

for car in cars: 

car_box = [car[0], car[1], car[2], car[3]] 

iou = calculate_iou(car_box, zone) 

if iou >= iou_threshold: 

occupied = True 

break 

statuses.append(occupied) 

return statuses 

 

 

def calculate_iou(box1, box2): 

x1, y1, x2, y2 = box1 

x1_p, y1_p, x2_p, y2_p = box2 

xi1 = max(x1, x1_p) 

yi1 = max(y1, y1_p) 

xi2 = min(x2, x2_p) 

yi2 = min(y2, y2_p) 

inter_area = max(0, xi2 - xi1) * max(0, yi2 - yi1) 

box1_area = (x2 - x1) * (y2 - y1) 

box2_area = (x2_p - x1_p) * (y2_p - y1_p) 

union_area = box1_area + box2_area - inter_area 

return inter_area / union_area if union_area > 0 else 0 

def detect_cars(model, frame): 

results = model(frame) 

detections = results.xyxy[0].cpu().numpy() 

cars = [det for det in detections if det[5] == 2 and det[4] >= 

0.5] 

return cars 
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import cv2 

 

 

def capture_video(rtsp_url="rtsp://admin:12345@192.168.1.108:554"): 

cap = cv2.VideoCapture(rtsp_url) 

if not cap.isOpened(): 

print("Помилка: Не вдалося відкрити RTSP-потік") 

return None 

return cap 

 

 

import cv2 

import numpy as np 

 

 

def preprocess_frame(frame): 

frame = cv2.resize(frame, (1280, 720)) 

normalized = cv2.normalize(frame, None, 0, 255, cv2.NORM_MINMAX) 

blurred = cv2.GaussianBlur(normalized, (5, 5), 1.5) 

return blurred 

 

 

 

import torch 

 

 

def load_yolo_model(model_path="yolov5s.pt"): 

model = torch.hub.load("ultralytics/yolov5", "custom", 

path=model_path, force_reload=True) 

model.eval() 

return model 

mailto:12345@192.168.1.108:554
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