
 
 

  



 
 



 
 



 
 

РЕФЕРАТ 

 

Тема кваліфікаційної роботи магістра: Інформаційна система для оцінки 

розміру дефектів прикордонної дороги із застосуванням комп’ютерного зору. 

Автор роботи: Дмитро ГИКА 

Керівник роботи: доктор філософії, доцент Ольга ПАВЛОВА 

Пояснювальна записка: 84 с., 41 рис., 6 табл., 3 дод., 92 джерел. 

Перелік ключових слів: дорожні дефекти, рокадні дороги, об’єм ділянки, 

розрахунок витрат, комп’ютерний зір, фільтрація, ROI, ШНМ, вибоїна. 

Об’єктом дослідження є покращення способу визначення стану ґрунтових, 

рокадних та щебеневих доріг прикордонної ділянки, та обчислення ступеня 

пошкодженості.  

Предметом дослідження є застосування комп’ютерного зору для 

імплементації нового методу розрахунку об’ємів деформацій на дорогах. 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є створення методу обчислення 

об’єму вибоїн для пришвидшеного розрахунку необхідних матеріалів для ремонту, 

що виконується в хмарному середовищі. 

Для розв’язання поставлених задач використовувалися методи 

комп’ютерного зору для аналізу зображень дорожнього покриття, метод глибокого 

навчання ШНМ для детекції вибоїн, контурний аналіз та розділення дефектів, 

метод оцінювання глибини на основі перепаду яскравості пікселів, метод 

інтегрування для розрахунку об’єму кожного ROI, метод інженерних розрахунків 

ремонтних матеріалів та методи графічного представлення результатів. 

Наукова новизна отриманих результатів полягає у використані 

інформаційної системи, яка базується на комп’ютерному зорі та використовує 

новий метод обчислення об’ємів ділянки зображення, що значною мірою дозволяє 

підвищити ефективність роботи державних структур, для виявлення та швидкого 

усунення проблем на дорожньому полотні прикордонної ділянки. 



 
 

Практична значимість отриманих результатів полягає у економії ресурсів, 

використані згорткової нейронної мережі, модулів фільтрації, нового методу 

розрахунку об’єму дефектів та кількості ремонтних матеріалів, візуальному 

представлені результатів у зображеннях лінійних графіків, гістограм та карт глибин 

яскравості, швидкому доступу з хмарного середовища та гнучкому реагування на 

дорожній стан. 

У першому розділі проведено аналіз методик визначення стану дорожнього 

покриття різного типу, досліджено існуючі технології та рішення для 

технологічного аналізу, охоплено проблематику використання елементів 

комп’ютерного зору на дорогах та представлено план розробки власної 

інформаційної системи. 

У другому розділі детально описані технології комп’ютерної детекції стану 

дорожнього покриття, розроблено власний метод розрахунку об’єму ділянки 

пошкодження на основі перепаду яскравості пікселів у зоні, досліджено людинно-

технологічну взаємодію у системі та які процеси покращують і готують дані до 

обробки. 

У третьому розділі описано механізм збору навчальної та експерементальної 

інформації, розроблено готову структуру системи разом із технологіями, які будуть 

використовуватись для її реалізації. Продемонстровано загальний метод 

розрахунку матеріалів та витрат, який використовується структурами 

прикордонної ділянки. 

У четвертому розділі оглянуто повну структуру і функціонал інформаційної 

системи, шляхи її реалізації у суміжних та інших сферах для подолання різного 

роду проблем. Проведено дослідні експерименти, для оцінки точності, та здатності 

системи проводити розрахунки та бути інтегрованою у робочий процес 
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

БД – база даних 

DS – dataset(набір даних) 

ШНМ – штучна нейронна мережа 

IRI – International Roughness Index(міжнародний індекс шорсткості) 

PCI – Pavement Conditions Index(індекс стану покриття) 

LiDAR – Light Detection and Ranging(світлова ідентифікація, виявлення та 

визначення) 

GPR – Ground-penetreting radar(георадар) 

LCCA – Life-Cycle Cost Analysis(аналіз вартості життєвого циклу) 

CNN – Convolutional Neural Network(згорткова нейронна мережа) 

YOLO – You Only Look Once(поглянь лише раз) 

ПЗ – програмне забезпечення 

ROI – region of interest(зона інтересів) 
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ВСТУП 

 

В сучасну епоху розвиток інформаційних систем та систем комп’ютерного 

зору зумовлений необхідністю в покращені та оптимізації різних сфер діяльності 

людей та підприємств. Імплементація такого роду технологій допомагає в економії 

ресурсів та пришвидшені робочих процесів. Одним із таких процесів є моніторинг 

стану ділянки прикордонних доріг. Оцінка масштабів деформацій, ерозії ґрунтів, 

природніх руйнувань та інших деструктивних факторів, які прямо впливають на 

стан дорожнього полотна. Для досягнення такої цілі, необхідне використання 

гнучкої інформаційної системи із новим методом оцінки стану ділянки, з 

можливістю розвитку та покращень, а тому виконаної в декомпозиційному 

форматі, з використанням блокової системи, з одним загальним ядром виконання і 

додатковими вітками покращень. 

За останні десятиліття розвиток систем із застосуванням комп’ютерного зору 

йде стрімко вгору. Нові БД та DS, систематизація наборів даних, розвиток моделей 

навчання ШНМ та загальний розвиток бібліотек для обробки відео та фото 

матеріалів дали поштовх для втілення в життя багатьох методів для визначення та 

виявлення різноманітних елементів та їх стану, розташування, розмірів тощо. 

Відповідно через залежність цілей та методів інших систем, актуальність 

даної роботи – це втілення власної системи з використанням нового методу оцінки 

об’ємів деформацій та обрахунку матеріалів для їх ремонту на рокадних дорогах 

прикордонної ділянки, з гнучкими регулюючими змінними та можливістю 

додаткових надбудов, при необхідності зміни матеріалів чи локації.  

Метою кваліфікаційної роботи магістра є розробка інформаційної системи, 

яка включає новий метод обрахунку об’ємів та виявлення деформацій за 

допомогою тренованої мережі на маркованому DS, що базується на 

загальновідомих методиках роботи із зображеннями та нових методах розрахунку 

зони деформацій та матеріалів для їх ремонту. Така система дозволить забезпечити 

швидке та зручне реагування на пошкодження рокадного дорожнього полотна та 
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забезпечити економію часу та ресурсів з мінімізацією людського фактору для 

коригування. 

Поставлена мета досягається розв’язанням таких основних задач: 

- проаналізувати існуючі методи та алгоритми виявлення дорожніх 

деформацій за допомогою комп’ютерного зору; 

- обрати DS маркованих даних та визначити надійну модель для 

навчання і імплементації в систему; 

- натренувати та протестувати ШНМ на різноманітних DS та параметрах; 

- розробити метод визначення об’ємів ROI на зображеннях та обрахунку 

кількості матеріалів для ремонту; 

 Об’єктом дослідження є процес виявлення та розрахунків деформацій на 

дорожньому полотні. 

Предметом дослідження цієї роботи є використання комбінації нового 

методу розрахунку об’єму вибоїни та згорткової нейронної мережі для виявлення 

та обчислення необхідних значень на зображеннях дорожнього полотна. 

Наукова новизна отриманих результатів полягає у покращені методу 

розрахунку об’ємів визначених зон на зображеннях, що дозволяє визначати 

дефектні зони, за рахунок використання моделі YOLOv8, модулів обробки 

зображень та циклу розрахунків значень об’єму та ремонтних ресурсів, 

використовуючи хмарне середовище для запуску системи на будь-якому 

відповідному пристрої, завдяки Google Colab. 

Практична цінність отриманих результатів полягає в розробці інформаційної 

системи із запропонованим методом для обчислення дефектних ділянок, який  

можна використовувати у процесах визначення стану доріг різного призначення. 

За темою дипломної роботи була опублікована стаття: 

Гика, Д., Павлова, О., & Лисий, М. (2025). МЕТОД РОЗРАХУНКУ 

ПОШКОДЖЕНЬ ДОРОЖНЬОГО ПОЛОТНА НА ПРИКОРДОННИХ ДІЛЯНКАХ 

З ВИКОРИСТАННЯМ КОМП’ЮТЕРНОГО ЗОРУ. Електронне фахове наукове 

видання «Кібербезпека: освіта, наука, техніка», 3(31), 483–498. 

https://doi.org/10.28925/2663-4023.2025.31.1025  
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1 СУЧАСНІ ПІДХОДИ ОЦІНКИ СТАНУ ДОРОЖНЬОГО ПОКРИТТЯ 

1.1 Аналіз стану сучасних методів оцінки стану дорожнього полотна 

 

З плином часу тенденції щодо оцінки стану транспортних шляхів змінюються 

та інтерпретуються в більш розвинені та із залученням інформаційних технологій. 

Державні та приватні підприємства мають на меті пришвидшити процеси та 

зменшити витрати на них, а тому інфраструктурна сфера не буде виключенням. 

Загальна оцінка ділянок дороги, а також методи виявлення та подолання проблем 

на цих ділянках ґрунтуються на певних критеріях та методах, за якими 

визначаються межі пошкодження. 

Найбільш поширені практики оцінки спрямовані перш за все на стан 

асфальтованих доріг, які містять пункти характеристики, дотичні й до рокадних 

доріг, хоча й не повністю. Метрика IRI основою покладається на вимірювання 

відхилення покриття від норми, іншими словами нерівностей, і застосовується така 

метрика при візуальному контакті, переважно за допомогою смартфона, з 

розвитком систем, все більше використовується й з застосуванням комп’ютерного 

зору, так і сканерів поверхні. Останні дослідження опираються на використання 

сканерів, які зчитують нерівності поверхні і у профілі відображаються як сигнал, з 

чого обраховується відхилення від норми та частота нерівностей. Загальна 

методика – це запис стану відрізку дорожнього полотна, візуалізація профіля 

нерівностей на графіку і встановлення переважаючого середнього значення, 

відповідно всі значні відхилення будуть вважатись нерівностями чи вибоїнами, 

такий метод чудово підходить, як до асфальтованих так і частково до ґрунтових 

доріг, але вимагає наявності обладнаного автомобіля з акселерометром, 

сенсорними лазерами та камерним сховищем, яке реагує на дорожнє покриття. 

Наступний популярний метод загальної класифікації це PCI індекс, який 

сфокусований на дефектах покриття, таких як вибоїни, дренажі, тріщини, який 

оцінюється від 0 до 100. Обрахунок відбувається після візуальної інспекції, де в 

основі розглядається один квартал дороги, міра пошкоджень та розмір цих 

пошкоджень, потім в залежності від типу пошкодження розраховують значення і 
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вводяться у раніше вказану шкалу. Але оскільки цей індекс зазвичай 

використовується майже виключно для асфальтових доріг, то детальний розгляд, у 

нашому випадку, не несе центральної цінності.  

Оскільки найпопулярніші метрики оцінки стану дорожнього покриття або не 

застосовуються до рокадних доріг, або є складними в застосуванні, варто 

використовувати більш спеціалізовані, не індексовані метрики. На основі 

відомостей, таких як прохідність, кількості деформацій, швидкість подолання 

досліджуваної ділянки, витрат матеріалу покриття, досліджуються специфічні 

аспекти, які не підлягаються до загальної класифікації. Тому створення якогось 

конкретного індексу для визначення метрики пошкодження є недоречним, через 

унікальність та гнучкість ситуаційних деформацій на ґрунтовому дорожньому 

полотні.  

Застосовуються різноманітні методи фіксації вище згаданих пошкоджень, 

використовуються методи фізичного інспектування, який є найпростішим, але й 

ресурсозатратним, оскільки виконавець це людина, яка має особисто фіксувати всі 

нерівності і оцінювати їх, а це ресурсо та часозатратно. З розвитком технологій, 

покращуються форми оцінки, використання профілометрів, наземних та 

повітряних дронів, а також технічних сканерів. Для фіксації масштабних зсувів, 

землетрусів чи повеней також використовується супутникове спостереження. 

Кожен з цих методів, які наведені у таблиці 1.1, має свої переваги та недоліки, 

масштаб оцінки, фізичні можливості та тип фіксованої інформації, локаційні 

обмеження. 

 

Таблиця 1.1 – Методики оцінювання стану ґрунтового дорожнього покриття 

Метод Переваги Недоліки 

Фізичний інспектор Детальний огляд, 

відсутність складної та 

дорогої техніки 

Швидкість перевірки, 

небезпека роботи, 

суб’єктивність 
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Кінець таблиці 1.1 

Дрони Швидке охоплення 

великих ділянок, безпека, 

можливість 

технологічних надбудов 

Залежність від погоди та 

акумулятора, обмеження 

дозволів на використання 

Автомобільний сканер Швидкість оцінки прямої 

дороги, точна 

діагностика 

Дороге обладнання, 

спеціалізований 

транспорт, вимоги до 

типу дороги 

LiDAR Високоточний, не 

залежить від освітлення, 

якісне виявлення 

деформацій 

Вартість установки, 

залежність від 

інформаційної система 

обробки даних 

GPR Глибина оцінки дефектів, 

виявлення порожнин 

Вартість технології, 

проблемна робота на 

вологих поверхнях 

Пенетрометр Фіксація наявної 

стабільності стану 

ґрунту, детальна оцінка 

Довгий час оцінки, 

спеціалізована техніка та 

персонал 

IoT-датчик Оцінка у реальному часі, 

превентивне реагування 

на пошкодження 

Висока собівартість, 

необхідність в 

інфраструктурі, зв’язку 

та живлені 

Супутник Велика зона покриття, 

охоплення віддалених 

зон 

Низький рівень 

деталізації, залежність 

від погодних умов 

 

Усі розглянуті методи використовуються в певних умовах, при наявності 

достатнього технологічного забезпечення та у відповідності до специфіки 

застосування у регіоні. Існують умови, які унеможливлюють використання тих чи 
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інших методів інспекції, тому існує певна складність у використані способів в 

конкретних випадках. 

Завдання методів оцінки класифікувати елементи та знайти найбільш 

ефективний спосіб подолання проблеми. Оскільки оцінка пошкоджень та витрат є 

ключовою ціллю будь-якої метрики, у світових практиках уже використовуються 

певні механізми розрахунку обсягів роботи, як от наприклад значення витрат 

USD/km або механізм LCCA для оцінки обсягів фінансового утримання 

транспортного полотна. Наявні приклади утримання та ремонту доріг публікують 

числа близько 8 156 USD/km в середньому на ремонт у Африці [65]. Вартість може 

сильно варіюватись від розташування, стану, локації дороги, тому всі числа є 

відносними щодо конкретної ситуації. Публікації щодо витрат у США [66] 

описують значення близько 4 500 USD/mile на забезпечення стабільного стану не 

асфальтованих доріг, відповідно із відхиленням за специфікою регіону, масштабів 

робіт і вимог ремонту.  

Конкретна оцінка витрат на ґрунтові дороги в Україні не афішуються, 

переважно публікується вартість на загальний тендер, або загальне виділення 

коштів на регіон. Методи оцінювання чи формули переважно не публікуються, 

тому можна робити висновок на основі послуги автогрейдера, на оренду якого 

можуть витрачатись мільйони гривень.  

 

1.2 Аналіз існуючих рішень використання систем для моніторингу стану 

доріг 

 

Щодо світових рішень, які уже знайшли своє застосування у сфері 

дослідження часто використовують і CNN для детекції та подальшого аналізу 

дорожнього полотна. Щоб покращити спосіб виявлення пошкоджень, а також 

пришвидшити реагування, різноманітні новітні рішення були створені та 

опубліковані для загалу з механізмами реалізації. 

Інформаційні системи, комплексні прилади, технічні установки та 

комбінаційні методи у поєднані з новим поглядом на проблему, створили багато 
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інноваційних проєктів, які знайшли свою нішу у сфері інфраструктури та 

логістики. Команди розробників внесли своє бачення у цій сфері та опублікували 

наступні роботи: 

1. Li Y., Yin C., Lei Y., Zhang J., Yan Y. (2025). RDD-YOLO: Road Damage 

Detection Algorithm Based on Improved You Only Look Once Version 8 [67]. Автори 

представили світу алгоритм виявлення западин RDD-YOLO, який виявляв 

пошкодження на дорожньому полотні на основі глибинного навчання ШНМ у два 

етапи, які пропонували спершу визначити чи є пошкоджена ділянка на 

запропонованих матеріалах, а потім виділити межу пошкоджень та їх тип. 

2. Bhavana N., Kodabagi M.M., Muthu Kumar B., Ajay P., Muthukumaran N., 

Ahilan A. (2024). POT-YOLO: Real-Time Road Potholes Detection using Edge 

Segmentation based Yolo V8 Network [68]. Опублікований метод називається POT-

YOLO також використовує ШНМ, але цінні методу у специфіці використання ядра 

фільтра Гауса у формі зірки, що опиралось на доповнене E-SPPF модуль, що в свою 

чергу об’єднує подібність ознак і відповідно визначав вибоїни і відкидав зайве, тим 

самим зменшуючи вимоги на обчислювальні потужності і просто адаптуючись до 

різних рельєфних структур. 

3. M. Shusnjar, Z. Pandur, H. Nevecherel, K. Lepoglavec, and M. Bacic, 

"Development of a new method for forest road surface condition assessment” [69]. 

Опубліковане дослідження описувало використання спеціалізованого автомобіля із 

використанням лазерної системи та акселерометрів, які фіксували вібрації 

поверхні, завдяки чому вся система реєструвала дефекти і поєднувала їх із GPS 

розташуванням. 

4. Hoseini M., Puliti S., Hoffmann S., Astrup R. (2024). Pothole detection in 

the woods: a deep learning approach for forest road surface monitoring with dashcams 

[70]. Вказаний метод найближче подібний до створення інформаційної системи 

комп’ютерного зору, оскільки використовуватись плавні відео із сталим записом, 

де завдяки функціям ШНМ та можливостям автомобіля Tesla V100 була фіксація 

деформацій у реальному часі та GPS збереження розташування. Головна мета була 
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не у визначені типу чи масштабів руйнувань, а у самому виявлені такого елементу 

і збереження його розташування. 

Опубліковані роботи дозволяють розширити світогляд в сфері 

комп’ютерного зору в аналізі дорожнього полотна, а також осмислити нові 

механізми для покращення ефективності виконання покладених на систему 

завдань. Усі оглянуті механізми використовуються в країнах світу для формування 

моделей ландшафту, оцінки стану та статусу логістичних шляхів. Наприклад 

масове застосування систем з комп’ютерним зором та використанням відео фіксації 

існує в більшості країн Європи, США, а також Південній Кореї та Японії, де 

використовується нашарування механізмів оцінки, від алгоритмів аналізу стану 

полотна, а саме тріщин, сколів, відшарувань, вибоїн тощо, до формування систем 

аналізу транспортного потоку і створення цифрового архіву паспортного контролю 

доріг, фіксуючи номери та вид автомобілів. Все базується переважно на 

використанні CNN та існуючих моделей аналізу фото-відео матеріалів, наприклад 

YOLO. В практиці використанні інформаційних технологій втілено в системах 

RoadBotics, PathPartner, Smart Highway. Тому імплементація комп’ютерного зору є 

наслідком необхідності у швидкому реагуванні та розумному використані наявних 

ресурсів. Через це варто розвивати і власні системи, які будуть не лише 

конкурентними на світовому ринку, але й допоможуть власному 

інфраструктурному розвитку. 

Вітчизняні розробки не мають сильного поглиблення у використані 

комп’ютерного зору для аналізу стану дороги, але найближчою із подібних систем 

є розробка Національного авіаційного університету інтелектуальної системи 

моніторингу дорожнього руху, яка опирається на відеоспостереження, аналітику та 

GPS-моніторинг. Модуль системи методом відео фіксації аналізує інтенсивність 

дорожнього руху, встановлює проблемні ділянки та відслідковує автомобілі по 

номерним знакам. Ця розробка прямо не аналізує стан дорожнього полотна, але має 

змогу відслідкувати проблемі ділянки і як результат проаналізувати і зберегти у 

базу даних місце положення. Причиною заторів чи зменшення інтенсивності руху 

можуть бути власне дорожні пошкодження, що підпадає під досліджувану 
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юрисдикцію. Така система могла б розвинутись при використані моделей аналізу 

вибоїн і аналізувати потенційні аварійні регіони для перенаправлення та 

оптимізації трафіку, як варіант потенційної модернізації. Хоча й немає поширено 

відомих офіційних інтелектуальних систем, які б спеціалізувались на станах 

дорожнього покриття та їх пошкодженнях, хоча існують спрощені інститути, які 

працюють за загальним стандартами оцінки стану і не вирізняється технічною 

складовою. В такому випадку створення прототипа працюючої автономної системи 

є прогресивним і корисним рішенням, тим паче через відносну простоту 

використання, портативність та низьку фінансову вартість, хоч і вимагає багато 

практичних експериментів та допрацювань. 

 

1.3 Найбільш поширені проблеми використання комп’ютерного зору на 

дорожньому полотні 

 

Як і в будь-якому механізмі, який опирається на аналіз конкретної сфери, 

виникають певні проблеми, які потрібно враховувати і детально їх оцінити. 

Похибка завжди існує у розрахунках і її неможливо усунути, але можливо 

мінімізувати, тому щоб оцінити вплив факторів на роботу системи розпізнавання 

елементів, потрібно оцінити можливі аномалії. Згідно з практик розробки та 

використання інформаційних систем, які опрацьовують дорожнє полотно, 

з’явилось багато перепон, оскільки дорожнє полотно далеко не завжди однорідне в 

залежності від типу та шляхів використання, що опирається на природу поверхні 

дороги, її типу, куту та умови фото-відео фіксації, різноманітних обмежень 

сенсорного використання через поверхню. Відповідно використовуючи машинне 

навчання, проблеми неоднорідності покриття виникають в першу чергу, що 

пов’язано з типами матеріалів покриття та їх текстурою при опрацюванні. 

Використання великого різноманітного набору даних на яких буде відбуватись 

навчання може призвести до аномалій рішень, тому підготовка та використання 

маркованих даних є дуже складною роботою, яка часто може призвести до хибного 
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навчання, наслідком чого буде помилкове виявлення на зображені чи відео. Якщо 

на асфальтованих структур, складність може виявлятись через мікротріщини, які 

текстурно можуть зливатись із покриттям, або навіть великих вибоїн, якщо вони в 

поганому освітлені або залиті водою. Щодо ґрунтових доріг, тоді проблем виникає 

ще більше, через різноманітність елементів покриття виникає хаотичність, тому як 

відбувається розмиття границі дороги, хибна детекція звичайного стану покриття 

за наявність дефекту, тому що такі природні нерівності, які часто є у не трамбованій 

поверхні, як от у щебеневому покритті, часто може виглядати як наявність тріщини 

чи вибоїни для системи розпізнавання, приклад на рисунку 1.1. 

 

 

Рисунок 1.1 – Частково хибне виявлення вибоїни 

 

Проблему великим чином становить освітлення ділянки та кут реєстрації, 

рисунок 1.2, зони обробки, тому що погодні умови створюють різноманітні 

спотворення, відблиски тіні, що призводить до дефектів визначення. Великою 

проблемою є дощі, тому що калюжі псують межі виявлення та розрахунків при 

обробці системи, і потрібно включати додаткові механізми фільтрації, через що 

одна і та ж ділянка, яка опрацьовується, може видавати різні результати, через 

різний вигляд, це при мінімальних природніх впливах. Сезонні ж зміни мають куди 

більший вплив і вимагають куди більшого розширення, якщо оптимізувати 

конкретну систему, яка чудово працює влітку на сухій дорозі, але недієздатна 

взимку на засніженій ділянці. Тому знову виникає проблема масштабу набору 

даних, або ж різноманітного підбору декількох наборів під конкретні вимоги, що в 
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свою чергу може призвести до моменту перенавчання через занадто велику різність 

даних. Через що уже не нове завдання розпізнавання для сучасних технологій 

отримує нові виклики відповідно до специфіки використання. 

 

 

Рисунок 1.2 – Вплив кута фіксації вибоїни на роботу системи розпізнавання [71] 

 

Спотворення, які пов’язані з самою фіксацією, вібрації, технології з 

недостатньою роздільною здатністю, хибний кут камери, як уже було зазначено, 

викривлення перспективи та розмиття є не природними, а більше технічними 

факторами, які суттєво впливають і які не завжди вдається виправити методами 

фільтрації, тому і не завжди можна провести ґрунтовний аналіз фото чи відео 

матеріалів. Крім цього залишається проблема моделі, яка буде використана для 

розпізнавання, як і набору даних який буде використаних, якщо марковані дані не 

відповідають погоднім умовам чи географічно місця розташування далеке, то 

використання ШНМ натренованої через модель на таких даних може бути 

використана недоречно, через повні розбіжності специфіки виду тріщин, покриття. 

Вагомим фактором є шуми, які завжди в тій чи іншій мірі можуть бути присутніми 

на зображеннях, як технічні так і природні. Перепад кольорового фону, наявність 

листя, специфічного бруду та різного роду природніх дефектів. Загальні проблеми 

описані у таблиці 1.2. 
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Таблиця 1.2 – Проблеми застосування комп’ютерного зору на об’єкт дороги 

Проблема Опис 

Неоднорідність покриття Текстура дорожнього полотна різниться в 

залежності від типу покриття, через що дефекти 

можуть зливатись із природними структурами, або 

сильно різнитись 

Освітлення та погодні 

умови 

Зміна освітлення, відблиск, дощ або калюжі сильно 

впливають на шанс хибного відображення, що 

створює аномалії для алгоритмів комп’ютерного 

зору 

Технологічні обмеження Низька якість приладу фіксації прямо впливає на 

якість матеріалів та міри аномалій спотворення, які 

будуть впливати на обробку 

Сезонні зміни Пори року та кліматичні зміни ускладнюють 

масштаб набору даних та кількості варіацій для 

визначення вибоїни в різних умовах 

Геометричні спотворення Вібрації, кути зйомки, рух призводять до розмиття 

та інших спотворень, що призводить до помилки 

детекції 

Вимога набору даних Варіативність чи однорідність набору даних може 

працювати на одній ділянці і взагалі не працювати 

на іншій 

Специфіка моделей Якщо модель, яку використовують не базується для 

обробки фото-відео даних, результати та рівень 

виявлення зменшується, що збільшує шанс на 

похибку 

  



18 
 

Кінець таблиці 1.2 

Шум у кадрі Всі можливі шуми знижують загальну якість 

матеріалів, які опрацьовує алгоритм, що ускладнює 

знаходження конкретних дефектів і ускладнює 

роботу моделі 

 

1.4 Проблематика оцінки стану покриття доріг та витрат на відновлення 

 

Оскільки вже було розглянуто складність роботи комп’ютерного зору на 

дорожньому покритті та розглянуті механізми детекції пошкоджень, які існують, 

варто деталізувати проблеми, які виникають при оцінювані власне дефектів, коли 

це вже відбулось. Проблематика ґрунтових та щебеневих доріг, як і раніше, полягає 

в складності і тривалості обчислень, оскільки зазвичай розрахунок відбувається з 

використанням фізичного інспектора, у більшості випадків будь-яких аналітичних 

робіт щодо дорожнього покриття, а тому і займає багато часу і сил та призводить 

до фінансових втрат. Тим паче оцінка рокадних доріг, які не тільки будуються у 

важкодоступних місцях, але й мають специфіку аналізу, ускладнюють процес 

довгого перебування та вичислення усіх необхідних розрахунків, матеріалів та їх 

об’ємів для ремонтних робіт.  

У випадку роботи на прикордонних ділянках проблематично і затратно не 

лише використовувати фізичне інспектування, але й вводити інновації. 

Використання дронів, які можуть нести як скануюче обладнання, так і 

відеофіксуюче є потенційно небезпечним та вимагає глибокого рівня захищеності, 

контролю та дозволу на таке використання, що ускладнює роботу усіх 

інфраструктурній команді. Це дороге обладнання та підпадає під ризик швидко 

бути знищеним, а тому такий варіант складно реалізується за умов контролю 

території з обмеженим доступом. Також будь-який вплив геодезичних установ є 

часто забороненим на охоронних ділянках, як і високотехнологічні станції 

сканування підпадають під інформаційний ризик витоку інформації, а тому не 

можуть збирати великі обсяги даних необхідних для проведення аналітичних робіт, 
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через обмеження у обсягу візуальних даних. До цього ж проблеми із динамічністю 

змін, які можуть бути оперативно внесені, і в такому випадку демонтаж та 

перебудова великих обчислювальних установ буде проблемною. Складність в 

налаштуванні логістичних маршрутів для доставки ремонтної техніки, матеріалів 

чи спеціалістів, через гучні чи масштабні аналізуючі роботи, постає проблема 

витоку інформації. Маршрути стають небезпечними і підпадають не лише під 

ризик місцевого виявлення, але й несуть загальну небезпеку. Тому через 

обмеження у використані технологій варто дійти до мобільної системи, яка швидко 

збирає інформацію, передає її портативній системі, яка в свою чергу проводить 

розрахунки наявних матеріалів, чим мінімізує ланки передачі даних, та швидко 

допомагає створити необхідну логістику для використання.  

Якщо опиратись на відомі нам публікації, то за період повномасштабного 

вторгнення, логістичні пункти, які забезпечуються не лише товарообіг, але й є 

частково місцями розподілу ремонтних матеріалів, через перевантаження 

опинились в проблемі відсутності швидких механізмів ремонту та гнучкості 

аналізу. Через необхідність комплексного відновлення, що підштовхує до 

заохочення інвестицій щодо розвитку технологічної модернізації для 

прикордонних регіонів, яка в свою чергу має підвищити ефективність і покращити 

логістичну роль. Тому швидкі аналітичні системи, навіть у прототипному 

використані, можуть дати поштовх для розвитку та покращення технологічної 

модернізації таких ділянок. 

Оцінивши переважно візуальну детекцію, та складність у визначені 

проблемних зон, наступним кроком є обмеження в обрахуванні обсягу й глибини 

вибоїн чи дефектних ділянок. Несучі шари ґрунту неможливо оцінити візуально без 

спеціалізованої техніки, оцінка може бути критично завищена чи занижена 

відповідно до і так тривалого аналізу. Оскільки мова йде про об’єм, то відповідно 

питання стоїть про гранулометрію, пластичність матеріалів, густину, міцність та 

проникність, тому в залежності від дефекту навіть однаковий матеріал може дати 

різний результат на різних ділянка полотна. Тому використовуються регулюючі 

коефіцієнти для поправки розрахунків, що ще більше ускладнює ремонтний 
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процес. Тому розрахувати детальні обсяги руйнувань, а тим паче коректно 

розрахувати кількість матеріалів для відновлення є занадто тривало, та вимагає 

багато ресурсів і часу, через що першочергова задача це оптимізація необхідного 

ремонтного рівня для оцінки стану, та наближене розрахування об’ємів ремонтних 

матеріалів у формулі 1.1: 

 

𝑚 = 𝑉 ⋅ 𝑝,      (1.1) 

 

де m – маса в кг; 

V – об’єм; 

𝑝 – густина. 

Така загальна формула розрахунку маси ремонтного матеріалу, відповідно до 

його типу та відомій густині такого матеріалу, із відомим значенням об’ємів 

пошкодженої ділянки, в конкретному випадку вибоїн. Тому це буде використано, 

як розрахункова формула для інформаційної систему та нового методу оцінки. 

 

1.5 Постановка задачі створення інформаційної системи з використанням 

нового методу детекції та розрахунку вибоїн 

 

На меті цієї роботи є розробка нового методу розрахування об’ємів 

деформацій дорожнього полотна з використанням інформаційної системи з 

візуальним розпізнаванням пошкоджень дорожнього полотна, яка працює в 

хмарному середовищі та вимагає мінімального технічного обладнання для роботи. 

Завдання розробки полягає у декомпозиційному створенні інформаційної 

системи, що допоможе в швидкому аналізі зображень та розрахунках ремонтних 

матеріалів із схематичною візуалізацією деформацій всіх ROI, які будуть виявлені 

на робочих матеріалах. Головними вимогами є виконання всіх поступових кроків 

створення системи, яка забезпечить функціональність, точність, гнучкість та 

надійність висновків. Для подолання поставлених вимог, перш за все варто обрати 
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зручне середовище розробки, яке лояльне до роботи із зображеннями, має 

функціональні бібліотеки та дозволяє швидко оновляти функціонал. 

Важливо обрати необхідну модель, завдяки якій можна буде швидко та 

надійно провести навчання ШНМ і в подальшому використовувати її без ризиків 

аномалій чи недосконалості. 

Після обрання моделі варто забезпечити її сировиною для навчання, а саме 

набором даних, який буде кількісно та якісно забезпечувати вимоги, які необхідно 

забезпечити для коректної роботи. Повинен бути достатній обсяг навчальних, 

тренувальних та тестових зображень вибоїн або ж potholes. 

Знайти DS із достатньою кількістю коректних маркованих даних, виконати 

навчання, тестування та валідацію результатів роботи мережі на реальних 

прикладах.  

Розробити модуль обробки цифрових зображень методом фільтрації та 

демонстрації профілів піксельних вертикалей та горизонталей для наочної 

демонстрації шумів на зображеннях та перепадів яскравості досліджуванної 

ділянки. 

Розробити теоретичний метод обрахунку об’єму ROI на зображенні та 

інтегрувати його у циклі з роботою детекції ШНМ. 

Розробити метод обчислення ремонтних матеріалів та включити його у 

систему, з можливістю правок корегуючих змінних, згідно з типами матеріалів та 

їх густиною 

Забезпечити візуальну демонстрацію результатів у табличному та 

графічному форматі. 

Можливість виконання вище наведених вимог, можливе лише при 

використанні коректного ПЗ: 

- середовище для програмування обране як Google Colab; 

- мова програмування, яка використовується у середовищі програмування 

буде Python; 

- будуть використані бібліотеки по роботі із зображеннями та ШНМ, а також 

для математичних розрахунків; 
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- застосована декомпозиція елементів коду, для швидкої та просто редакції та 

модернізації; 

- розробка алгоритмів для правильного опрацювання зон інтересу на 

зображеннях, з можливим спрацювання та реакцією на шуми; 

- забезпечення стабільності та довготривалості системи для постійного 

використання та гнучкої модернізації. 

При забезпечені усіх вище описаних вимог, результатом буде інформаційна 

система детекції дефектів дорожнього полотна із новими методами розрахунку 

об’ємів зон пошкоджень, яка забезпечує виявлення, розрахунок об’ємів вибоїн та 

розмірності матеріалів на ремонт. Ефективне впровадження системи після 

тестування та доопрацювання сприятиме швидкому розвитку тенденції ремонтних 

робіт, економії ресурсів та часу, а також глобалізації у застосування не лише для 

прикордонних ділянок, але й з можливістю модернізації та оптимізації для 

усестороннього використання власної системи моніторингу стану дорожнього 

покриття міст України. Впровадження та розвиток методів швидкого аналізу 

зображень, та покращення методу оцінки приблизних об’ємів дозволить 

розмежовувати ділянки де справді потрібна структурна робота та розрахунки, і 

ділянки де мінімальні пошкодження полотна, для яких достатньо середніх 

розрахованих даних. Не враховуючи декомпозиційну складову, яка дозволить 

використовувати лише необхідний функціонал, та перебудовувати його під 

необхідні процеси. 

 

1.6 Висновки до розділу 

 

У першому розділі кваліфікаційної роботи магістра було розглянуто 

фундаментальні поняття щодо загальних методик оцінювання стану дорожнього 

полотна, їх конкретних переваг та недоліків, границь та вимог щодо застосування. 

Були розглянуті певні метрики оцінки, а також специфічні особливості покриття, 

та як аналізують їх. Досліджено існуючі аналоги та роботи колег із сфери 

інформаційних технологій, виявлено нові методики та рішення щодо взаємодії 
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різних фіксуючих пристроїв для виконання завдань. Було охарактеризовано 

проблематику завдання навчання мережі у сфері комп’ютерного зору де об’єктом 

є дорожнє покриття. 

На цьому етапі роботи було оголошено теоретичні поняття сфери 

опрацювання, досліджено аналоги та підходи до вирішення подібної проблеми у 

світі на основі різних практик. Визначені умовності, які мають бути взяті до уваги, 

а також обмеження реалізації, які не варто перетинати для досягнення якісного 

результату.  

Було проаналізовано дотичні публікації для розширення аналітичної бази 

питання роботи та схожих варіантів реалізації рішень, які опираються на 

дослідження питання дефектів покриття. 

Підготовано загальний план створення необхідної структури для 

забезпечення усіх поставлених вимог, розглянуто інструменти реалізації, необхідні 

моделі, яка мають бути натреновані на достатній кількості даних, та відповідно 

якісній вибірці цих даних.  

Підготовче дослідження окреслило рамки розвитку дослідження, шляхом 

підготовки відповідних етапів, необхідності у ретельній підготовці інструментів, 

даних та систем, а також методу реалізації обчислень. Згідно із специфікою 

використання, було запропоновано хмарне середовище виконання, яке буде 

ґрунтуватись на декомпозиційному підході виконання системи, з можливістю 

гнучкого вдосконалення та коригування керуючих факторів системи. 
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2 СТРУКТУРА СИСТЕМИ ОЦІНЮВАННЯ РОЗМІНУ ДЕФЕКТІВ НА 

ПЛОЩИНІ ІЗ ЗАСТОСУВАННЯМ КОМП’ЮТЕРНОГО ЗОРУ 

2.1 Опис технологій комп’ютерного зору для аналізу стану доріг 

 

Оскільки ключова технологія, яка використовується в роботі це 

комп’ютерний зір, відповідно загальне базування буде на технологіях та методах, 

які тут використовуються, не лише для економії часу і ресурсних витрат, але й для 

підвищення точності, а тому залежність в застосуванні правильних алгоритмів 

глибокого навчання є необхідністю. Оскільки виконується робота з виявленням 

певних зон за певними ознаками на зображеннях, використовуючи зібрані 

матеріали із камери смартфона або відеореєстратора, тут можуть бути застосовані 

моделі, які не лише фіксують існування дефекту на зображенні, але й допомагають 

у виділені контуру та розрахунку площі. 

Алгоритм роботи глибокої нейронної мереже для детекції та класифікації 

об’єкта на зображенні має певні стадії роботи, які складаються з конкретних кроків 

реалізації. Перш за все зображення опрацьовується екстрактором ознак, виділяючи 

найважливіші особливості об’єктів на зображенні, а саме контури, форми, 

текстури, краї та контрастні зміни. Все складається з багатошарового виявлення, де 

на початку визначаються примітиви, а на кінцевих, або глибших шарах уже 

виділяються складні об’єкти. З отримання ознак модель оцінює зображення, як 

сітку і виконується просторовий аналіз, що означає пошук зони інтересу, де 

знаходиться об’єкт, та чи присутній він там взагалі і визначає координати 

розташування. Відповідно після чого відсіює зайві елементи, які не є 

обов’язковими для визначення об’єкта, таким чином мінімізуючи фактор 

спотворення області. Отже проходячи навчання мережа порівнює прогностичні 

дані із реальними та відкидає із кожною ітерацією зайве, коригуючи точність, що в 

результаті надає можливість мережі перетворювати зображення на набір 

пов’язаних ознак і прогнозів, які допомагають визначити наявність та 

розташування об’єкта. Графічне представлення роботи показано на рисунку 2.1 
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Рисунок 2.1 – Архітектура роботи згорткової нейронної мережі [72] 

 

У контексті розгляду питання використання методів обробки зображень, для 

виявлення необхідних об’єктів, можна поділити сферу на класичні алгоритми та 

інноваційні підходи з використанням ШНМ. 

Спрощенні методики використання, або ж класичні методи, це застосування 

операторів Canny, Sobel, Thresholding, перетворення Гафа, методики водорозділу, 

які виділяють межі та границі методом використання різного роду ядер фільтрації. 

В такому випадку вони не потребують нейронної мережі для використання, але 

сильно залежать від якості зображення, шумів, текстури і обмежені у використанні 

різного роду зображень, що ускладнює роботу на реальних прикладах. Загальний 

опис методів представлений у таблиці 2.1. 

 

Таблиця 2.1 – Класичні методи розпізнавання об’єктів на зображеннях 

Метод Опис 

Haar Cascades [73] Використання власне створених 

каскадів класифікаторів та ознак. 

Швидкий у виконанні, але обмежений 

у точності виявлення та залежний від 

складності сцени виконання. 
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Кінець таблиці 2.1 

Template Matching [73] Пошук вказаних об’єктів. Найбільш 

наближений до ШНМ, але обмежений 

простотою об’єктів для пошуку, 

погано масштабується. 

Edge Detection [74] Базується на виявленні межі зміни 

градієнту. Легко створюється та 

швидко опрацьовує дані, але 

обмежений у класифікації та 

зашумленими зображеннями. 

Thresholding [75] Працює на зміні та розділені елементів 

за яскравістю. Стабільний при сталому 

використанні в однакових умовах, але 

не гнучкий до радикальної зміни 

яскравості на реальних прикладах 

тривалої роботи. 

HOG & SVM [76] Використання SVM-класифікатора та 

градієнтних ознак пікселів. Точний та 

стабільний для простих форм, але 

залежний від складності сцени та 

ракурсу зображення 

 

Таким чином можна порівняти прості методики, та визначити, що теоретично 

вони мають право на можливість до застосування в процесі виявлення вибоїн, але 

сильно обмежують можливість до вдосконалення. Хоч і межа технічних вимог та 

розрахункової потужності менша, але постає проблема стелі розвитку та 

можливості імплементації, а такому для великого набору ознак та даних 

використання класичних методів детекції об’єктів на зображені є недоцільним. 

Щодо глибокого навчання, яке уже розвинулось у багато розгалужень 

широкого спектру архітектур, можна зауважити, що багато систем аналізу 
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поверхонь використовують моделі типу U-Net, що показали себе продуктивними у 

виявлені дрібних дефектів та малих ознак деструкції. Також популярними є 

двоетапні моделі Faster R-CNN, які теж мають високу точність визначення шуканих 

об’єктів, але мають значний недолік у швидкості роботи, що у варіанті модифікації 

системи в роботу наживо, роблять цей недолік критичним. З іншої сторони модель 

Mask R-CNN полягає в комбінації механізмів виявлення та сегментації для точного 

створення масок зон інтересу, які потім можуть бути опрацьовані алгоритмами 

обробки та розрахунку дорожнього пошкодження.  

З останніх технологій, використання архітектури Transformer моделі DETR 

мають куди менше обмежень та вищу точність, але є неймовірно залежними від 

значення наявних обчислювальних ресурсів, а тому переважно не підходять для 

портативних чи дешевих систем. Відомим конкурентним сімейством моделей є 

YOLO, яке привнесло власне бачення розвитку комп’ютерного зору. Поєднання 

різних механізмів виявлення, класифікації та сегментації в одній архітекторі, та 

постійну підтримку та оновлення версій, забезпечили нішове місце серед 

використання таких моделей розробниками. Відомі сучасні методи детекції з 

використанням ШНМ наведені у таблиці 2.2. 

 

Таблиця 2.2 – Сучасні методи розпізнавання об’єктів на зображеннях 

Модель Опис 

YOLO [77] Одноетапний детектор об’єктів, 

швидкий та точний, проте обмежений 

необхідністю GPU для навчання. При 

складних об’єктах програє двоетапним 

моделям 

Faster R-CNN [78] Двоетапний детектор, дуже точний та 

стійких до аномалій, але працює 

повільніше. 
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Кінець таблиці 2.2 

Mask R-CNN [79] Двоетапний детектор сегментації, 

точно накладає маски  знаходжуваних 

об’єктів, але вимагає багато ресурсів та 

часу для виконання. 

SSD [80] Одноетапний детектор, оптимізований 

для мобільних пристроїв, вимагає мало 

ресурсів, але обмежений в точності та 

виявлені дрібних деталей. 

RetinaNet [81] Одноетапна модель, спеціалізується 

для детекції складних об’єктів, але 

поступається аналогам у швидкості та 

складності у використані. 

DETR [82] Сучасна архітектура, яка не 

використовує anchor-бокс, але вимагає 

великих ресурсозатрат на навчання та 

потребує об’ємних наборів даних. 

 

Із проаналізованих джерел, можна допустити, що у порівняні із 

альтернативами YOLO демонструє найкращий фактор поєднання точності та 

швидкості відповідно до поставленого завдання детекції вибоїн, що для нас є 

вагомим аргументом для її використання у сфері моніторингу дорожніх ділянок 

прикордонної зони. На відмінну від важчих та більш затратних моделей, таких як 

Mask R-CNN чи DTER, ця модель не вимагає надто продуктивних GPU високого 

рівня, але може надати необхідних та конкурентний результат високого рівня для 

виконання завдань детекції та сегментації. Така модель дозволяє отримувати маски 

пошкоджень та знаходити такі зони в реальному часі, що робить можливим 

модифікацію в подальшому для інтеграції із автомобільною системою. З огляду на 

універсальність та не високий рівень затрат, можна припустити, що така модель є 

оптимальним вибором серед аналогів для виконання такого роду вимог. 
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Щодо вибору версії моделі, на яку буде опиратись система, варто зазначити, 

що доцільним буде обрати YOLOv8 для задачі виявлення вибоїн на ґрунтовому, 

щебеневому чи рокадному покритті. Причини наступні: 

- YOLOv8 забезпечує найкращий баланс стійкості до перспективи 

зйомки, точності та швидкості; 

- YOLOv5 застаріла модель, яка у всьому поступається цільовій 

архітектурі, має гірші backbone-мережі, гіршу обробку складних фонів та дрібних 

об’єктів; 

- YOLOv7 близька до можливостей модель, але хоч і все ще працює 

швидко, є гіршою у тренуванні на реальних, не стабільних даних, де суттєво 

переважають змінні фактори, що ускладнює навчання та погіршує результати; 

- YOLOv9 функціонально є кращою за цільову версію, але для виконання 

конкретно поставленого завдання є занадто потужною, та вимагає більше ресурсів, 

що робить її не доцільною у польовому використані на портативних пристроях. 

Таким чином найкращим поєднанням вимог щодо поєднання ефективності, 

швидкості, точності, ресурсозатрат та простоти, для застосування на сценарії 

використання аналізу дорожніх дефектів є YOLOv8. 

 

2.2 Розробка методу оцінювання розміру дефектів ROI 

 

Маючи теоретичні підстави, що наявна змога знайти область інтересу, з яким 

можна буде працювати, обравши модель для навчання та роботи ШНМ, YOLOv8, 

був визначений ключовий хід дослідження методу розрахунку об’єму ділянки на 

зображені використовуючи виведену формулу на теоретичних підставах, 

опираючись на висновки опрацьовані у підручнику Гонсалеса [83]. Тому загальна 

ідея формули полягає в наступному у формулі 2.1: 
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𝑉 = ∑ ⅆ(𝑥,𝑦)
𝑥,𝑦∈𝑅𝑂𝐼̅̅ ̅̅ ̅ ⋅ 𝐴𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙    (2.1) 

 

де V – це об’єм м3; 

d(x,y) – це глибина яскравості пікселя; 

𝐴𝑝𝑖𝑥𝑒𝑙 − це площа пікселя в м2. 

Таким чином ключова формула виглядає як сума глибини яскравості пікселів 

помножених на площу у межах ROI, звідки глибина яскравості апроксимується 

через визначення значення перепаду яскравості пікселів у формулі 2.2: 

 

ⅆ(𝑥,𝑦) = 𝑘 ⋅ (𝐼𝑚𝑎𝑥 − 𝐼(𝑥, 𝑦))    (2.2) 

 

де k – це сталий коефіцієнт перетворення яскравості у метри; 

𝐼𝑚𝑎𝑥 – це максимальне значення яскравості, яке присутнє на зоні обробки, 

ROI; 

𝐼(𝑥, 𝑦) – це значення яскравості пікселя в межах ROI. 

Коефіцієнт k не завжди має бути сталим, він залежить від масштабу 

досліджуваного зображення і рівня деталізації, тому якщо зони інтересу дрібні, чи 

мають аномалії відображення, то загальним чином розраховується через практичне 

припущення, яка є максимальна глибина на зображені через трансляцію у 

фізичному світі, тому беручи до уваги, що перепад яскравості буде у межах від 0 

до 255, і якщо умовно найглибша вибоїни припускається до 20 см, то розрахунок 

коефіцієнта буде виглядати як k наближено дорівнює 0.2/255 наближено дорівнює 

0.0008, то відповідно, якщо вимірювання стале і немає істотних змін, то для всіх 

вибоїн буде справедливим застосування однієї розрахованої константи для всіх 

дефектів однотипним зображень однієї ділянки дороги, якщо твердження глибини 

залишається істинним. А отже виведення формули, де інтенсивність пікселя в зоні 

зображення буде відповідати відбитому освітленню має розраховуватись за 

формулою 2.3: 
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𝐼(𝑥, 𝑦) = 𝐿(𝑥, 𝑦) ⋅ 𝑅(𝑥, 𝑦)     (2.3) 

 

де 𝐿(𝑥, 𝑦) − освітлення ділянки; 

𝑅(𝑥, 𝑦) − здатність поверхні відбивати світло. 

При таких умовах припускаємо, що однорідне середовище, однієї 

досліджуваної ділянки, з чого випливає прирівняне значення здатності поверхні до 

відбивання до константного значення, через що можна опустити фактор перепаду 

освітлення через відбивання і працювати із загальним джерелом світла, тому може 

вважатися наступне у формулі 2.4: 

 

𝐼(𝑥, 𝑦) ∝ 𝑐𝑜𝑠(𝜃(𝑥, 𝑦))      (2.4) 

 

де 𝜃(𝑥, 𝑦) − це кут між напрямком світла та нормаллю поверхні точки; 

𝐼(𝑥, 𝑦) − це значення яскравості пікселя в межах 𝑅𝑂𝐼. 

Поверхня покриття особливо гравійних чи щебеневих доріг має невеликі 

перепади висоти, але вони не є критичними чи великими, через що доречним буде 

припущення через формулу 2.5: 

 

 𝑐𝑜𝑠(𝜃) ≈ 1 −
1

2
(

𝜕𝑧

𝜕𝑥
)

2
−

1

2
(

𝜕𝑧

𝜕𝑦
)

2
    (2.5) 

 

Що означає відсутність великих відхилень, і досягається відносна рівність 

дороги, а тому буде вважатись, що інтенсивність може змінюватись з місцевим 

спотворенням, нахилом чи глибиною, через що такі перепади можуть виразитись 

через лінійну залежність формули 2.6: 

 

𝐼(𝑥, 𝑦) ≈ 𝐼𝑚𝑎𝑥 − 𝑐 ⋅ 𝑧(𝑥, 𝑦)     (2.6) 

 

де c – константа впливу техніки(камери) та відхилень; 

𝑧(𝑥, 𝑦) – вираження глибини. 
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Отримавши наближення до яскравості, та значення які теоретично можливо 

виразити через перепад яскравості отримується інверсія формули 2.7 для 

інтерпретації: 

 

𝑧(𝑥𝑦) =
𝐼𝑚𝑎𝑥−𝐼(𝑥,𝑦)

𝑐
     (2.7) 

 

Всі змінні відомі, тому відбувається перетворення константи 1/c в раніше 

розраховану загальну константу перетворення k, в результаті усіх перетворень, 

замінюємо взаємні частини і отримуємо базову робочу формулу 2.1. В такому 

випадку інверсія формули виступає припущенням, що можна виразити одні 

значення через інші, а підґрунтя для таких перетворень надані в роботі Гонсалеса. 

Таким чином допустимо теоретично припустити дійсність такої формули і її 

прототипне використання для аналізу та розрахунку в сукупності із формулою 1.1 

розрахувати приблизну кількість матеріалів для відновлення полотна. Для 

конкретизації також будуть використані локалізовані карти глибин яскравості 

пікселів для розрахунку формули 2.8: 

 

𝐷𝑛𝑜𝑟𝑚 =
𝐷−𝐷𝑚𝑖𝑛

𝐷𝑚𝑎𝑥−𝐷𝑚𝑖𝑛
: 255    (2.8) 

 

де D – матриця глибини яскравості; 

min, max – відповідні максимальні та мінімальні показники з зоні інтересу. 

В розрахунках метода буде сприйматись методики переведення пікселя до 

метра, щоб дійти до представлення дискретного зображення у фізичну величину, 

тому що при умові відносної сталості кута та відстані камери і її позиції при 

фотографуванні, кожен піксель буде відповідати ділянці, тому можна вважати 

коефіцієнт сталим до кадру, звісно він може змінюватись. Ідеальною ситуацією для 

розрахунку було б однорідне зображення полотна дороги зроблене із дрону, що б 

мінімазувало спотворення та дозволяло чудово визначати межі дефектних 

елементів, але все ще залишається технічна проблеми використання засобу для 
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отримання фото-відео матеріалів, через ситуацію в країні, захищеність зони та 

ризик витоку інформації, тому буде змістовно прийняти теорію стабільності 

коефіцієнту до всього кадру згідно попереднього твердження. Загална формула 

розрахунку в спрощеному форматі без використання розвитку фотометрії, звучить 

як розділення ширини дороги у кадрі зображення на пікселі по горизонталі, так і 

вираховується відносний коефіцієнт перетворення пікселів у метри. Звісно у 

конкретиці вважається нормою враховувати фокусну відстань камери, фізичний 

розмір матриці, відстань до поверхні, точки зйомки, ширини сцени, і кількості 

пікселів по ширині. Найкращим методом було б відносне перетворення розмірів 

згідно з відомого предмету у кадрі, але це несе свої мінуси: 

По-перше, оператор не може кожні 10 відрізків дороги на автомобілі 

налаштовувати корегуючий предмет, тому що це робить процес затратним у часі, 

розташування такого предмету умовно на автомобілі не є достатній, умовно якщо 

не турбувати оператора для його перестановки, тому що специфіка дорожнього 

полотна, а саме ґрунтового чи рокадного покриття та поворотів на дорозі легко 

спотворять таке перетворення і значення будуть всеодно відносно некоректними. 

Для такого варіанту розвитку подій варто провести дуже багато корегуючих 

експерементів, що виходить за рамки досліджуванної сфери та затраченого часу й 

функціоналу. В такому випадку залишається віддалений метод відносного 

розрахунку, який оператор може корегувати і в цьому ж перевага і недолік системи. 

Новий алгоритм розрахунку запезпечує швидке отримання числових значень, тому 

і відповідно людина корегує витратні матеріали і об’єми відносно рельних цифр, 

що дозволить оптимізувати систему, але тут же й проблема повної автоматизації і 

необхідності в доопрацюванні на практичних матеріалах і взаємодії оператора та 

розробника для покращення функціоналу методу. 

По-друге, при русі автомобіля можливе спотворення кута камери та існує 

завжди можливість похибки оператора в налаштувані техніки, тому всі значення і 

варто використовувати в одних і тих параметрах, тому що це дозволить вносити 

правки до всіх значень комплексно, без специфіки, в такому випадку можна буде 

налаштувати метод до максимальної інженерної наближеності і подальшої 
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модифікації для усунення похибок. Перспективна деформація в будь-якому 

випадку буде присутня при такому форматі цифрової фіксації ділянки, але існують 

причини, які дозволяють прийняти використання сталого значення на все цифрове 

полотно. Стале спотворення при стабільній камері не є хаотичним, а є 

систематичним, що робить його простим для відрахунку, дефект має бути в межах 

10-15 відсотків відхилення, де аналіз дорожнього полотна в цілому допустимий з 

такою похибкою, тому що на реальних даних часто аномалії створють спотворення. 

Для точного перспективного врахування мали б тоді бути вимоги матричної 

калібрації камери, 3D візуалізації або використання сканерів, це б ускладнило суть 

завдання та змінило класифікацію роботи, тому що це розробка теоретичного 

методу оцінювання, а не повна реконструкція сцени у реальному співвідношені 

сторін, тому часткове ігнорування перспективи є виправданим. 

На цьому визначається теоретичне право на існування такого перетворення, 

яке буде використане в інформаційній системі для розрахунку об’ємів та матеріалів 

ґрунтуючись на отриманих результатах роботи ШНМ. 

 

2.3 Функціональна модель людино-технічної взаємодії в системі оцінки 

стану дороги 

 

Функціональна модель людино-технічної взаємодії в системі оцінки стану 

дорожнього покриття базується на комплексному поєднанні людської експертизи 

та можливостей сучасних алгоритмів комп’ютерного зору. Людина відіграє 

ключову роль на початковому етапі, формуючи вхідні умови для роботи технічної 

підсистеми. Саме оператор визначає, за яких умов буде зафіксовано зображення 

дороги, встановлюючи оптимальний кут, відстань до поверхні, якість освітлення та 

просторове положення камери. Ці параметри безпосередньо впливають на точність 

подальшого аналізу, адже від них залежить коректність виявлення вибоїн та 

характер подальшої сегментації. Людина також відповідає за вибір і налаштування 

DS, який використовується для навчання моделі. Вона визначає, які типи дефектів 

необхідно розпізнавати, чи включати зображення з різних сезонів, типів ґрунтових 
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або лісових доріг, а також які приклади будуть репрезентативними для майбутніх 

умов застосування системи. Таким чином, на першому етапі взаємодії технічна 

частина системи залежить від людських рішень у питаннях збору даних, їх валідації 

та відповідності задачі. 

Оскільки оператор прямо впливає на якісь матеріалу для дослідження, на 

фізичному прикладі можливо оцінити відмінність зображень та можливість 

аналізу. Наочно продемонстровано залежність роботи, для отримання фізичних 

даних на рисунках 2.2 – 2.3.  

 

 

Рисунок 2.2 – Приклад робочого зображення у світлі фар 

 

 

Рисунок 2.3 – Приклад робочого зображення із вертикальною стабілізацією та 

денною зйомкою 
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Продемонстровані зображення є не випадковими прикладами, а офіційними 

матеріалами для навчання, тренування та тестування інформаційної системи з 

використанням методів. В конкретному випадку продемонстровано вплив 

керуючого оператора на різноманітність зйомки та можливість використання фото 

у різних форматах, різного часу доби та кута камери. 

На другому етапі основну роботу виконує технічна підсистема, але людина 

продовжує впливати на якість отриманого результату через вибір параметрів 

обробки. Після того як зображення передано до системи, нейронна мережа виконує 

виявлення дефектів, але точні межі об’єктів визначаються вже методами 

класичного комп’ютерного зору, які тонко налаштовуються користувачем. 

Наприклад, оператор задає параметри фільтрації шуму, ступінь розмиття, поріг 

чутливості, а також мінімальну допустиму площу контуру, яка дозволяє відділити 

реальні дефекти від артефактів зображення. Важливим компонентом є 

встановлення констант, таких як умовний коефіцієнт глибини та масштаб пікселя, 

які використовуються для подальших розрахунків. Людина визначає їх залежно від 

умов зйомки, таких як висоти камери, фокусної відстані, типу дорожнього 

покриття, а також від геометрії об’єктів на зображенні. Саме ці значення задають 

межі точності та допустимий діапазон інтерпретації глибини, тому вони є 

невіддільною частиною людино-технічної взаємодії. Технічна система 

автоматично виконує аналіз, але робота алгоритмів залежить від того, як оператор 

визначить базові параметри середовища обчислення. 

На завершальному етапі взаємодії людина отримує інтерпретовані 

результати, які подаються у вигляді контурів вибоїн, локальних теплових карт 

глибини та кількісних оцінок об’єму та необхідної кількості матеріалів для 

ремонту. Користувач оцінює, чи коректно система розпізнала дефекти, чи були 

пропущені важливі ділянки, та чи відповідають розрахункові показники реальному 

фізичному стану дороги.  

Людина виконує оцінку наявних графічних матеріалів - зокрема локальних 

ROI, накладених контурів і карт глибин, приймає рішення щодо подальших дій, а 

саме пріоритизації ремонту, планування закупівель матеріалів або направлення 
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техніки. У цьому сенсі технічна система виступає інструментом підсилення 

спроможності оператора, але не замінює його роль.  

Оператор встановлює критерії прийнятності оцінки, коригує постійні 

параметри моделі у випадку виявлення систематичних зміщень та забезпечує 

валідність результатів у реальних умовах. Таким чином, модель людино-технічної 

взаємодії в цій системі є динамічною та рівноправною, людина забезпечує 

коректність введення даних, параметризацію та інтерпретацію результатів, а 

технічна система – автоматизований аналіз, точність вимірювання та 

відтворюваність оцінки стану дороги. 

Всі коригуючі значення є відносними, тому наявність оператора обов’язкова 

в цій системі обрахунків, оскільки лише він може визначити рамки для 

застосування методів аналізу, в протилежному випадку система виявиться 

дефектною, тому повна автоматизація на цій версії роботи неможлива, хоча з 

можливістю модернізацій та нових нашарувань алгоритмів можливо буде 

збільшити вплив технічної частини і зменшити роль людини, як оператора системи. 

 

2.4 Способи покращення якості зображення та компенсація зовнішніх 

впливів у задачах комп’ютерного зору 

 

Під час підготовки до створення системи, яка б працювала базуючись на 

комп’ютерному зорі, варто зауважити, що якість вхідних зображень буде вагомим 

чинником, особливо при аналізі дорожнього покриття, в той час як нерівномірне 

освітлення, тіні об’єктів, шуми сенсорів чи автомобіля, коливання, вода у вибоїнах, 

різноманітність покриття, бруд, пил чи болото сильно перешкоджають завданням 

виявлення. Будь-який елемент, який створює аномалії становить проблему для 

алгоритмів обробки зображень і згорткових нейронних мереж для навчання, а тому 

модуль попередньою обробки має бути підготованим, для опрацювання вхідних 

даних, щоб інформаційна система була стійкою до подальшого виявлення вибоїн. 

Новітні підходи обробки зображень також опирають на думку, що комбінація 
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фільтрування, збільшення контрасту та робота із освітлення позитивно впливають 

на точність алгоритмів обробки зображень. 

Багато з дефектних ефектів можуть помилково сприйматися нейронною 

мережею як елементи вибоїни, що знижує точність детекції. Саме тому вже на рівні 

попередньої обробки застосовуються фільтри, здатні зменшувати шум без втрати 

контурів об’єктів. Найпоширенішими серед них є гаусовий, медіанний та 

білатеральний фільтри. Гаусовий фільтр є ефективним для зменшення 

високочастотних шумів та випадкових коливань яскравості, особливо у сценах з 

нерівномірним освітленням. Медіанний фільтр, будучи статистичним за природою, 

краще видаляє одиничні яскраві або темні артефакти, що характерні для ґрунтових 

доріг. Білатеральний фільтр вирізняється тим, що згладжує однорідні ділянки, але 

водночас зберігає контури, враховуючи як просторову близькість пікселів, так і 

подібність їх яскравостей, що робить його найбільш придатним для виділення меж 

вибоїни на складному фоні. 

Разом з традиційними методами фільтрації в задачах дорожнього 

моніторингу широко застосовуються й вейвлет-орієнтовані підходи. Їхньою 

особливістю є можливість обробки зображення в багатьох масштабах, що дозволяє 

розділити інформацію на низькочастотні та високочастотні компоненти. Шум, як 

правило, має високочастотний характер, тому його можна регіонально послабити 

без втрати загальної форми дефекту. Вейвлет-фільтрація є ефективною для 

випадків, коли дорожнє покриття демонструє складну поверхневу структуру, а 

також для сцен зі змішаними типами шуму, від зернистого до структурного. 

Ще одним важливим аспектом покращення якості зображень є нормалізація 

освітлення. Оскільки візуальні дані збираються в умовах природного освітлення, 

воно може суттєво варіюватися впродовж дня, залежно від погодних умов чи 

затінення об'єктами. Тіні дерев, будівель або самого автомобіля можуть спотворити 

контраст і завадити нейронній мережі правильно виділити межі дефекту. Водночас 

пересвічені зони, що характерно для мокрих або новостворенних ділянок дороги, 

можуть повністю приховати частину вибоїни. Для вирівнювання освітлення 

використовуються методи адаптивної корекції контрасту, серед яких найбільш 
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ефективним у випадку дорожніх зображень є CLAHE [84]. Його перевага полягає у 

тому, що вирівнювання виконується не для всього зображення одразу, а для 

локальних регіонів, що дозволяє одночасно посилити контраст слабко виражених 

деталей і уникнути надмірного посилення шуму. CLAHE особливо добре працює 

на зображеннях із великою різницею між освітленими та затіненими зонами, що є 

типовим для польових зйомок. Хоча цей інструмент втілений у використанні в 

медичних цілях, а саме корегування зображень ділянок людського тіла, він також 

може бути корисним для створення додаткового модуля доопрацювання системи 

контурів системи розпізнавання дефектів покриття, а тому доцільно розглянути 

функціонал, якщо виненкне необхідні в посилені методів обробки зображень для 

використання алгоритку оцінки об’ємів, як в попередній обробці, так і у 

використанні CLAHE методу, як можливості функціонального модуля всередині 

системи розрахункового алгоритму, функціонал на рисунках 2.4 – 2.5. 

 

 

Рисунок 2.4 – Приклад адаптивного вирівнювання гістограми [85] 

 

 

Рисунок 2.5 – Приклад зображення із опрацьованим контрастом [84] 
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У деяких випадках для компенсації освітлення також застосовуються методи, 

побудовані на принципах Retinex, що моделюють поведінку людського зору. 

Метод Retinex передбачає, що зображення можна розкласти на дві компоненти, 

освітленість та відбивну здатність поверхні. Модифікація освітленості дозволяє 

зменшити різкі перепади яскравості та зробити зображення рівномірнішим, що 

полегшує подальшу сегментацію дефектів. Така фільтрація аналогічно працює у 

частотній області, послаблюючи низькочастотні компоненти, пов’язані з 

варіаціями освітлення, приклад на рисунку 2.6. 

 

 

Рисунок 2.6 – Приклад використання Multi Scale Retinex with Color Preservation 

[86] 

 

Проблемою, яка часто залишається складною і ігнорованою, але має важливе 

значення для точності визначення геометричних параметрів об’єктів, є 

перспектива. У польових умовах камера рідко розташована строго 

перпендикулярно до дорожнього полотна. Найчастіше вона закріплена на 

транспортному засобі під певним кутом. Це призводить до того, що об’єкти, які 

знаходяться далі від камери, здаються меншими, ніж вони є насправді. Точні 

алгоритми компенсації перспективи передбачають використання матриці 

внутрішніх параметрів камери і геометричних перетворень, проте в реальних 

умовах збирання даних такі параметри часто невідомі. У прикладних задачах 

аналізу вибоїн за одним знімком зазвичай вважається, що у межах локальної 

ділянки дослідження, перспектива не змінюється настільки сильно, щоб суттєво 
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викривити оцінку об’єму. Практичні експерименти показують, що в більшості 

випадків помилка, пов’язана з перспективним спотворенням, є меншою, ніж 

природна мінливість форми дефекту, а отже нехтування перспективою є 

прийнятним компромісом у межах дослідження. 

Усі описані методи попередньої обробки працюють у взаємодії та створюють 

умови для ефективної роботи нейронних мереж. На необроблених зображеннях 

межі вибоїни можуть бути розмитими або нечіткими, що знижує точність побудови 

ROI. Після фільтрації контури стають значно більш однорідними, і модель здатна 

точніше визначити форму дефекту. Нормалізація освітлення запобігає ситуаціям, 

коли алгоритм пропускає дефект через занадто слабкий контраст або помилково 

виділяє пересвічені області. Компенсація частини геометричних спотворень 

дозволяє забезпечити стабільність результатів у ситуаціях, коли камера рухається 

або змінює кут нахилу щодо дороги. Таким чином, методи покращення якості 

зображень становлять фундамент будь-якої системи аналізу дефектів дорожнього 

полотна. Вони забезпечують підвищення інформативності зображення, зменшення 

шуму, стабілізацію контрасту та збереження геометрії. Без цих етапів використання 

навіть найсучасніших нейронних мереж не дозволило б досягти надійного 

результату. Попередня обробка фактично виступає складовою інтелектуальної 

фільтрації, що забезпечує правильне сприйняття сцени алгоритмами глибинного 

навчання. Саме тому у системі оцінювання стану прикордонних доріг блок 

покращення зображення є таким самим важливим, як і модулі детекції та 

розрахунку об’єму дефектів. 

 

2.5 Висновки до розділу 

 

За результатами проведеної роботи у цьому розділі, було проаналізовано 

технологічні особливості використання системи комп’ютерного зору, залежність 

моделей до їх характеристик та можливостей продуктивності. Було оцінено 

варіативність методик детекції об’єктів на зображеннях та проведено порівняльні 

характеристики для обрання моделі ШНМ. Для виконання поставленої цілі було 
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аргументовано обрано модель YOLOv8, в які комбінуються всі необхідні вимоги 

та характеристики. 

Досліджено можливості переведення піксельних значень на фізичну 

площину, виведено новий теоретичний метод перетворення значень яскравості із 

вказаними межами висок, у об’ємні значення. Було виведено формули для опису 

обґрунтування права на існування такого методу. Практичне застосування 

допоможе краще дослідити механізми оцінки об’ємів на зображеннях, покращити 

та оптимізувати розрахунок істинних значень використовуючи інформаційні 

технології. 

Описано взаємодію та вплив оператора на роботу інформаційної системи. 

Проаналізували усі моменти кооперації та ланки для покращення. 

Продемонстровано залежність отримання вхідних даних, вплив людини у роботу 

як системи в цілому, від вибору DS для навчання, так і редагування коригуючих 

значень у подальшому циклі розрахунків системи. 

Висвітлено впливи аномалій на зображеннях, пояснення причин та 

необхідності в ретельній підготовці до обробки зображення алгоритмами детекції 

та розрахунків. Розглянуто методи фільтрації, збільшення контрасту та їх 

загальний принцип роботи на зображеннях. Оцінено вплив перспективної 

деформації в конкретній роботі та пояснено механізм роботи із такою аномалією. 

Проведено огляд існуючих структур роботи комп’ютерного зору, їх 

варіативність та методики роботи, переваги та недоліки, гнучкість та відповідність 

для реалізації системи. Через специфіку завдання, та варіативність методів 

виконання, виведено формулу для реалізації обрахунку об’ємів фізичних структур 

через зображення. Було зазначено межу впливу людського фактору на роботу 

системи, та неможливість сепарації і автономного існування в наявному вигляді. 

Загалом підготували структуру для формування системи і загальні методики, які 

допоможуть її функціонуванню. 
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3 РОЗРОБКА КОМПОНЕНТІВ ІНФОРМАЦІЙНОЇ СИСТЕМИ 

ОЦІНКИ СТАНУ ПРИКОРДОННИХ ДОРІГ 

3.1 Аналіз та автоматизація збору й обробки візуальної інформації 

 

Процес оцінювання стану дорожнього покриття ґрунтується на ефективному 

зборі та подальшій автоматизованій обробці візуальних даних, що відображають 

фактичний стан дорожнього полотна. Головним джерелом отримання первинної 

інформації у даній системі є відео або фотозйомка, яку здійснює оператор під час 

руху автомобіля. У ролі знімального пристрою може виступати як спеціалізована 

камера, закріплена на транспортному засобі, так і звичайна камера мобільного 

телефону або відеореєстратора, приклад на рисунку 3.1. Від характеристик сенсора, 

кута огляду, стабілізації та якості оптики значною мірою залежить подальша 

точність автоматичного виявлення дефектів.  

 

 

Рисунок 3.1 – Дослідницькі матеріали прикордонного дорожнього полотна 
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Саме тому на цьому етапі важливо забезпечити правильне позиціонування 

камери щодо дорожньої площини, дотримання стабільності траєкторії руху 

автомобіля та уникнення раптових коливань, які можуть спричинити розмиття 

зображення та втрату важливих деталей. Зібрані таким чином дані проходять 

попередню фільтрацію та структурування, що створює основу для подальшої 

автоматизованої обробки, яку виконує інформаційна система. 

Автоматизація обробки візуальної інформації починається зі створення 

уніфікованого набору даних, що використовується для навчання та тестування 

моделі виявлення дефектів. Формування датасету є одним із ключових етапів, 

оскільки якість навчання залежить від різноманіття та репрезентативності вхідних 

зображень. До такого набору доцільно включати зображення дорожнього покриття 

в різних умовах, на ґрунтових, лісових, сільських та міських дорогах, при різній 

інтенсивності освітлення, під різними кутами зйомки.  

Оператор приймає рішення щодо того, які типи дефектів мають бути 

включені до вибірки, а також які приклади можуть бути віднесені до некоректних 

або шумових. Крім того, оператор здійснює валідацію вручну, перевіряючи 

правильність нанесених розміток на початковому етапі формування датасету. Після 

підготовки вибірки система отримує можливість навчатися на прикладах реальних 

дефектів, що забезпечує здатність виявляти їх на нових зображеннях максимально 

точно та стабільно. 

На етапі автоматизованого аналізу візуальної інформації відбувається 

застосування сучасних методів комп’ютерного зору та глибинного навчання. 

Модель, попередньо навчена на сформованому датасеті, виконує первинне 

розпізнавання об’єктів, визначає місце розташування вибоїн на зображенні та 

позначає їх у вигляді окремих ділянок ROI. Після цього система переходить до 

уточнення меж дефектів, застосовуючи класичні методи обробки зображень, такі 

як розмиття, порогова сегментація, аналіз контурів та фільтрація дрібних 

артефактів. Окрім визначення геометричних меж, система виконує побудову карти 

відносної глибини дефекту, базуючись на характеристиках яскравості зображення, 

що дозволяє оцінити об’єм вибоїни. Це забезпечує можливість кількісної оцінки 
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стану дороги, а не лише візуального розпізнавання пошкоджень. Важливим 

елементом моделі є можливість адаптації параметрів під конкретні умови зйомки, 

оператор може змінювати масштаб пікселя, коригувати коефіцієнти чутливості та 

встановлювати мінімальні пороги для виявлення дефектів, що підвищує точність 

роботи системи у реальних умовах. 

Автоматизація збору та обробки візуальної інформації дозволяє суттєво 

підвищити ефективність процесу оцінювання дорожньої інфраструктури. Замість 

ручного огляду, який потребує часу та значних ресурсів, система забезпечує 

оперативне виявлення пошкоджень на великій протяжності дороги, скорочує 

людський фактор і мінімізує ймовірність пропуску небезпечних дефектів. Людина 

виступає керуючим елементом, який контролює правильність введення даних, 

визначає параметри опрацювання та проводить аналіз результатів. Таким чином, у 

межах функціональної моделі саме взаємодія оператора та автоматизованої 

системи забезпечує баланс між точністю технічних вимірювань і адаптивністю 

людського прийняття рішень, що є вирішальним для оцінки якості дорожнього 

покриття. 

На цьому етапі проходить важливим елементом є дослідження та збірка не 

лише практичних даних для фінальної обробки та валідації, але й підготовка DS до 

тренування центрального елементу роботи системи, а саме моделі. В конкретному 

випадку розглядаються матеріали середовища Roboflow [87], які мають набір 

маркованих даних із розмітками, що спрощує подальше завдання тренування. Для 

експеременту було оцінено 4 набори даних для використання, із сталою кількістю 

епох навчання. Етапи оцінки варіювались від 500 навчальних зображень 

найменшого набору, до 6 819 зображень. Отже всі проміжні тести дозволили 

зробити заключення, що найоптимальнішим, хоч і найскладнішим для навчання 

буде найширший маркованих набір даних, оскільки через специфіку переважно 

ґрунтового покриття, виключно конкретизованих позначених вибоїн не так багато, 

продуктивніше всього буде дати широкий вибір для моделі, щоб збільшити шанси 

на розпізнавання дефекту, а отже і коректності роботи моделі.  
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Отже робочим варіантом була підготовка матеріалів по DS Pothole Computer 

Vision Model, у якому загалом 9 738 робочих матеріалів. Набір поділяється  на 

навчальні, валідаційні та тестові дані, рисунок 3.2. 

 

 

Рисунок 3.2 – Поділ маркованих зображень за призначенням [88] 

 

Прикладний набір даних містить велику кількість зображень із позначенням 

дефектів для навчання, рисунок 3.3. 

 

 

Рисунок 3.3 – Зображення тренувального набору даних [88] 

 

Це був огляд технічного набору даних, які отримуються як готовий масив для 

навчання. Окрім цього є дані, які використовуються за основа дослідження, а саме 
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зображення, яке має аналізувати система, виявляти на ній вибоїни, або ж ні, саме 

тому існують також модулі для обробки таких зображень. Хоч і прийнято, що 

камера та її кут буде стабільною для всіх зображень, це не рятує систему від 

виникнення викидів, шумів чи аномалій. Наявні модулі обробки та профіля 

зображень існують виключно для оператора, якщо той бачить велику зашумленіть 

чи якісь аномалії, то може прийняти рішення провести фільтрацію одним із 

підготованих фільтрів та перевірити профілі зображень, як змінився сигнал 

горизонталі зображення. Для приклада існує демонстраційне зображення в 

оригіналі, перед фільтрами, рисунок 3.4. 

 

 

Рисунок 3.4 – Оригінал тестового зображення та профіль його сигналу по 

горизонталі 

 

Це побудований графік перепаду яскравості по горизонталі, який показує 

сигнал зображення конкретної лінії пікселів, із можливістю демонстрації будь-

якого обраного рядка, а також із можливостю перегляду профілю вертикалі 

яскравостей пікселів, в залежності від специфіки самого зображення чи типу 

пошкодженої ділянки. присутній як оригінал для порівняння із фільтрованими 

версіями на рисунках 3.5 – 3.7. 
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Рисунок 3.5 – Профіль зображення із застосуванням фільтра Гауса 

 

 

Рисунок 3.6 – Профіль зображення із застосуванням медіанного фільтра 
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Рисунок 3.7 – Профіль зображення із застосуванням вейвлет фільтрації 

 

Тепер щодо особливості застосування кожного із фільтрів, та чому 

використовується не один, а декілька запропонованих варіантів. Перш за все, варто 

зазначити, що модель YOLO, яка використовується, стійка до шумів, але навіть у 

такому випадку аномалії на зображенні впливають на визначення маски, контурів, 

порогування та розрахунків, оскільки шуми можуть сприйнятись за реальну 

яскравіть якоїсь зони вибоїни і розрахунок вже на цьому моменті допустить зайвих 

відхилень. Тому забезпечення умов м’якого переходу фону та вибоїн для 

стабільного порогування й зменшення випадкового виявлення дефектних 

перепадів яскравості, що в результаті допомагає в створення гладкої карти обробки 

глибини яскравості пікселів, без дефектних проявів шуму. Головна ціль це 

підготовка цифрових даних до роботи алгоритму, який отримає більш коректні 

дані. 

Перший запропонований метод це лінійний фільтр Гауса, який працює, як 

зважена сума кожного пікселя в межах ядра, базуючись на вагах визначених 

функцією Гауса, де ближчі пікселі до центру мають більшу вагу, а далекі – меншу. 

Головним елементом коригування є sigma формули, яка визначає рівень 

згладжування, ну і допоміжним є радіус самого фільтра, який визначає, яку 

кількість за раз фільтр буде опрацьовувати цю зважену суму. Перевага цього 
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фільтра у видалені дрібних шумів, швидке та просте згладження, яке допомагає 

розмити текстуру землі і прибирає різкий розрив яскравості, для покращення 

порогування роботи алгоритму оцінки вибоїни. 

Наступним є медіанний фільтр, який є нелінійним і працює проходженням 

ядра з певним радіусом, яке змінює значення пікселя медіаною значень сусідів по 

межам ядра. Перевагами фільтра є очищення найпопулярнішого виду шумів 

поодиноких світлих та темних пікселів, та зберігає при згладжуванні краї краще 

ніж фільтр Гауса. Допомагає усунути дрібні аномалії, засвітлення від сонця а також 

допомагає алгоритму краще виділити краї пороговим значенням. 

Крайнім для розгляду є вейвлет фільтрація, яка ґрунтується на дискретному 

перетворені зображення у сигнали високих та низьких частот, після чого оцінюємо 

заздалегідь підготованою однією із форм власне вейлету, тобто частини сигналу, 

яких є багато і до різного роду зображень може підходити різні вейвлети, після 

порогування високих частот, проводимо тестування до вказано рівня і якщо умови 

виконані, то виконується зноротнє дискретне вейвлет перетворення з чого ми 

отримуємо відфільтроване зображення. Через обробку сигналом дозволяє окремо 

фільтрувати рівні деталізації, чітко опрацьовувати сигнал при використанні 

конкретного вейвлету, рисунок 3.8, який підходить по формі і чудово працює із 

краями, не розмиваючи їх так сильно як інші фільтри, при коректній реалізації. 

 

3.2 Розробка структури інформаційної системи 

 

Розробка структури інформаційної системи для оцінювання стану 

дорожнього покриття ґрунтується на принципах модульності, масштабованості та 

надійності. Кожен елемент повинен забезпечувати певну функціональність, 

одночасно залишаючись інтегрованим у єдину архітектурну модель. Основною 

вимогою до системи є здатність обробляти велику кількість візуальних даних у 

режимі, максимально наближеному до реального часу, забезпечуючи точне 

виявлення дефектів дорожнього полотна та надання кількісних характеристик цих 

дефектів. Тому на початковому етапі проєктування формується загальна концепція 
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структурних компонентів, включно з модулем збирання даних, модулем 

попередньої обробки, аналітичним блоком глибинного аналізу, блоком оцінювання 

стану дороги та підсистемою візуалізації результатів. Окрему увагу у структурі 

займає модуль взаємодії з користувачем, який забезпечує контроль усіх параметрів, 

інтерпретацію результатів та можливість ручного коригування. 

 

 

Рисунок 3.8 – Приклад різноманітних вейвлетів для обробки сигналу [89] 

 

Першим компонентом системи є модуль отримання візуальних даних, який 

відповідає за стабільне та безперервне надходження зображень або відеопотоку від 

камери, закріпленої на транспортному засобі. Його основним завданням є 

стандартизація вхідної інформації – приведення її до однакового формату, 

роздільної здатності та геометричних характеристик. Цей модуль також може 

включати інструменти компенсації динамічних спотворень, таких як тремтіння 

зображення, зміни освітленості або варіації фокусної відстані. Далі дані 

передаються у підсистему первинної обробки, де здійснюються корекція 
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яскравості, шумозаглушення, видалення артефактів та маскування 

неінформативних ділянок кадру. На цьому етапі важливо забезпечити однорідність 

вихідного матеріалу для подальшої роботи нейронної мережі, оскільки стабільність 

отриманих результатів значною мірою залежить від якості попередньої обробки. 

Цей крок частина уже підготованої взаємодії, яка виконана до старту взаємодії 

користувача. Компоненти роботи алгоритму системи виконуються на підготованій 

основі, яка виконується після вивантаження даних для тренування, рисунок 3.9. 

 

 

Рисунок 3.9 – Алгоритм коду завантаження DS 

 

Після забезпечення всіх вимог по ключах користувача та доступу до 

середовища, відбувається відвантаження даних, в конкретному випадку до 

хмарного сховища Google Colab, в результаті чого отримується масив даних для 

тренування, тестування та валідації. Крок вивантаження даних на рисунку 3.10. 

 

 

Рисунок 3.10 – Результат завантаження 

 

Наступним ключовим компонентом є модуль аналізу зображення на основі 

нейронної мережі, який реалізує алгоритми глибинного навчання для виявлення 

дефектів дорожнього покриття. У системі використовується модель YOLOv8, яка 

забезпечує поєднання високої швидкості й точності. Вона виконує розпізнавання 
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об’єктів шляхом локалізації областей, що містять вибоїни, та виділяє їх у вигляді 

прямокутних блоків. Роль цього модуля полягає у формуванні первинної гіпотези 

про наявність і межі дефекту. Однак таке прямокутне виділення є лише 

приблизною рамкою, тому подальше уточнення відбувається у модулі сегментації 

та контурного аналізу. Тут застосовуються методи класичного комп’ютерного зору 

– розмиття Гауса, адаптивне порогування, бінаризація зображення та алгоритми 

пошуку контурів, які дозволяють точно визначити фактичні межі вибоїни. Таке 

поєднання сучасної глибинної моделі та традиційних методів аналізу забезпечує 

високу точність визначення геометричних параметрів пошкодження. На цьому 

етапі відбувається багато процесів, як і на попередньому присутнє завчасне 

навчання до роботи з користувачем, а саме використання набору даних для 

тренування моделі. Для продуктивного використання немає сенсу перенавчати 

модель щоразу для використання структури інформаційної системи, а отже 

достататньо одного навчання і збереження моделі та її даних для подальшого 

використання. Відповідно існує логічний порядок роботи із ШНМ, який має вібути 

виконаний для використання функціоналу розпізнавання елементів на зображені. 

Для початку визначаємо умови навчання моделі на рисунку 3.11. 

 

 

Рисунок 3.11 – Характеристики для тренування моделі 
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Пояснюючи елементи, спершу обирається модель, як база для навчання, в 

конкретному випадку – це yolov8n. Це модель nano від VOLOv8, яка є найшвидшою 

і найменшою та адаптивною під специфіку роботи, що є перевагою для завдання 

цієї інформаційної системи. Запуск навчання вимагає визначення шляху до файлів 

DS, кількості епох навчання – повних циклів навчання. Визначення масшатованості 

зображень, які буде оцінювати модель, іншими словами розширення. Batch – це 

кількість зображень, які буду оброблятись за один крок, що сильно залежить від 

апаратного прискорення та величини набору даних. Device – це пристрій, який 

використовується, в цьому випадку це перша відеокарта під індексом 0. Workers – 

кількість потоків для виконання і далі вказується назва нового експерименту. 

Завершення всіх епох дозволяє переглянути результат на рисунку 3.12. 

 

 

Рисунок 3.12 – Результат тренування ШНМ 

 

Після завершення навчання проводиться збереження всіх результатів 

зберігаючи локальні дані для подальшого використання без необхідності 

перенавчання. 

На основі отриманих контурів формується наступний структурний блок 

оцінювання параметрів дефекту. Його функція полягає у визначенні глибини, 

площі та об’єму кожної вибоїни. З цією метою генерується карта відносної глибини 

на основі аналізу локальних характеристик зображення, таких як розподіл 

яскравості. Система визначає кількість матеріалів, необхідних для усунення 

виявлених дефектів, переводячи площу та глибину в практичні значення – об’єм 
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ґрунту чи масу щебню та гравію. Робота цього модуля базується на встановлених 

користувачем константах, конкретніше на масштабі зображення, коефіцієнтах 

глибини та щільності матеріалів. Гнучкість у налаштуванні цих параметрів 

дозволяє адаптувати систему до різних умов застосування – від ґрунтових доріг до 

асфальтних покриттів. Це і є головним функціональним блоком використання, 

оскільки він поєднує підготовані елементи, застосовує ШНМ для розпізнавання та 

розроблений метод визначення розмірів, розрахунку витрат. Відбувається 

визначення робочих констант, таких як перетворення пікселів в метри, константи 

відхилення глибини, а також обмежень для розмірів ROI, їх визначення та 

впевненості, підоготовка до запуску циклу опрацювання зображення на рисунку 

3.13. 

 

 

Рисунок 3.13 – Алгоритм підготовки до запуску модуля виконання 

 

Після чого запускається загальний цикл обробки всіх ROI, які знаходить 

модель, їх обрахунок та загальна сума розрахунку на рисунку 3.14. 

До формульних розрахунків звісно відбувається великий цикл визначення 

меж зон інтересу, їх локалізаціія, згладження, визначення координат та підготовка 

до розрахунку. Всі даних зберігаються у хмарній БД під час виконання і в 

результаті будуть представлені як звіт роботи.  

Завершальною частиною інформаційної системи є підсистема візуалізації та 

прийняття рішень. Вона формує графічне представлення результатів, завданням є 

виявити вибоїни з нанесеними контурами, локальні та загальні теплові карти 
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глибини, таблиці з параметрами дефектів, а також кількісні оцінки об’єму 

пошкоджень та необхідних ремонтних матеріалів. 

 

 

Рисунок 3.14 – Порядок реалізації головних формул методу 

 

Користувач отримує не лише числові результати, але й повну реконструкцію 

дефектів у візуальному форматі, що дозволяє підтвердити або скоригувати 

автоматичні висновки системи. Цей модуль фактично завершує цикл людино-

технічної взаємодії, передаючи оператору достатньо інформації для ухвалення 

інженерних або управлінських рішень щодо стану дороги. Використовується 

збереження усіх даних обробки по кожному елементу ROI, задля подальшого 

відображення у табличному форматі по характеристиках відповідності щодо 

номеру регіону обробки, його об’ємів, матеріалів витрат у кількості. Усі елементи 

представлені як в окремому випадку, виділений ROI та якого карта яскравості 

пікселів, так і загальне зображення, яке демонструє повну картину виконання 

роботи. Можлива наявність побудови гістограми об’ємів, якщо необхідно. Окрім 

того виводиться загальна інформація у вигляді сумарних значень по 

опрацьованому зображенню, де демонструється загальний об’єм вибоїни та 

приблизна кількість матеріалів для її ремонту. В загальному випадку це 

відображення всіх оброблених результатів, які були отримані в процесі виконання 



57 
 

всіх модулів, виглядає такий вивід та збереження наступним чином на рисунку 

3.15. 

Таким чином, структура інформаційної системи представляє собою 

багаторівневу архітектуру, де кожен компонент виконує окрему функцію – від 

збору зображень до формування фінальних оцінок. Декомпозиційні модулі є 

перевагою для швидкого вдосконалення та видозміни функцій системи при 

необхідності. Мінімальні вимоги для використання вимагають мати лише уже 

натреновану модель у сховищі даних, а також саме зображення, яке потрібно 

оцінити. Коригування коефіцієнтів необхідне лише при впевненості оператора 

системи та вимогах щодо змін. Вона забезпечує можливість масштабування, 

інтеграції з додатковими сенсорами та адаптації до різних дорожніх умов. 

Гнучкість і чітка структурованість системи дозволяють ефективно застосовувати її 

як у локальних завданнях моніторингу доріг, так і в широкомасштабних проєктах 

інтелектуального управління дорожньою інфраструктурою. 

 

 

Рисунок 3.15 – Порядок візуалізації результатів 
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Рисунок 3.16 – Загальний алгоритм роботи інформаційної системи 

 

3.3 Визначення технологій реалізації системи оцінювання дефектів 

дорожнього покриття 

 

Проєктування інформаційної системи для оцінювання дефектів дорожнього 

покриття потребує ретельного вибору технологій, які забезпечують надійність, 

точність, продуктивність та можливість масштабування. Оскільки основою 

функціонування системи є обробка зображень та використання методів глибинного 

навчання, технологічний стек має включати як інструменти комп’ютерного зору, 

так і спеціалізовані бібліотеки машинного навчання. Ключовими критеріями 
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вибору є швидкість обробки вхідних даних, здатність інтегруватися з різними 

джерелами візуальної інформації, підтримка апаратного прискорення та сумісність 

із сучасними форматами даних. Також важливо враховувати особливості 

експлуатації системи у реальних умовах – різноманіття типів доріг, мінливість 

погодних умов, потребу в ефективній роботі на низькоресурсних пристроях або в 

хмарних середовищах. У цьому контексті вибір технологій визначає не лише 

функціональні можливості системи, а й рівень її надійності та довготривалу 

ефективність. 

Середовище у якому буде виконуватись вся технічна робота – Google Colab. 

Вибір ґрунтується на факторах мови програмування, специфіки середовища, 

зручності та досвіду роботи із ПЗ. Перш за все, перевага у тому що середовище 

надає безкоштовні потужності для навчання ШНМ, а саме до GPU та TPU 

використовуючи лише браузер, без необхідності додатковий налаштувань із 

сторони користувача чи встановлення додаткового забезпечення на локальний 

комп’ютер. Це важливо для швидкї обробки великих наборів зображень, 

тренування моделей для розпізнавання та можливості проведення тестування в 

хмарному середовищі у випадку, якщо технічний засіб оператора інформаційної 

системи не має достатніх потужностей. Компактне використання Jupyter Notebook 

у хмарному середовищі зручно використовуються не лише досвідченими 

користувачами, але й пересічними людьми, які легко можуть виконувати фукнції 

системи, якщо вказана інструкція і відповідно не вимагає скачування додаткових 

файлів чи вимог у технічній освіті.  

Уникаючи необхідності встановлення додатковий дистрибутивів, драйверів 

чи ПЗ під мови програмування, достатньо мати всього лише профіль у Google. Поза 

цим, середовище дуже просто дозволяє працювати із бібліотеками Python, багато із 

яких уже готові до роботи без додаткових встановлень, а решта швидко та просто 

під’єднуються при необхідності декількома рядками коду. Особливість мови 

програмування та бібліотек дозволяють гнучко та ефективно опрацьовувати 

цифрові дані через OpenCV, PyTorch, NumPy та інші бібліотеки, які мають широкий 
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спектр функцій для роботи із реальними завданнями виявлення на зображенні 

конкретного дефекту, а саме вибоїн на дорожньому полотні.  

Простота в реалізації масштабування та розширення системи, введення 

нового функціоналу. Структура системи дозволяю оперувати робочими змінами в 

різних ділянках коду, що створує можливість декомпозиційного розширення, що 

означає незалежність певних елементів системи. Наприклад, обробка зображень 

може відбуватись незалежно від виявлення на зображеннях ділянок пошкоджень, 

фільтрація при необхідності забезпечується в іншому функціональному модулі. Те 

ж саме стосується побудови графіків, лістингу імпортів, створення та навчання 

моделі тощо. 

Інтегрування функціоналу Google дозволяє не лише забути за використання 

локального сховища, але й спільно працювати при необхідності кооперації над 

одним кодом, легко демонструвати функціонал та впроваджувати зміни. 

Збереження та доступ до диску й можливість редагувати, перезберігати файли та 

створювати нові, без прямої необхідності користувача впливати на процес 

створення, якщо такий функціонал є у коді. Середовище створює можливість 

автоматизації всіх елементів системи, а також дає можливіть при необхідності 

також створити власну БД на основі SQLight. Що власне і забезпечує головну 

перевагу, якою і є саме розуміння хмарного середовища, що не прив’язує 

користувача до конкретного девайсу і дозволяє працювати віддалено. 

Основною технологією, що використовується для виявлення дефектів, є 

модель YOLOv8, яка представляє сучасний підхід до задач обробки зображень у 

режимі реального часу. Вибір цієї моделі є обґрунтованим, оскільки YOLOv8 

поєднує високу швидкість роботи з достатньою точністю для завдань локалізації 

дефектів. На відміну від інших нейронних архітектур, які потребують великих 

обчислювальних ресурсів або забезпечують менш точне визначення меж об’єктів, 

YOLOv8 оптимізована для швидкої обробки, що є критичним у випадках, коли 

система має аналізувати десятки чи сотні зображень за короткий проміжок часу. 

Додатковою перевагою є підтримка попередньо навченої моделі, яку можна 

донавчати на спеціалізованому датасеті дорожніх дефектів. Це дозволяє адаптувати 
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її до конкретних умов, наприклад, до ґрунтових доріг, лісових покриттів або 

інфраструктурних об’єктів, що мають специфічні типи пошкоджень. Таким чином, 

YOLOv8 забезпечує гнучкість і масштабованість, необхідну для побудови 

практичної системи. 

Однак одного лише виявлення об’єктів недостатньо для формування повної 

картини стану дороги, тому система потребує додаткових інструментів 

комп’ютерного зору для точного визначення реальних меж дефектів. У цьому 

контексті використання бібліотеки OpenCV є найбільш доцільним рішенням. 

OpenCV забезпечує широкий набір інструментів для обробки зображень, порогову 

сегментацію, згладжування шумів, аналіз контурів, морфологічні операції, 

корекцію освітлення та зміну масштабування. Перевагою цієї бібліотеки є її висока 

продуктивність, багатоплатформність та сумісність із Python. Крім того, OpenCV 

дозволяє виконувати точний геометричний аналіз дефектів, визначати площу, 

форму та структуру вибоїн, що є ключовим етапом перед обчисленням об’єму 

дефекту. Поєднання OpenCV і YOLOv8 дозволяє створити систему, яка здатна не 

лише виявляти пошкодження, але й точно моделювати їх у тривимірному 

наближенні на основі аналізу двовимірного зображення. 

Для організації і зручного формування датасетів було обрано платформу 

Roboflow, яка надає інструментарій для розмітки, попередньої обробки та 

аугментації зображень. Робота із датасетами є невід’ємною частиною побудови 

глибинної моделі, і Roboflow спрощує цей процес за допомогою автоматичних 

інструментів масштабування, нормалізації та перетворення зображень у формати, 

сумісні з YOLOv8. Платформа також забезпечує можливість централізованого 

управління версіями DS, що є важливим при повторному навчанні моделі або при 

порівнянні різних етапів підготовки даних. Крім того, Roboflow дозволяє швидко 

завантажувати готові набори зображень, що прискорює процес розробки системи 

та дає змогу уникнути ручного створення великої кількості навчальних прикладів. 

Як програмну платформу для реалізації прототипу системи обрано Python, 

оскільки він має велике співтовариство розробників, високу інтегрованість з 

бібліотеками машинного навчання та комп’ютерного зору, а також простоту та 



62 
 

читабельність коду. Вагомою перевагою також є досвід роботи, оскільки на цій 

мові програмування було сфокусованно найбільше уваги під час підготовки та 

аналізу досліджень для створення інформаційної системи. Порівняння мов 

програмування з перевагами та недоліками для обробки зображень у таблиці 3.1. 

 

Таблиця 3.1 – Порівняння мов програмування для обробки зображень 

Мова програмування Переваги Недоліки 

Python Величезний функціонал 

для CV та ШНМ, 

простота синтаксису та 

вивчення для розуміння, 

багато моделей для 

навчання 

Повільніший процес ніж 

у деяких мов 

програмування, не 

продуктивний та не 

підходить для low-level 

систем 

C++ Висока продуктивність, 

база написання OpenCV, 

хороша фукнціональність 

для real-time систем 

Досить складний 

синтаксис мови, 

затратність на розрозбу 

систем висока, 

складність в 

інструментах, які 

використовуються 

Java Стабільна і надійна мова 

програмування, часто 

використовується для 

великих проєктів, зручна 

у масштабуванні 

Мало бібіотек та 

функціоналу для 

комп’ютерного зору, 

менше бібліотек для 

ШНМ відносно 

конкурентів 
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Кінець таблиці 3.1 

MATLAB Потужна база обробки 

зображень та 

використання вбудованих 

функцій та формульної 

обробки 

Висока вартість 

використання, не 

підходить для 

користувацького 

використання через 

науковий напрямок 

Rust Висока швидкодія 

процесів обробки та 

новітні підходи до нижніх 

рівнів алгоритмів логіки 

Слабко розвинуті 

бібліотеки через новизну 

мови, складність 

засвоєння та вивчення 

мови 

Go Проста й 

високопродуктивна мова 

для серверних 

застосунків 

Малий функціонал для 

CV, мало фреймворків 

для виконання 

функціоналу 

затребуванної системи 

 

Python підтримує фреймворки PyTorch і TensorFlow, але у даному проєкті 

використовується саме PyTorch, оскільки модель YOLOv8 базується на цьому 

фреймворку. Перевагою PyTorch є зручність у навчанні моделей, швидкість 

виконання на GPU та можливість ефективно використовувати апаратні 

прискорювачі. Це дозволяє реалізувати систему, яка здатна працювати як у 

хмарних середовищах з GPU/Tensor Processing Units, так і на локальних робочих 

станціях. Python дозволяє швидко підкючати та просто додавати функціонал, такий 

як створення моделей, графічного відображення, завантаження GPU тощо, коли у 

аналогів потрібно більш детального коду. Ця мова програмування гнучка та легко 

адаптується до змін робочого функціоналу та нових модулів. Величезний спект 

бібліотек та безкоштовних моделей для досліджень та вивчення обробки зображень 

для різних рішень, що дозволяє пришвидшити розробку і уникнути написання 
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низькорівневої логіки, яка не містить наукової новизни, але займає багато часу не 

лише написання, але й в результаті виконання самого коду системи. 

Важливою складовою проєкту є також вибір середовища виконання. Для 

навчання та тестування модель запускалася на платформі Google Colab, що 

забезпечує можливість використання GPU Tesla T4 або TPU v5e. Це дозволяє 

працювати з великими DS та проводити навчання моделі в розумні терміни без 

необхідності купувати дороге обладнання. Велика перевага Google Colab – 

можливість швидкого експериментування, тестування різних конфігурацій 

параметрів та повторного навчання моделі. 

Сукупність вибраних технологій формує оптимальне рішення для практичної 

реалізації системи оцінювання дефектів дорожнього покриття. YOLOv8 забезпечує 

швидке й точне виявлення об’єктів, OpenCV чудова бібліотека, яка виконує 

деталізацію контурів і геометричний аналіз, Roboflow безпосередньо надійний у 

якісній роботі з датасетами, Python – гнучкість і універсальність, а Google Colab 

надає безкоштовні та продуктивні обчислювальні ресурси для навчання моделі, 

хмарне середовище, гнучкість. Усе це дозволяє створити комплексну систему, яка 

може бути легко адаптована для моніторингу будь-яких типів доріг, масштабована 

під різні умови експлуатації та інтегрована у більші інфраструктурні рішення. 

 

3.4 Метод оцінки затрат ресурсів на утримання прикордонних доріг 

 

Утримання прикордонних автомобільних доріг є важливою складовою 

забезпечення безперебійної діяльності підрозділів охорони державного кордону, 

стабільності логістики та доступності інфраструктури. Згідно з Законом України 

«Про автомобільні дороги», такі дороги належать до відомчих і включають земляне 

полотно, проїзну частину, водовідвідні споруди та елементи організації 

дорожнього руху. Методичну основу для оцінки їх технічного стану та планування 

ремонтних робіт можна формувати за аналогією до нормативних документів 

Міністерства оборони України, що регламентують правила утримання військових 

автомобільних доріг. Це дозволяє застосувати сталий підхід до розрахунку 
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ресурсів, необхідних для виконання поточного необхідного ремонту вибоїн, який є 

найбільш поширеним видом робіт на прикордонних дорогах. 

Основою розрахунку є визначення загального об’єму дефектів дорожнього 

покриття, що може бути встановлено як традиційними польовими вимірюваннями, 

так і автоматизованими методами на основі комп’ютерного зору. Цей об’єм 

прирівнюється до об’єму сипкого матеріалу, необхідного для ліквідації дефектів. 

Далі здійснюється вибір матеріалу, визначення його стану та насипної густини 

відповідно до загальновідомих даних. Вибір транспортного засобу для перевезення 

та навантажувача базується на їх об’ємах кузова, вантажопідйомності, витраті 

палива та продуктивності. Це забезпечує можливість розрахувати допустимий 

об’єм вантажу за одним рейсом, кількість рейсів, витрати палива на 

транспортування, а також витрати палива навантажувача на завантаження 

матеріалу. 

Після визначення логістичних параметрів обчислюються витрати палива та 

матеріалів. Враховується вартість дизельного палива або бензину залежно від типу 

техніки, а також вартість сипкого матеріалу на заданому об’ємі. Загальна вартість 

утримання формується як сума витрат на паливо, матеріали та додаткових 

експлуатаційних витрат. У випадку виконання робіт сторонніми підрядними 

організаціями методика може бути доповнена обліком накладних витрат, оплати 

праці, амортизації, логістики та податкових нарахувань. 

Реалізація даної методики в програмному середовищі Excel дозволяє 

автоматизувати розрахунки, забезпечити оперативне корегування показників та 

проводити аналіз декількох сценаріїв утримання дороги. Excel використовується не 

лише як інструмент обчислень, але й як аналітична платформа, що дозволяє 

формувати зведені таблиці, графіки та діаграми, забезпечуючи прозоре й 

обґрунтоване планування ресурсів. 

Узагальнюючи, розроблений метод у програмному середовищі Excel 

дозволяє здійснити точну оцінку матеріальних та паливних ресурсів, необхідних 

для ліквідації дефектів прикордонних доріг, а також підвищує ефективність 

бюджетного планування та управління технічним утриманням дорожньої 
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інфраструктури. Був розглянутий як прикладний варіант коректного розрахунку та 

можливості подальшої імплементації в робочий код програми, як можливість 

майбутнього вдосконалення, а також як існуючий автоматичний метод розрахунку 

на основі числових даних. 

 

3.5 Висновки до розділу 

 

В результаті роботи опрацьовано механізми отримання матеріалів зображень, 

та загалом способу фотофіксації ділянки. Розмежовано обов’язки впливу людини 

оператора, яка визначає рівні фільтрації елементів, а також є відповідальною за 

маркований набір даних, який буде використовуватись для навчання мережі. 

Описано загальну структуру інформаційної системи, важливість 

послідовного виконання кожного блоку. Забезпечення стабільності та 

функціональності, гнучкості та декомпозиції блоків системи. Описаний кожен 

елемент, його процеси та вплив на загальний процес обробки зображень. 

Розглянуто інструменти програмної реалізації, комбінація яких підходить 

для реалізації інформаційної системи. Оголошено основну бібліотеку 

використання, середовище та мову програмування. Аргументовано вибір 

програмних застосунків, їх взаємодію із обробкою зображень та сильні сторони. 

Проаналізувано існуючий метод обрахунку витратних матеріалів 

розроблений ДПСУ, із загальний розумінням шляхів обрахунку, без демонстрації 

конкретних значень, з метою конфіденційності інформації та фінансових значень, 

матеріалів і логістики. 

Загально було описано весь каркас та функціонал системи, рішення для її 

втілення в цифровому застосунку хмарної платформи GoogleColab, сформовано 

схематичну демонстрацію її елементів та функцій. Така система є гнучким засобом 

для інтеграції у підприємства, особливо інфраструктурні.  
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4 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ МЕТОДУ ОЦІНЮВАННЯ РОЗМІРУ 

ДЕФЕКТІВ ДОРОЖНЬОГО ПОКРИТТЯ ТА ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНІ 

РЕЗУЛЬТАТИ 

4.1 Розширений опис і структура інформаційної системи оцінювання 

дефектів 

 

Інформаційна система оцінювання дефектів дорожнього покриття, 

розроблена в межах цієї роботи, є багаторівневим програмно-аналітичним 

комплексом, який забезпечує повний цикл автоматизованої обробки візуальної 

інформації – від завантаження зображення до формування кількісної оцінки 

необхідних матеріальних ресурсів для ремонтно-відновлювальних робіт. Її 

архітектура сформована на основі принципів модульності, функціональної 

автономності та ієрархічної взаємодії блоків, що дозволяє адаптувати систему під 

різні умови зйомки, масштабування та типи дорожнього полотна. 

У базисі системи лежить модуль збору вхідних даних, який відповідає за 

прийом зображень з різних джерел: файлів, камер мобільних пристроїв, 

відеореєстраторів транспортних засобів або потокових камер на автомобілях 

інженерно-технічних підрозділів. Цей модуль виконує первинну підготовку 

матеріалу, включно з нормалізацією освітлення, фільтрацією шумів, корекцією 

контрастності та конвертацією у зручні для аналізу формати. Застосування 

бібліотеки OpenCV забезпечує точність попередньої обробки, що є критично 

важливим для подальших кроків детекції. 

Ключову роль у системі відіграє модуль детекції дефектів, побудований на 

базі нейромережевої архітектури YOLOv8. Модель завантажена та 

використовується через високорівневий інтерфейс бібліотеки ultralytics, що 

дозволяє виконувати детекцію у реальному часі. YOLO формує bounding-box 

області ROI, у межах яких передбачається наявність дефектів pothole. На основі цих 

координат система виокремлює відповідні підзони зображення для подальшої 

глибокої обробки. 
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Третім функціональним блоком є модуль аналізу геометрії та оцінки об’єму 

дефектів. Він реалізує методи контурної сегментації, побудови маски реального 

контуру та аналізу перепаду яскравості, який інтерпретується як аналог зміни 

глибини. Використання адаптивної сегментації, алгоритму Отсу, фільтрації малих 

контурів та локальної нормалізації дозволяє побудувати точну форму вибоїни, а не 

лише прямокутну область, яку отримано з YOLO. Відповідно, геометричний об’єм 

розраховується як інтеграл локальної глибини по площі маски, що мінімізує 

похибку визначення дефекту, цикл зображено на рисунку 4.1. 

 

 

Рисунок 4.1 – Цикл розрахунку значень для ROI 

 

Завершальним компонентом є аналітичний модуль розрахунків ремонтних 

матеріалів, який використовує таблиці густин сипучих матеріалів та перетворює 

об’єм дефектів у кількісну оцінку необхідної маси гравію, щебню або інших 

засипних сумішей при необхідності зміни матеріалу чи розрахунку. Додатково 

система формує звіти, графічні візуалізації, кольорові карти та таблиці даних, що 



69 
 

забезпечує зручність використання системи персоналом дорожніх служб. Схема 

роботи зображена на рисунку 4.2. 

 

 

Рисунок 4.2 – Загальна схема роботи обчислювального модуля 
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Таким чином, структура системи поєднує у собі концепції комп’ютерного 

зору, нейронних мереж і аналітичних алгоритмів, утворюючи завершене рішення 

для автоматичної оцінки стану дорожнього покриття. 

 

4.2 Можливості реалізації системи аналізу стану доріг з використанням 

розробленого методу 

 

Запропонована система аналізу стану доріг забезпечує широкий спектр 

функціональних можливостей, який виходить далеко за межі традиційних підходів 

до оцінки дефектів дорожнього покриття. Її ключовою перевагою є здатність 

працювати в умовах обмежених візуальних даних, непередбачуваних погодних 

умов та різної якості відеосигналу, що робить її придатною для прикордонних, 

лісових, польових та технологічних доріг. 

Однією з найважливіших функцій системи є автоматична детекція дефектів 

без участі людини. Завдяки застосуванню YOLOv8 система може розпізнавати 

вибоїни різних розмірів, форм і структур, навіть якщо вони частково перекриті 

тінями, залишками рослинності або забрудненнями. На відміну від класичних 

алгоритмів комп’ютерного зору, які залежать від жорстких правил порогової 

сегментації, модель глибокого навчання здатна інтерпретувати контекст 

дорожнього полотна та адаптуватися до змін у текстурі. 

Інформаційна система підтримує також динамічний аналіз множинних 

дефектів, аналізуючи кожен дефект незалежно. Для кожної вибоїни формується 

власний набір параметрів, серед них площа, глибина, об’єм, маса необхідних 

матеріалів. Це дозволяє отримувати не лише загальну оцінку стану дороги, а й 

деталізовану інформацію для кожної ділянки, що значно підвищує точність 

планування ремонтних робіт. 

Суттєвою перевагою системи є можливість регулювання параметрів моделі 

користувачем, зокрема коефіцієнтів масштабування та глибинної інтерпретації. 

Такий підхід забезпечує універсальність системи – вона може бути 
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переналаштована для різних типів камер, висоти встановлення відеореєстратора та 

дорожнього середовища, ґрунтових, ґрунто-гравійних, рокадних, польових доріг. 

Система також підтримує багаторівневу візуалізацію: 

- контури дефектів у високій точності; 

- локальні теплові мапи глибини; 

- глобальні карти пошкоджень на зображенні; 

- графічні звіти та таблиці, які можна експортувати для подальшої 

роботи. 

Система має задатки для успішної інтеграції з іншими інструментами, 

геоінформаційними системами, системами диспетчеризації транспортної техніки, 

платформами комунальної звітності.  

Це робить її універсальним інструментом для інфраструктурних служб, 

міських департаментів, аграрних підприємств, прикордонних частин або 

підрозділів, які відповідають за утримання доріг у важкодоступних регіонах. 

Завдяки можливості локального або хмарного розгортання система може 

застосовуватися як у невеликих населених пунктах, так і на рівні державних або 

відомчих структур. 

Окрім зазначеного функціоналу, що опирається виключно на моделі 

навчання, що виявляє дефекти саме на дорожньому полотні, варто зазначити, що 

цінність системи полягає у розвитку методі саме оцінки приблизних об’ємів на 

зображеннях, що при відповідних підходах, та модельних змінах дозволяє 

використовувати систему для подолання таких проблем як контроль розмірів 

пошкоджень під час зсувів земної породи, рисунок 4.3, що є важливою темою у 

багатьох країнах.  

Застосунок, який дозволить швидко проаналізувати масштаби зсуву, 

потенційно небезпечні ділянки та розрахує об’єми матеріалів для відновлення 

суттєво зменшить затрати на ремонт. 
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Рисунок 4.3 – Ділянка зсуву породи [90] 

 

Також із зменшенням скінчуваних природних надр, виникла проблема 

конторлю видобутку незаконним шляхом, а саме розроблення ділянок для 

неконтрольованного видобування каміння, гравію, піску, глини тощо. Через такі дії 

страждає природня екосистема, таким чином коректно налаштована система може 

розпізнавати, що виходить за допустимі природні межі утворень, та виявляти і 

оцінювати потенційно нелегальні зони видобутку, рисунок 4.4. 

 

 

Рисунок 4.4 – Приклад 3D візуалізації дослідження стану кар’єрів [91] 
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У дослідженні зосередилися на створенні та вдосконаленні методів 

автоматичного моніторингу гранітних кар’єрів за допомогою супутникових знімків 

та алгоритмів глибокого навчання. Основна мета роботи полягала у визначенні меж 

кар’єрів, оцінюванні їхнього просторового розширення та аналізі динаміки 

видобутку матеріалу протягом певного періоду. Для цього використовувались 

багатоспектральні супутникові дані високої роздільної здатності, що дозволило 

моделювати фізичні характеристики поверхні, відрізняти оголені гірські породи від 

рослинності, ґрунтових мас та техногенних нашарувань. Розробники застосовували 

методи глибоких згорткових нейронних мереж, частково сегментаційні моделі, які 

навчаються на прикладах анотованих кар’єрних зон та здатні автоматично 

виявляти зміни контурів видобутку. 

Другим важливим напрямом дослідження було оцінювання обсягів 

видобутку матеріалу на основі аналізу змін рельєфу та структури території кар’єру. 

Обробляючи часові ряди супутникових знімків, система визначала не лише 

геометричні розміри кар’єрів, а й прогнозні тенденції їхнього розширення. 

Застосування глибинного навчання дозволило зменшити вплив шумів, сезонних 

змін та неоднорідності освітлення, що часто ускладнює класичну обробку 

зображень. У підсумку автори продемонстрували, що поєднання дистанційного 

зондування та глибинних моделей може забезпечити високоточний, сталий та 

економічно ефективний моніторинг гірничодобувної діяльності, що особливо 

актуально для боротьби з незаконним видобутком та для планування екологічних 

заходів. Але усе дослідження, хоч і дуже точне, але займає багато часу, ресурсів та 

вимагає потужних технологій, а тому створення подібного аналогу на основі фото-

відео даних для швидкого реагування лише з одного набору фото із дрону дуже 

швидко б визначив, які ділянки варто дослідити детальніше, а які у відносно 

нормальному стані, що не несе шкоди для середовища, чи не потенційно 

незаконним чи деструкційним. 

Завдяки розробленому власному підході, система може бути інтегрована у 

мобільні додатки, безпілотні комплекси, бортові комп’ютери службових 

автомобілів або стаціонарні аналітичні центри. 
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4.3 Експериментальна оцінка ефективності методу визначення розміру 

дефектів 

 

Для оцінки надійності та ефективності розробленого методу було проведено 

експериментальне дослідження, спрямоване на визначення точності та стабільності 

обчислення параметрів дефектів під різними умовами. Під час експерименту 

застосовувалася тренована модель YOLOv8, яка пройшла навчання на 

спеціалізованому наборі зображень, що містить різні типи вибоїн. 

Першим етапом експериментальної перевірки було дослідження якості 

детекції на основі таких метрик, як точність, повнота та інтегральний показник 

точності mAP. Значення цих метрик, рисунки 4.5 – 4.9 вказують на достатньо 

високу якість розпізнавання, що свідчить про оптимальність підібраних 

гіперпараметрів моделі. Крім цього, модель показала стабільність роботи при 

тестуванні на зображеннях, що не входили у тренувальну вибірку, що демонструє 

її здатність до практичного застосування. 

 

 

Рисунок 4.5 – Показники Box Loss на тренувальному наборі даних 
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Рисунок 4.6 – Показники Class Loss на тренувальному наборі даних 

 

 

Рисунок 4.7 – Показники mAP50 на тестовому наборі даних 
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Рисунок 4.8 – Показники mAP50-95 на тестовому наборі даних 

 

 

Рисунок 4.9 – Показники Precision на тестовому наборі даних 
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Рисунок 4.10 – Показники Recall на тестовому наборі даних 

 

Щодо пояснення показників на графіках, тут можна побачити різні значення 

та тендеції на ріст та падіння, а отже тлумачення цих графічних даних буде 

наведене нижче: 

- Box Loss by Epoch це показник по пройденим епохах, який показує 

наскільки точно модель визначає координати ROI, у випадку використання моделі 

YOLO використовується Regression Loss, що містить показники схожості між 

прамокутниками визначення координат. Можна засвідчити, що протягом навчання 

втрата визначення координат зменшувалась плавно і тренування майже дійшло до 

моменту “плато”, що означало б марність подальшого навчання, або відсутність 

зменшення втрат і пряму горизонтальну лінію. Можна зробити висновок, що це 

один із ключових факторів визначення ROI та її подальшої обробки у межах 

прямокутника координат. 

- Class Loss by Epoch відповідає за відокремлення необхідного для 

системи класу знаходження, вибоїни в конкретному випадку, та вказує наскільки 

добре модель розрізняє шукані елементи від решти фону, оскільки значення теж 

плавно зменшувалося, це є свідченням того, що навчання було успішним, оскільки 
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чим менший Class Loss, тим краще модель розуміє, де дефект на дорожньому 

полотні, у випадку якби тенденція протягом графіка змін постійно коливалась – це 

б означало що модель не може визначити, що є вибоїна, а що ні. 

- mAP50 – перший показник поділу навчання за точністю, який визначає, 

що коли подібність більше 0.5, то це може вважатись правильною детекцію, 

оскільки значення в цьому випадку зайшло до більше 0.9, це можна вважати 

позитивним результатом. Це перший показник, який вказує, що модель готова до 

польового використання. 

- mAP50-95 – другий показник поділу навчання за точністю, який є більш 

суворішим і співставляє точне та загальне зіставлення рамок виділення, при 

отриманому значені 0.731 є достатьно успішним, для розпізнавання коректно країв 

рамок визначення. 

- Precision by Epoch – загальна точність усіх правильно знайдених вибоїн 

серед об’єктів системи, чим більша точність – тим більше правильних виявлень та 

спрацювань.  

- Recall by Epoch – графік показує яку частину об’єктів виявлення модель 

змогла знайти, іншими словами це чутливість моделі. За даними навчання модель 

пропускає менше 15 відсотків дефектів, що вважається чудовим результатом 

тренування та підґрунтям для реалізації моделі. 

Загальна точність по усім елементам була 0.899, що показує дуже хорошей 

результат навчання на більше 6 000 зображень та тестування. Такими значеннями 

можна допустити модель до польового експерименту. Отже фінальні значення 

наступні: 

− Precision=0.899 

− Recall=0.858 

− mAP50=0.919 

− mAP50-95=0.731 

Наступним кроком було експериментальне визначення точності оцінки 

об'єму дефектів. Оскільки реальні польові вимірювання глибини часто є складними 

через нерівномірну структуру дорожнього покриття, у роботі було використано 
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метод аналізу перепадів яскравості. Цей підхід дозволив формувати карту глибини, 

яка адекватно відображала топографію дефектів.  

Порівняння експериментальних даних із контрольними значеннями 

показало, що після корекції масштабних коефіцієнтів похибка не перевищувала 5-

15 відсотків, що є прийнятним для оперативних оцінок. 

Особливу увагу приділено аналізу стійкості алгоритму до зовнішніх впливів. 

Було встановлено, що зміна освітлення, поява тіней або часткове забруднення 

поверхні практично не впливають на точність визначення контурів, оскільки 

алгоритм використовує поєднання контурної сегментації та глибокого навчання.  

Також це залежить від констант, які використовуються в системи, що 

мінімізують аномальні викиди при однорідній обробці, але й не є повністю 

незмінними, оскільки оператор перед роботою все ще може їх відкоригувати, 

відносно специфіки поставленого завдання.  

Дослідження продемонструвало, що система коректно розділяє множинні 

дефекти, уникаючи їх об’єднання в одну область, що є важливим для розрахунку 

достатньо точних об’ємів.  

Після обробки ШНМ зображення, на якому відбулося виявлення необхідних 

областей, починається процес розрахунків, накладаються маски, розділяються та 

розширюються для згладження контури, розпочинається цикл обробки яскравостей 

пікселів та побудова стовбців глибин, які в результаті будуть становити основу для 

розрахунку об’єму дефекту.  

Після заповнення такими стовпцями всієї області ROI, система переходить 

до розрахунку об’ємів, спершу всіх окремо, додаючи результат у суму. 

Демонстрація прикладу роботи системи на рисунках 4.11.1 – 4.16. 
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Рисунок 4.11.1 – Перша область ROI 

 

 

Рисунок 4.11.2 – Кольорова карта першої області ROI 



81 
 

 

a) 

 

 

б) 

Рисунок 4.12 – Друга область ROI та її кольорова карта 
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Рисунок 4.13 – Виявлення зон дефектів на загальному зображені 

 

 

Рисунок 4.14 – Виявлення зон дефектів на загальному зображені 
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Алгоритм для розрахунку пояснений у розділі 2.2, а також для обчислення 

ремонтних матеріалів застосовується формула 1.1, з чого отримуються вихідні дані, 

а саме отримується загальний об’єм вибоїн, загальна кількість гравію для ремонту 

та загальна кількість щебню для ремонту, саме у такому порядку і виводиться 

системою. Після чого модуль візуалізації демонструє таблицю конкретних значень 

по кожному окремому випадку і дозволяє оператору співставити результати 

точності вибоїни, її індексу та об’ємів, щоб затвердити рішення щодо використання 

даних наданих системою. Результат роботи відображається наступним чином: 

1. Total pothole volume: 0.1441 m³ 

2. Total gravel needed: 244.89 kg 

3. Total crushed stone needed: 230.48 kg 

Per-ROI Material Estimates, відомості по кожному ROI у таблиці 4.1. 

 

Таблиця 4.1 – Зведена таблиця розрахунку значень пошкоджень та ремонту 

ROI Volume_m3 Gravel_kg Crushed_kg 

1 0,036 61,115 57,520 

2 0,031 52,997 49,879 

3 0,011 18,732 17,631 

4 0,016 26,803 25,227 

5 0,005 8,925 8,400 

6 0,002 4,021 3,785 

7 0,005 9,060 8,527 

8 0,006 10,448 9,833 

9 0,001 1,905 1,793 

10 0,002 3,707 3,489 

11 0,001 1,472 1,385 

12 0,000 0,419 0,394 

13 0,004 6,384 6,008 

14 0,007 11,229 10,568 
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Кінець таблиці 4.1 

15 0,001 2,531 2,382 

16 0,003 4,811 4,528 

17 0,012 20,327 19,131 

 

Табличне відображення повністю відповідає візуалізації системи після 

виконання, а також попередні результати загальних розмірів та ремонтних 

матеріалів після проходження повного шляху виконання алгоритму роботи модуля 

виконання. 

Загалом результати підтверджують високу ефективність системи та 

доцільність її використання у реальних умовах. Методика дозволяє швидко та 

точно оцінювати стан дорожнього полотна та формувати аналітичні дані для 

планування ремонтних робіт, що робить її перспективним інструментом для служб 

утримання прикордонних і транспортних доріг. Варто зазначити, що спрацювання 

через специфіку доріг і складність обробки вимагає певних умов і у викревленій 

перспективі немає жодної можливості оцінити повне полотно, якщо відрегулювати 

поріг виявлення дефектів, то вибоїни знайде але вже буде рахувати із занадто 

великою похибкою. Але система працює, хоч і потребує коригувань та додаткових 

модуль у випадку повноцінного запуску застосунку. Як приклад 

продемонстровано, що система не спрацьовує хибно. 

 

 

Рисунок 4.15 – Приклад роботи на новому тестовому екземплярі 

 

При додатковому експерименті варто зазначити, що на зображеннях чітко 

видно навколишні області вибоїни, які зашумлені дрібним щебенем, тому через 
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необхідність мінімізувати шанси на аномальні показники об’ємів, було прийнято 

рішення у модулі виконання коригувати контур вибоїни через високий шанс 

хибного обрахування, але при необхідності додавання цих областей, система також 

може бути видозмінена та охоплювати усю дефектну ділянку. Результати 

наступного експерименту одразу із виконаного звіту системи: 

1. Total pothole volume: 0.0241 m³ 

2. Total gravel needed: 40.94 kg 

3. Total crushed stone needed: 38.53 kg 

 

 

Рисунок 4.16 – Гістограма об’ємів ROI 

 

4.4 Висновки до розділу 

 

Проведено схематизацію готової системи, її схеми циклу та загальну схему 

обчислень, визначено всі модулі системи, їхні функції та вклад в загальну роботу. 

У межах програмної реалізації була створена інформаційна система, яка забезпечує 

автоматизоване виявлення дефектів дорожнього покриття та розрахунок об’ємів 

ремонтних матеріалів. На основі моделі YOLOv8 виконано надійну детекцію 

вибоїн із подальшим уточненням їхніх контурів за методами комп’ютерного зору. 
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Тестування продемонструвало високу точність моделі та її стійкість до змін 

освітлення, тіней і нерівномірності текстури дорожнього полотна. 

Реалізовані алгоритми дозволили отримувати близьку до реальної форму 

дефектів, будувати теплові карти глибини та обчислювати наближений об’єм 

пошкоджень. На основі цих обчислень система автоматично формує оцінку 

кількості гравію або щебню для їх усунення. Практична перевірка підтвердила, що 

отримані значення є достатньо точними для оперативного інженерного аналізу. 

Таким чином, програмна реалізація забезпечила повний цикл обробки візуальних 

даних від завантаження зображення до формування аналітичних результатів. 

Система є ефективною, адаптивною до умов зйомки та може бути інтегрована в 

реальні процеси огляду й утримання прикордонних або внутрішньогосподарських 

доріг.  
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ВИСНОВКИ 

 

У першому розділі роботи проведено теоретичні дослідження, метою яких 

був аналіз систем оцінки стану покриття, світових аналогів та досліджень з 

використанням різноманітних пристроїв, метою яких було накопичення даних та їх 

обробка для подальшого використання в розрахункових, наукових, 

інфраструктурних цілях. 

У другому розділі було проаналізовано технології, які базуються на моделях 

ШНМ та обробляють візуальну інформацію, визначаючи зони інтересу на 

зображені. Розроблено та аргументовано метод обчислення об’єму вибоїн на 

зображені, а також роль оператора в контролі методу обрахунку шляхом зміни 

констант, так і загального контролю навчання та використання системи. 

У третьому розділі обрано інструменти для подальшого програмного 

втілення методів, блоків виконання та системи в цілому. Розроблена та 

продемонстрована загальна схема системи, методи збору візуальної інформації, 

впливи які під час цього виникають. Обрано технології, програмне забезпечення, 

середовище та загальний шлях виконання робочої структури. 

У четвертому розділі оголошено пророблену роботу в реалізації 

інформаційної системи, оцінено можливості імплементації цього засобу в різні 

сфери інфраструктурної діяльності та напрями в яких може застосовуватись й що 

може детектитись. Проведено практичний експеримент та продемонстровано його 

результати у вигляді визначеної області деформації, об’єму вибоїн та загальної 

кількості ремонтних матеріалів. 

У результаті проведених досліджень, розробки та експериментальної серії 

випробувань було створено повноцінну інформаційну систему автоматизованого 

оцінювання дефектів дорожнього покриття, яка успішно інтегрує методи 

комп’ютерного зору, глибинного навчання та алгоритмічного аналізу. Проведені 

експериментальні тести підтвердили, що система здатна у режимі 

напівавтоматичної обробки інтерпретувати візуальні дані, виявляти дефекти типу 

вибоїн, визначати їхню геометричну форму, вимірювати орієнтовний об’єм та 
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розраховувати кількість матеріальних ресурсів, необхідних для проведення 

ремонтних робіт. 

Побудована модель YOLOv8, навчена на спеціалізованому наборі зображень, 

продемонструвала високу точність детекції дефектів, що підтверджено метриками 

precision, recall та mAP. Алгоритм аналізу глибини, заснований на методі перепаду 

яскравості, показав стабільні результати при різних умовах зйомки та забезпечив 

можливість отримання наближеного об’єму дефектів з достатньою інженерною 

точністю. Особливо важливим результатом є здатність системи застосовувати 

контурну маску замість суцільниї прямокутних областей, що суттєво підвищує 

точність геометричних вимірювань та усуває помилки, характерні для базових 

моделей детекції. 

Візуальна складова системи була успішно реалізована за допомогою OpenCV 

та бібліотек аналітичної візуалізації. Це забезпечило можливість отримання 

теплових карт глибини, графічних діаграм, структурованих таблиць результатів та 

окремих зображень із контурами дефектів. Взаємодія з користувачем передбачає 

гнучке налаштування ключових параметрів аналізу, що робить систему 

універсальною для застосування в різних умовах експлуатації дорожньої 

інфраструктури. 

Практичне застосування реалізованої системи дозволило виконати оцінку 

вартості ремонтних робіт на основі обчислених об’ємів дефектів. Було 

підтверджено коректність алгоритмів розрахунку необхідних матеріалів, таких як 

щебінь або гравій, а також витрат на транспортування та навантаження матеріалів 

при виконанні робіт інженерними підрозділами. Це забезпечує можливість 

інтеграції методу до систем планування утримання прикордонних та 

внутрішньогосподарських доріг, де оперативність і точність розрахунків 

відіграють важливу роль. 

Узагальнюючи результати програмної реалізації, можна стверджувати, що 

розроблена система надійно виконує поставлені завдання, демонструючи високу 

точність, адаптивність та ефективність. Вона може бути використана як у польових 

умовах для оперативної оцінки стану дорожнього покриття, так і в аналітичних 
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центрах для планування та прогнозування ремонтних робіт. Система забезпечує 

значне скорочення часу на проведення оглядів, мінімізує ймовірність людських 

помилок та забезпечує об’єктивність прийняття рішень щодо розподілу 

матеріальних ресурсів для ремонтно-відновлювальних заходів. 

Впровадження результатів дозволило змінити погляд на всю інфраструктуру 

аналітичних робіт, які пов’язані із розрахунком об’ємів видимих об’єктів. Розвиток 

такого методу значно покращить ефективність будь-якої установи чи підприємства, 

яке потребує швидких та точних розрахунків. Система не досягла ще своєї 

ідеальної форми застосування, але уже наявні результати дозволяються зробити 

висновок, що такий спосіб реалізації має всі права на існування. 

За темою кваліфікаційної роботи магістра опублікована одна стаття: 

У електронному фаховому науковому виданні “Кібербезпека: освіта, наука, 

техніка”, Том 3 № 31. С. 483-498. [92] 
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ДОДАТОК А 

(обов’язковий) 

 

ЛІСТИНГ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ДЛЯ РОЗПІЗНАВАННЯ 

ВИБОЇН ТА РОЗРАХУНКУ ЇХ ОБ’ЄМУ ТА МАТЕРІАЛІВ ДЛЯ РЕМОНТУ 

 

#Listing 1 Завантаження бібліотек 

!pip install ultralytics --upgrade 

!pip install roboflow --upgrade 

import torch 

from roboflow import Roboflow 

from ultralytics import YOLO 

from google.colab import drive 

import shutil, glob, os 

from google.colab import files 

import cv2 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

import pandas as pd 

 

#Listing 2 Завантаження набору даних 

!pip install roboflow 

 

from roboflow import Roboflow 

rf = Roboflow(api_key="PAYxCfuCB57RGm1WrTcb") 

project = rf.workspace("pothole-67nqp").project("pothole-

orpun") 

version = project.version(2) 

dataset = version.download("yolov8") 

 

print("Dataset location:", dataset.location) 

import os 

print("Files:", os.listdir(dataset.location)) 

 

#Listing 3 Навчання ШНМ 
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from ultralytics import YOLO 

from google.colab import drive, files 

import shutil, glob, os 

from google.colab import files 

 

drive.mount('/content/drive') 

 

model = YOLO("yolov8n.pt") 

results = model.train( 

    data=data_yaml, 

    epochs=120, 

    imgsz=640, 

    batch=16, 

    device=0, 

    workers=4, 

    name="pothole" 

) 

 

#Listing 4 Завантаження моделі на локальний носій 

from google.colab import files 

files.download('/content/runs/detect/pothole/weights/best.pt') 

 

#Listing 5 Збереження та візуалізація графіків метрик після 

навчання 

run_dir = str(results.save_dir) 

weights_path = os.path.join(run_dir, "weights", "best.pt") 

metrics_csv = os.path.join(run_dir, "results.csv") 

 

print("Run dir:", run_dir) 

print("Best weights:", weights_path) 

print("Metrics CSV:", metrics_csv) 

 

out_dir = "/content/drive/MyDrive/pothole_experiment" 

os.makedirs(out_dir, exist_ok=True) 
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shutil.copy(weights_path, os.path.join(out_dir, 

"best_pothole.pt")) 

shutil.copy(metrics_csv, os.path.join(out_dir, 

"pothole_results.csv")) 

 

print(f"Файли збережено в Google Drive: {out_dir}") 

 

files.download(weights_path) 

 

files.download(metrics_csv) 

 

val_results = model.val() 

print("Validation metrics:", val_results.results_dict) 

 

#Listing 6 

import pandas as pd 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

csv_path = "/content/runs/detect/pothole/results.csv" 

df = pd.read_csv(csv_path) 

 

print("CSV:", df.columns) 

 

def plot_metric(metric_name, ylabel): 

    plt.figure(figsize=(10,7)) 

    plt.plot(df["epoch"], df[metric_name], marker="o") 

    plt.title(f"{ylabel} by Epoch") 

    plt.xlabel("Epoch") 

    plt.ylabel(ylabel) 

    plt.grid(True) 

    plt.show() 

 

plot_metric("train/box_loss", "Box Loss") 

plot_metric("train/cls_loss", "Class Loss") 

plot_metric("train/dfl_loss", "DFL Loss") 
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plot_metric("metrics/mAP50(B)", "mAP@50") 

plot_metric("metrics/mAP50-95(B)", "mAP@50-95") 

plot_metric("metrics/precision(B)", "Precision") 

plot_metric("metrics/recall(B)", "Recall") 

 

#Listing 7 Завантаження файлів із робочого носія 

from google.colab import files 

uploaded = files.upload() 

!ls 

 

#Listing 7.1 Гаусовська фільтрація 

import cv2 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

img = cv2.imread("photo_2025-10-10_12-42-33.jpg", 

cv2.IMREAD_GRAYSCALE) 

gaussian_filtered = cv2.GaussianBlur(img, (7, 7), 1.2) 

 

plt.figure(figsize=(10, 4)) 

plt.subplot(1, 2, 1) 

plt.title("Original Image") 

plt.imshow(img, cmap="gray") 

plt.axis("off") 

 

plt.subplot(1, 2, 2) 

plt.title("Gaussian Filtered") 

plt.imshow(gaussian_filtered, cmap="gray") 

plt.axis("off") 

 

plt.show() 

cv2.imwrite("gaussian_filtered.jpg", gaussian_filtered) 

 

#Listing 7.2 Медіанна фільтрація 

import cv2 
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import matplotlib.pyplot as plt 

 

img = cv2.imread("photo_2025-10-10_12-42-33.jpg", 

cv2.IMREAD_GRAYSCALE) 

median_filtered = cv2.medianBlur(img, 5) 

 

plt.figure(figsize=(10, 4)) 

plt.subplot(1, 2, 1) 

plt.title("Original Image") 

plt.imshow(img, cmap="gray") 

plt.axis("off") 

 

plt.subplot(1, 2, 2) 

plt.title("Median Filtered") 

plt.imshow(median_filtered, cmap="gray") 

plt.axis("off") 

 

plt.show() 

cv2.imwrite("median_filtered.jpg", median_filtered) 

 

#Listing 7.3 Вейвлет фільтрація 

import cv2 

import pywt 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

img = cv2.imread("photo_2025-10-10_12-42-33.jpg", 

cv2.IMREAD_GRAYSCALE) 

coeffs2 = pywt.dwt2(img, 'db2') 

cA, (cH, cV, cD) = coeffs2 

 

threshold = 30 

cH = pywt.threshold(cH, threshold, mode='soft') 

cV = pywt.threshold(cV, threshold, mode='soft') 

cD = pywt.threshold(cD, threshold, mode='soft') 
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wavelet_filtered = pywt.idwt2((cA, (cH, cV, cD)), 'db2') 

wavelet_filtered = np.uint8(np.clip(wavelet_filtered, 0, 255)) 

 

plt.figure(figsize=(10, 4)) 

plt.subplot(1, 2, 1) 

plt.title("Original Image") 

plt.imshow(img, cmap='gray') 

plt.axis("off") 

plt.subplot(1, 2, 2) 

plt.title("Wavelet Filtered") 

plt.imshow(wavelet_filtered, cmap='gray') 

plt.axis("off") 

 

plt.show() 

cv2.imwrite("wavelet_filtered.jpg", wavelet_filtered) 

 

#Listing 7.4 Профіль сигналу зображення 

import cv2 

import numpy as np 

import matplotlib.pyplot as plt 

 

def image_profile(image_path, orientation='horizontal', 

position=None): 

 

    img_gray = cv2.imread(image_path, cv2.IMREAD_GRAYSCALE) 

    h, w = img_gray.shape 

 

    if orientation == 'horizontal': 

        y = h // 2 if position is None else int(position) 

        y = max(0, min(h - 1, y))   

        profile = img_gray[y, :]    

        x_axis = np.arange(w) 

        line_desc = f"row {y}" 

    else: 

        x = w // 2 if position is None else int(position) 
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        x = max(0, min(w - 1, x)) 

        profile = img_gray[:, x]    

        x_axis = np.arange(h) 

        line_desc = f"column {x}" 

 

    fig, axes = plt.subplots(1, 2, figsize=(12, 4)) 

    axes[0].imshow(img_gray, cmap='gray') 

    if orientation == 'horizontal': 

        axes[0].axhline(y, color='red', linewidth=1) 

    else: 

        axes[0].axvline(x, color='red', linewidth=1) 

    axes[0].set_title(f"Image with {line_desc}") 

    axes[0].axis('off') 

    axes[1].plot(x_axis, profile) 

    axes[1].set_title(f"Intensity profile along {line_desc}") 

    axes[1].set_xlabel('Pixel index') 

    axes[1].set_ylabel('Intensity (0–255)') 

    axes[1].grid(True, alpha=0.3) 

 

    plt.tight_layout() 

    plt.show() 

image_profile("wavelet_filtered.jpg", orientation='horizontal', 

position=1000) 

 

#Listing 8 Модуль реалізації мети інформаційної системи 

розрахунків та виявлення вибоїн 

import cv2 

import numpy as np 

from ultralytics import YOLO 

import matplotlib.pyplot as plt 

import pandas as pd 

 

model = YOLO("best (1).pt") 

test_image = "photo_2025-10-23_11-55-33.jpg" 
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results = model.predict(source=test_image, conf=0.1, 

verbose=False) 

img_gray = cv2.imread(test_image, cv2.IMREAD_GRAYSCALE) 

img_color = cv2.imread(test_image) 

if img_gray is None or img_color is None: 

    raise FileNotFoundError(f"Error image: {test_image}") 

 

img_color_contours = img_color.copy()   

 

pixel_to_meter = 0.005       

k = 0.0008                  

MIN_CONTOUR_AREA = 30        

MIN_RATIO_USE_CONTOUR = 0.15   

total_volume = 0.0 

roi_data = [] 

depth_map_full = np.zeros_like(img_gray, dtype=np.float32) 

 

boxes = results[0].boxes.xyxy.cpu().numpy() 

confs = results[0].boxes.conf.cpu().numpy()   

 

h, w = img_gray.shape 

 

for idx, (box, conf) in enumerate(zip(boxes, confs), start=1): 

    x1, y1, x2, y2 = box.astype(int) 

 

    x1 = max(0, min(x1, w - 1)) 

    x2 = max(0, min(x2, w - 1)) 

    y1 = max(0, min(y1, h - 1)) 

    y2 = max(0, min(y2, h - 1)) 

    if x2 <= x1 or y2 <= y1: 

        continue 

 

    roi_gray = img_gray[y1:y2, x1:x2] 

    if roi_gray.size == 0: 

        continue 
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    roi_h, roi_w = roi_gray.shape 

    roi_area = roi_h * roi_w 

 

    blur = cv2.GaussianBlur(roi_gray, (5, 5), 0) 

    _, thresh_inv = cv2.threshold( 

        blur, 0, 255, cv2.THRESH_BINARY_INV + cv2.THRESH_OTSU 

    ) 

    _, thresh_norm = cv2.threshold( 

        blur, 0, 255, cv2.THRESH_BINARY + cv2.THRESH_OTSU 

    ) 

 

    def get_main_contour(th): 

        contours, _ = cv2.findContours( 

            th, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE 

        ) 

        if not contours: 

            return None, 0.0 

        cnt = max(contours, key=cv2.contourArea) 

        area = cv2.contourArea(cnt) 

        return cnt, area 

 

    cnt_inv, area_inv = get_main_contour(thresh_inv) 

    cnt_norm, area_norm = get_main_contour(thresh_norm) 

 

    def score(area): 

        if roi_area == 0: 

            return 0 

        ratio = area / roi_area 

        if ratio < 0.01 or ratio > 0.9: 

            return 0.1 * ratio 

        return ratio 

 

    score_inv = score(area_inv) if cnt_inv is not None else 0 
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    score_norm = score(area_norm) if cnt_norm is not None else 

0 

 

    if score_inv == 0 and score_norm == 0: 

        main_cnt = None 

        area_main = 0 

    elif score_inv >= score_norm: 

        main_cnt = cnt_inv 

        area_main = area_inv 

    else: 

        main_cnt = cnt_norm 

        area_main = area_norm 

 

    mask = np.zeros_like(roi_gray, dtype=np.uint8) 

 

    if main_cnt is not None and area_main >= MIN_CONTOUR_AREA: 

        cv2.drawContours(mask, [main_cnt], -1, 255, thickness=-

1) 

        kernel = np.ones((5, 5), np.uint8) 

        mask = cv2.dilate(mask, kernel, iterations=2) 

        filled_area = np.count_nonzero(mask) 

        filled_ratio = filled_area / roi_area if roi_area > 0 

else 0 

 

        if filled_ratio < MIN_RATIO_USE_CONTOUR: 

            mask[:, :] = 255 

    else: 

        mask[:, :] = 255 

 

    I_max = np.max(roi_gray[mask > 0]) 

    depth_map = k * (I_max - roi_gray.astype(np.float32)) 

    depth_map_masked = depth_map * (mask.astype(np.float32) / 

255.0) 
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    volume = float(np.sum(depth_map_masked) * (pixel_to_meter 

** 2)) 

    total_volume += volume 

 

    roi_color = img_color[y1:y2, x1:x2].copy() 

    contours_mask, _ = cv2.findContours( 

        mask, cv2.RETR_EXTERNAL, cv2.CHAIN_APPROX_SIMPLE 

    ) 

    if contours_mask: 

        cv2.drawContours(roi_color, contours_mask, -1, (0, 255, 

0), 1) 

        for cnt_local in contours_mask: 

            cnt_global = cnt_local + np.array([[x1, y1]]) 

            cv2.drawContours(img_color_contours, [cnt_global], 

-1, (0, 0, 255), 1) 

    plt.figure(figsize=(5, 5)) 

    plt.imshow(cv2.cvtColor(roi_color, cv2.COLOR_BGR2RGB)) 

    plt.title(f"ROI {idx} with Pothole Area\nConfidence: 

{conf:.2f}") 

    plt.axis('off') 

    plt.show() 

 

    depth_norm = cv2.normalize( 

        depth_map_masked, None, 0, 255, cv2.NORM_MINMAX 

    ).astype(np.uint8) 

    heatmap_roi = cv2.applyColorMap(depth_norm, 

cv2.COLORMAP_JET) 

    plt.figure(figsize=(5, 5)) 

    plt.imshow(cv2.cvtColor(heatmap_roi, cv2.COLOR_BGR2RGB)) 

    plt.title(f"ROI {idx} Depth Heatmap") 

    plt.axis('off') 

    plt.show() 

 

    depth_map_full[y1:y2, x1:x2] = np.maximum( 

        depth_map_full[y1:y2, x1:x2], 
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        depth_map_masked 

    ) 

 

    density_gravel = 1700   

    density_crushed = 1600   

 

    gravel_kg = volume * density_gravel 

    crushed_kg = volume * density_crushed 

 

    roi_data.append({ 

        "ROI": idx, 

        "Confidence": float(conf), 

        "Volume_m3": volume, 

        "Gravel_kg": gravel_kg, 

        "Crushed_kg": crushed_kg 

    }) 

 

depth_norm_full = cv2.normalize( 

    depth_map_full, None, 0, 255, cv2.NORM_MINMAX 

).astype(np.uint8) 

heatmap_full = cv2.applyColorMap(depth_norm_full, 

cv2.COLORMAP_JET) 

 

cv2.imwrite("/content/pothole_detected_contours.jpg", 

img_color_contours) 

cv2.imwrite("/content/pothole_depth_heatmap.jpg", heatmap_full) 

 

plt.figure(figsize=(6, 6)) 

plt.imshow(cv2.cvtColor(img_color_contours, cv2.COLOR_BGR2RGB)) 

plt.title("All Potholes with Areas") 

plt.axis('off') 

plt.show() 

plt.figure(figsize=(6, 6)) 

plt.imshow(cv2.cvtColor(heatmap_full, cv2.COLOR_BGR2RGB)) 

plt.title("Overall Depth Heatmap") 
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plt.axis('off') 

plt.show() 

total_gravel_kg = sum(d['Gravel_kg'] for d in roi_data) 

total_crushed_kg = sum(d['Crushed_kg'] for d in roi_data) 

print(f"\nTotal pothole volume: {total_volume:.4f} m³") 

print(f"Total gravel needed: {total_gravel_kg:.2f} kg") 

print(f"Total crushed stone needed: {total_crushed_kg:.2f} kg") 

df = pd.DataFrame(roi_data) 

print("\nPer-ROI Material Estimates:") 

display(df) 

 

if not df.empty: 

    plt.figure(figsize=(8, 5)) 

    plt.bar(df['ROI'], df['Volume_m3'], color='skyblue') 

    plt.xlabel("ROI") 

    plt.ylabel("Volume (m³)") 

    plt.title("Volume per ROI") 

    plt.show() 
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ДОДАТОК Б 

(обов’язковий) 

 

КОПІЯ ОПУБЛІКОВАНОЇ НАУКОВОЇ СТАТТІ 
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ДОДАТОК В 

(обов’язковий) 

 

ПРЕЗЕНТАЦІЙНІ МАТЕРІАЛИ 
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 ГИКИ Дмитра Вікторовича 

ПІБ здобувача вищої освіти 

ФІТ, 2 курсу, групи ІСТм-24-1 

 

 

 

 

 

 

 

ЗАЯВА 

З правилами чинного Положення про систему забезпечення академічної доброчесності у 

Хмельницькому національному університеті, згідно з яким виявлення академічного плагіату є 

підставою для відмови в допуску кваліфікаційної роботи до захисту і застосування заходів 

академічної відповідальності, ознайомлений (а). Про використання спеціалізованих програмних 

засобів (СПЗ) StrikePlagiarism та Anti-Plagiarism для перевірки кваліфікаційних робіт здобувачів 

вищої освіти на наявність академічного плагіату оповіщений (а). Надаю університету право на 

передачу моєї роботи для обробки та збереження в базах даних СПЗ і використання роботи для 

виявлення академічного плагіату в інших роботах, які перевіряються СПЗ. 

Також надаю свою згоду на обробку й збереження університетом моєї роботи в 

Інституційному репозитарії Хмельницького національного університету. 

Робота надається для перевірки в електронному варіанті. Електронна версія моєї роботи 

збігається (ідентична) з друкованою.  

 

 

 

 

10 грудня 2025 року      
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