
XuenrHzqmzfi uaqi onan sruuir yHinepczrer
@arynrrer in$opuaqifinzx rexuolorifi

Ka$e4pa rcoMu' rorepnoi inNeHepii ra in0opuaqifiuux cr{creM

KBAJIIOIKAIITIZHA P OB OTA

Ki6.p0it"o"u 
"""""-^nu ""r"uo."rtr rufi""torti rup*y"*"""" riru" 

"u 
o."o"i

"qfiporyt.p.*."oro 
porri."u"ugf4 o6'.*ti" tu rpo..opo"o.o u"-iry

Ha:sa rel4r.r

Pinenr nzqoi ocsirz doyzutt (uazicmeocurcuitt

fanysr 3HaHb I2 <IudopuauiilHi mexHono?il))
lUuQp, na:aa

Cueqianrnicrr I 23 <Roun'rcmepua iuaceuepin>
Ilft.rtpp, ua.:ra

Ocnirnx rpolpaMa
Ha-gsa

IUzSp KgPKI 240101.47.01.01 tI3

BzKonas:4o6ynau II xypcy, rpyna Kl2v-24_I

Kepirnzr AoKrop SinocoSii, 4oqenr

HopuoroHrponep A. rexH. HayK, npo$ecop Ceprifi JII,ICEFIKO

,{o:axzcry AorycKaro:
saei4yeav xaSe4pn KIIC
( 0l ) TpaEEr_ 2026 p.

Aara

Xvelrnnqrr<zfi 2026



XME NbI{AIb KIIN HAI]I OHA NbTil,NZ YHIB E P C /ITET

Oarynrrer InoopveurrZqux rnxHoloruZ

Ka$eapa

Pinenr BInIrIoi ocniru lpyrZrZ (WrlCrBpCrKarZ)

falysr 3HaHb I 2 Isoopvaurftm rpxuolorri
Cneqianruicm 1 23 Kolan,rcrepHe trrxpneptg

OcsirHs uporpava <K

' 12 " 0I 2026p.

3ABAAHH.fl HA KBAJTT@rKArIIfrHy poEoTy

flpi:nnue, iu'a, no 6aroroni cry4errra

1. Terraa rpoeKry (po6orz) Ki

Kepinur.rx rpoeKTy (po6oru)
Ilpisnuqe, iu'r, no 6arrroni, HayroBnfi cryniHr, BqeHe 3BaHH,

3arnep4Ne'a HaKa3oM peKropa yuinepcurery nia r2.0r.2026 p. Ng 6
2. TepnaiH roAaHH{ s4o6ynaveu po6oru na xa$e4py 01.05.2026 p.
3. Br.rxiaui Aani Ao po6orH

4. 3nicr [orcHroBaJrrsoi gauracxu (nepeniK [r4TaHb, xrci norpi6uo po:po6urrz)

5. llepenix rpa(fi.ruoro naarepiary (is sasHaueH'rM o6os'.f,groszx r<pecnenr)



6. KoncynbraHrr4 pos4inin xnani$inaqiftnoi po6oru

Ipisnvnle, iniqianH Ta nocara

KOHCyJTbTaHTa

flinnnc, Aara

3aBAaHHr npzftuxn

7. lara BraAaqi 3aBAaHH, u l2_, E 2026 p.

KAJIE HAAPHI4I;I IIJIAIT

BI4KOHAHO

BI,IKOHAHO

BI4KOHAHO

BI,IKOHAHO

^***jffi;w
Qmra IIABJIOBA
Iur, IpI3BLIUIE

Ha3sa eranin (posainin)
Knani$ircarlifi uoi po6oru naaricrpa

Tepuin BrrKoHaHH.,r

eranin rpoerrry @o6oru)
llprarrairxa

Bra6ip HarrprMy AocniAxen Hs. Tay."oau,"n *
TeMarr.rKr.r KnPM r r<epinnarou

12.01.2026

OsHafi orareHH.fl 3 rrpeAMeruoro o6nacrrq
SoprraynronaHur Merra Ta 3apaq Aocri.qxenns;
Br.r3HaqeHHs o6, exra ra [peAMera AocriANenlls

12.01.2026

Po6ora HaA pos4inona 1 - auarig *"r".
uo4enefi, uero4in 3a TeMoro; [ocrauoBKa ra4aui

20.0t.2026 B14KOHAHO

Po6ora naA posAir otr 2 -pospo6xa,oo*.fi;
nrapiurennr no craBJrerroi sa4aui

01.02.2026

Po6ora Ha,q HayKoBoro crarrero 01.03.2026
Po6ora HaA posAirou 3 - pospo6r<a *r;rooi" o*
elrpiureuux rro craBJreuoi :a4aui

Po6ora naa pos.qinolr 4 - ,rpo.*y**r* *
po:po6r<a II3 Anx nzpiureHrur rrocraBJrenoi sa4a.ri,
eKcIrepIrMeHTZUrbHa lqracTpIn}

O$opu.rrennr floscHroeanrHoi 3arrrrcxt4 sri4uo 18.04.2026

flonepe4uifi saxrcr ApM
3axzcr IPM Ha saciAagni EK lo 15.05.2026

Kepinnux rna.ri$iKaqifinoi po6orz



 
 

РЕФЕРАТ 

 

Тема кваліфікаційної роботи магістра: Кіберфізична система визначення 

зайнятості паркувальних місць на основі нейромережевого розпізнавання об’єктів 

та просторового аналізу. 

Автор роботи: Авсієвич Володимир Русланович. 

Керівник роботи: Павлова Ольга Олександрівна. 

Пояснювальна записка: 88 с., 27 рис., 3 табл., 3 дод., 83 джерела. 

КОМП’ЮТЕРНИЙ ЗІР, КІБЕРФІЗИЧНА СИСТЕМА, ЗГОРТКОВА 

НЕЙРОННА МЕРЕЖА, РОЗПІЗНАВАННЯ ОБ’ЄКТІВ, МОНІТОРИНГ 

ПАРКУВАННЯ, ПРОСТОРОВО-ЧАСОВИЙ АНАЛІЗ, ОПТИМІЗАЦІЯ 

ОБЧИСЛЕНЬ, YOLO. 

Об’єктом дослідження є процес автоматизованого візуального моніторингу 

завантаженості паркувального майданчика.  

Предметом дослідження є методи та алгоритми просторово-часового аналізу 

відеоданих на основі згорткових нейронних мереж. 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є вдосконалення існуючих методів 

визначення зайнятості паркувальних місць на основі нейромережевого 

розпізнавання об’єктів та просторово-часового аналізу відеозображень для 

підвищення точності моніторингу та забезпечення роботи системи в умовах 

жорстко обмежених обчислювальних ресурсів. 

Для розв’язання поставлених задач використовувалися методи 

комп’ютерного зору та розпізнавання образів, методи обчислювальної геометрії 

для просторового аналізу, принципи теорії автоматів для часової фільтрації станів, 

а також методи математичного та комп’ютерного моделювання процесів. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

− набув подальшого розвитку метод просторово-часового аналізу для 

визначення зайнятості паркомісць, який використовує масштабно-інваріантну 

метрику просторового перекриття IoMin у комбінації зі скінченним автоматом з 



 
 

подвійним порогом, що дозволило зменшити вплив перспективних спотворень та 

усунути коливання станів від маневруючого транспорту; 

− удосконалено архітектуру програмного забезпечення кіберфізичної 

системи відеомоніторингу за рахунок впровадження моделі дискретного 

підключення до відеопотоку та алгоритмічних оптимізацій з забезпеченням 

відмовостійкості, що забезпечило її безперебійну роботу на обчислювальних 

потужностях центрального процесора без залучення дискретних графічних 

прискорювачів.  

Практична значимість отриманих результатів полягає у розробленій 

апаратно-незалежній кіберфізичній системі візуального моніторингу 

паркувального простору. Створений програмний комплекс здатний функціонувати 

в умовах обмежених ресурсів обчислювальних вузлів виключно на потужностях 

центрального процесора, що знижує вартість розгортання таких систем. 

У першому розділі проведено комплексний аналіз сучасного стану 

технологій та методів візуального моніторингу паркувального простору, виявлено 

недоліки існуючих комерційних рішень та обґрунтовано вибір одностадійних 

згорткових нейронних мереж як базового інструменту локалізації об’єктів для 

роботи в режимі реального часу. 

У другому розділі розроблено математичні моделі просторового відбору 

об’єктів та часової стабілізації станів для компенсації ефекту візуального 

паралаксу. Формалізовано концепцію системи, критерії оцінки якості класифікації 

та логіку роботи часового фільтра на базі скінченного автомата з подвійним 

порогом. 

У третьому розділі удосконалено метод просторово-часового аналізу для 

визначення зайнятості паркомісць. Впроваджено адаптивну метрику просторового 

перекриття та проведено комп’ютерне моделювання, яке експериментально довело 

підвищення повноти та точності класифікації станів паркомісць із зменшенням 

кількості хибних спрацювань від динамічних перешкод.  

У четвертому розділі спроєктовано архітектуру та здійснено практичну 

програмну реалізацію кіберфізичної системи. Проведено експериментальну оцінку 



 
 

та оптимізацію ресурсної ефективності програмного комплексу, що підтвердило 

його здатність стабільно працювати на базі центрального процесора в умовах 

жорстких квот. 
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СКОРОЧЕННЯ ТА УМОВНІ ПОЗНАКИ 

 

ЗНМ – згорткова нейронна мережа 

IoMin – Intersection over Minimum (перетин відносно мінімуму) 

YOLO – You Only Live Once (сімейство моделей нейромереж) 

ROC-крива – Receiver Operating Characteristic (робоча характеристика 

приймача)  

IoU – Intersection over Union (перетин відносно об’єднання) 
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ВСТУП 

 

У сучасних умовах стрімкої урбанізації проблема ефективного управління 

паркувальним простором набуває критичного значення. Класичні системи 

моніторингу, побудовані на базі контактних апаратних датчиків, 

характеризуються високою вартістю розгортання та складністю обслуговування. 

Альтернативним і найбільш перспективним підходом є використання технологій 

комп’ютерного зору та згорткових нейронних мереж у складі кіберфізичних 

систем. 

Практичне впровадження сучасних нейромережевих моделей масового 

сегмента стикається і з апаратною проблемою. Для забезпечення обробки 

відеопотоку в режимі реального часу такі системи вимагають наявності 

потужних і дороговартісних дискретних графічних прискорювачів. Однак 

реальні умови експлуатації на об’єктах інфраструктури (зокрема, на постах 

охорони) передбачають використання базових персональних комп’ютерів 

загального призначення або малопотужних периферійних пристроїв, які 

оснащені виключно центральними процесорами. Склалися певні суперечності 

між нагальними потребами у високоточному автоматизованому візуальному 

моніторингу та жорсткими ресурсними обмеженнями існуючої апаратної 

інфраструктури. Зменшити ступінь цих суперечностей через розроблення 

відповідних оптимізованих методів просторово-часового аналізу відеоданих має 

наше дослідження. 

Актуальність роботи полягає в розробленні та оптимізації методу 

комп’ютерного зору для моніторингу паркувального простору, який дозволяє 

зменшити вплив візуального паралаксу та динамічних перешкод, забезпечуючи 

при цьому можливість повноцінного функціонування кіберфізичної системи 

виключно на обчислювальних потужностях центрального процесора без 

залучення дискретних графічних прискорювачів. 

Метою кваліфікаційної роботи магістра є вдосконалення існуючих методів 

визначення зайнятості паркувальних місць на основі нейромережевого 

розпізнавання об’єктів та просторово-часового аналізу відеозображень для 
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підвищення точності моніторингу та забезпечення роботи системи в умовах 

жорстко обмежених обчислювальних ресурсів. 

Поставлена мета досягається розв’язанням таких основних завдань: 

− проаналізувати сучасний стан, існуючі апаратно-програмні 

комплекси та методи комп’ютерного зору у сфері візуального моніторингу 

паркувального простору; 

− розробити математичні моделі просторового відбору об’єктів та 

часової стабілізації станів для компенсації ефекту візуального паралаксу; 

− удосконалити метод просторово-часового аналізу відеоданих 

шляхом впровадження адаптивної метрики просторового перекриття та 

алгоритмів фільтрації на базі скінченного автомата з подвійним порогом; 

− спроєктувати та розробити програмне забезпечення кіберфізичної 

системи з урахуванням архітектурної вимоги щодо виконання нейромережевого 

прогнозування на центральному процесорі; 

− провести експериментальні дослідження для оцінки точності 

розпізнавання та ресурсної ефективності оптимізованої системи в реальних 

умовах експлуатації. 

Об’єкт дослідження – процес автоматизованого візуального моніторингу 

завантаженості паркувального майданчика. 

Предмет дослідження – методи та алгоритми просторово-часового аналізу 

відеоданих на основі згорткових нейронних мереж. 

Наукова новизна отриманих результатів: 

− набув подальшого розвитку метод просторово-часового аналізу для 

визначення зайнятості паркомісць, який використовує масштабно-інваріантну 

метрику просторового перекриття IoMin у комбінації зі скінченним автоматом з 

подвійним порогом, що дозволило зменшити вплив перспективних спотворень 

та усунути коливання станів від маневруючого транспорту; 

− удосконалено архітектуру програмного забезпечення кіберфізичної 

системи відеомоніторингу за рахунок впровадження моделі дискретного 

підключення до відеопотоку та алгоритмічних оптимізацій з забезпеченням 

відмовостійкості, що забезпечило її безперебійну роботу на обчислювальних 
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потужностях центрального процесора без залучення дискретних графічних 

прискорювачів. 

На основі проведених досліджень розроблено метод просторово-часового 

аналізу для визначення зайнятості паркувальних місць. 

Практична значимість отриманих результатів полягає у розробленій 

апаратно-незалежній кіберфізичній системі візуального моніторингу 

паркувального простору. Створений програмний комплекс здатний 

функціонувати в умовах обмежених ресурсів обчислювальних вузлів виключно 

на потужностях центрального процесора, що знижує вартість розгортання таких 

систем. 

Для розв’язання поставлених задач використовувалися методи 

комп’ютерного зору та розпізнавання образів, методи обчислювальної геометрії 

для просторового аналізу, принципи теорії автоматів для часової фільтрації 

станів, а також методи математичного та комп’ютерного моделювання процесів. 

За темою кваліфікаційної роботи опубліковано одну наукову статтю [60] в 

електронному фаховому науковому виданні «Кібербезпека: освіта, наука, 

техніка» (2025. – Вип. 1 (29). – С. 536–547). 
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1 АНАЛІЗ СУЧАСНОГО СТАНУ ТЕХНОЛОГІЙ МОНІТОРИНГУ 

ПАРКУВАЛЬНОГО ПРОСТОРУ 

1.1 Аналіз існуючих апаратно-програмних комплексів розумних парковок 

Глобальний ринок технологій розумного паркування демонструє стійку 

тенденцію до зростання. За оцінками експертів, його обсяг збільшиться з 4,4 

млрд доларів США у 2020 році до майже 12 млрд доларів США до 2030 року [1]. 

Це зростання супроводжується еволюцією архітектурних підходів до побудови 

кіберфізичних систем паркування. На сьогоднішній день існуючі на ринку 

України та світу рішення можна класифікувати за трьома основними 

категоріями: апаратно-орієнтовані екосистеми, хмарні рішення та системи на 

основі граничних обчислень. 

Апаратно-орієнтовані екосистеми, історично відомі як PARCS (Parking 

Access & Revenue Control Systems), є стандартом для об’єктів із контрольованим 

доступом, таких як аеропорти, торгові центри та закриті офісні паркінги. 

Архітектура таких комплексів будується за топологією hub-and-spoke, де 

численні периферійні пристрої жорстко прив’язані до локального контролера або 

сервера [2]. 

На фізичному рівні такі системи включають електромеханічні шлагбауми, 

в’їзні/виїзні стійки з видачею квитків або зчитувачами RFID-карт, платіжні 

термінали (рис. 1.1) та індукційні петлі, вмонтовані в дорожнє покриття для 

розпізнавання присутності автомобіля [3]. Обмін даними між периферією та 

сервером зазвичай здійснюється через локальні дротові інтерфейси (Ethernet, RS-

485 або промислові шини fieldbus), які забезпечують високу відмовостійкість і 

незалежність від зовнішнього інтернет-з’єднання. 

Логіка керування зосереджена на локальному сервері, що розміщується 

безпосередньо на об’єкті. Типовим прикладом є рішення української компанії 

СЕА (SEA Company), де серверна частина базується на базі даних MySQL і 

виконує функції розрахунку тарифів, валідації доступу та керування 

шлагбаумами [3]. Світові лідери, такі як SKIDATA [4] (рішення Mobility Suite) 
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та TIBA Parking [5], також використовують цей підхід, де локальний сервер 

виступає ядром системи, забезпечуючи обробку транзакцій у реальному часі. 

 

 

Рисунок 1.1 – Паркувальний термінал SEA [3] 

 

Ключовими недоліками апаратно-орієнтованих систем є високі капітальні 

витрати через необхідність прокладання комунікацій та будівельних робіт, а 

також проблема прив’язки до виробника – пропрієтарні протоколи 

унеможливлюють просту інтеграцію обладнання сторонніх виробників без 

участі розробника системи [4]. Такі системи складно масштабувати в умовах 

вуличної інфраструктури, оскільки встановлення шлагбаумів та терміналів на 

кожному паркомісці є економічно недоцільним. 

З розвитком Інтернету речей виник альтернативний підхід, у якому центр 

прийняття рішень перенесено у хмару, а фізична інфраструктура мінімізована 

або замінена віртуальними ідентифікаторами. Цей тип архітектури фокусується 

на гнучкості та інтеграції з мобільними застосунками. 

Архітектура таких рішень зазвичай реалізована у двох варіантах. Перший 

– це чисті програмні рішення, де роль фізичного рівня виконує смартфон 

користувача. Яскравим прикладом є муніципальна система «Київ Цифровий» 

(раніше Kyiv Smart City), де водії сплачують за паркування через застосунок, а 

інспектори перевіряють оплату, звертаючись до хмарного реєстру [6]. У таких 
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системах відсутнє спеціалізоване обладнання на кшталт шлагбаумів, а фізична 

присутність обмежується дорожніми знаками з QR-кодами [7]. 

Другий варіант передбачає використання енергоефективних IoT-сенсорів. 

Прикладом є пілотний проєкт Lviv Startup School (Parking Cloud) у Львові, де 

було розгорнуто датчики Nwave (рис. 1.2) [8]. Ці пристрої, вмонтовані в асфальт, 

використовують комбінацію магнітометрів та радарів для розпізнавання авто [9] 

і передають дані через мережі LPWAN (LoRaWAN, NB-IoT) на хмарну 

платформу. Хмарний рівень відповідає за агрегацію даних, керування станами 

паркомісць, тарифікацію та надання API для сторонніх сервісів навігації чи 

оплати (наприклад, ParkMobile, PayByPhone) [10, 11]. 

 

 

Рисунок 1.2 – Датчик Nwave 

 

Попри гнучкість і низьку вартість розгортання, такі системи мають суттєві 

обмеження. Вони критично залежать від стабільності каналів зв’язку. Втрата 

з’єднання з хмарою унеможливлює перевірку оплати або оновлення статусу 

зайнятості. Крім того, ґрунтові магнітні сенсори можуть давати хибні 

спрацювання через електромагнітні перешкоди або погодні умови [12], а питання 

конфіденційності даних (відповідність GDPR) стає критичним при 

централізованому зборі інформації про переміщення користувачів. 

Третій, найбільш технологічний напрямок, передбачає перенесення 

обчислювальних потужностей на кінцеві пристрої за допомогою камер з 

вбудованими алгоритмами штучного інтелекту. Цей підхід є найбільш 

релевантним для завдань, що вимагають високої точності розпізнавання та 

автоматизації без участі людини. 
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Архітектура таких систем базується на використанні розумних камер як 

основних датчиків. Лідерами ринку в цьому сегменті є компанії Hikvision (рис. 

1.3) [13], Parklio [14], Autlo [15], а також українські розробки, такі як модуль SEA 

ANPR [16]. Фізичний рівень включає АРНЗ-камери (автоматичне розпізнавання 

номерних знаків) для розпізнавання номерних знаків на в’їздах/виїздах та 

оглядові камери для навігації, які можуть моніторити декілька паркомісць 

одночасно (наприклад, до 6 місць однією камерою у рішеннях KEYTOP) [17]. 

 

 

Рисунок 1.3 – камера HikVision DS-2CD4626FWD-IZS(H) з ANPR 

 

Ключовою особливістю є те, що аналіз відеопотоку відбувається локально 

– безпосередньо на камері або на підключеному мережевому відеореєстраторі 

[18]. Камера самостійно виконує знаходження об’єкта, розпізнавання символів, 

порівняння з локальними білими та чорними списками і навіть може напряму 

керувати шлагбаумом через релейні виходи (RS-485/IO), не звертаючись до 

центрального сервера. 

Така децентралізація дозволяє значно знизити навантаження на мережу 

передачі даних і забезпечити миттєву реакцію системи. Наприклад, у рішенні 

Parklio [14] або пілотному проєкті в Києві з використанням технологій 

TIBA/Afcon система автоматично ідентифікує транспортний засіб, перевіряє 

наявність абонемента і відкриває проїзд за долі секунди [19]. Окрім простої 

фіксації зайнятості, рішення цього типу дозволяють реалізувати складні сценарії: 

пошук конкретного авто на паркінгу, виявлення порушень правил паркування та 

збір аналітики поведінки водіїв. 

Проведений аналіз ринкових рішень дозволяє виділити чітку тенденцію 

розвитку кіберфізичних систем паркування – поступовий перехід від апаратно-

орієнтованих комплексів до гнучких інтелектуальних систем на базі 
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комп’ютерного зору. Однак попри технологічний прогрес, пряма реалізація 

готових комерційних рішень для розумних парковок стикається з низкою 

суттєвих обмежень, про які було згадано вище. Є 2 ключових групи проблем: 

1. Фрагментація стандартів обміну даними та проблема прив’язки до 

постачальника. Критичною проблемою галузі залишається відсутність єдиного 

стандарту опису та передачі даних паркування. Аналіз архітектур показує, що 

різні класи систем використовують несумісні комунікаційні стеки: 

− чисто апаратні системи спираються на закриті промислові протоколи 

через інтерфейси RS-485 або Ethernet; 

− хмарні рішення використовують бездротові протоколи 

LoRaWAN/NB-IoT та прикладні протоколи MQTT/HTTPS; 

− розумні камери часто інтегруються виключно через пропрієтарні API 

в межах екосистеми одного виробника (наприклад, HikCentral або Parklio PMS). 

Таким чином, для об’єднання обладнання різних виробників (наприклад, 

камер Hikvision та бар’єрів SEA) необхідна розробка складного проміжного ПЗ. 

Крім цього, закритість архітектури не дозволяє отримати доступ до метрик 

роботи систем, що унеможливлює об’єктивну оцінку їх ефективності без 

проведення власних тестів. 

Слід також зазначити, що повна заміна існуючої інфраструктури 

спеціалізованими камерами або монтаж ґрунтових датчиків вимагає значних 

капіталовкладень, що часто є економічно недоцільним для невеликих або вже 

існуючих паркувальних майданчиків. Альтернативним і найбільш економічно 

вигідним підходом є використання відеопотоку (за протоколом RTSP) зі 

звичайних оглядових IP-камер, які зазвичай вже встановлені на об’єктах. У 

такому випадку логіка розпізнавання переноситься на локальний універсальний 

обчислювальний пристрій – наприклад, на стандартний персональний 

комп’ютер на контрольно-пропускному пункті. Це дозволяє перетворити 

звичайну систему відеоспостереження на інтелектуальну за мінімальних 

фінансових витрат та без суттєвої модифікації існуючої інфраструктури. 

2. Обмеження масштабування та просторового аналізу. Комерційні 

системи відеовізуальної навігації, такі як KEYTOP або Hikvision, мають жорсткі 
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обмеження зони покриття – зазвичай одна камера обслуговує до 6 паркомісць. 

Для великих вуличних парковок це призводить до надмірних капіталовкладень. 

Більше того, ці алгоритми часто не враховують проблему перекриття об’єктів у 

складних ракурсах, яка є критичною при спробі моніторингу широкої зони 

однією оглядовою камерою. 

Огляд лише ринкових рішень не дає повного розуміння усієї ситуації галузі 

розумних парковок, тому необхідно змістити фокус дослідження з системного 

рівня на алгоритмічний, а саме проаналізувати методи, які дозволяють обробляти 

відеопотік незалежно від апаратних складових та без прив’язки до пропрієтарних 

засобів. 

 

1.2 Огляд методів комп’ютерного зору та архітектур нейронних мереж для 

пошуку об’єктів 

1.2.1 Еволюція методів розпізнавання автомобілів 

Історично розвиток систем комп’ютерного зору для розпізнавання 

транспортних засобів умовно ділиться на дві фундаментальні епохи: період 

домінування методів, що базувалися на ручному конструюванні ознак, та еру 

глибокого навчання, яка розпочалася приблизно у другому десятиріччі XXI 

століття. 

Як зазначається у комплексному огляді [20], ранні системи комп’ютерного 

зору, розробка яких активно проводилася, починаючи з 1995 року, базувалися на 

класичних підходах обробки зображень та машинного навчання. Згідно з 

дослідженням [21], до появи глибоких нейронних мереж стандартний алгоритм 

обробки складався з трьох послідовних етапів: вибір регіону інтересу, вилучення 

ознак та класифікація.  

Основною характеристикою цього періоду була необхідність ручного 

конструювання ознак. В огляді алгоритмів розпізнавання для автономного 

водіння [22] зауважують, що на цьому етапі як ознаки математично описували 

візуальні характеристики автомобіля, такі як краї, текстури, симетрія або колір, 

щоб відрізнити його від фону .  
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Серед найбільш поширених методів виділення ознак, які 

використовувалися у поєднанні з класифікаторами, виділяють три наступні 

методи: 

1. Гістограма напрямлених градієнтів. Цей метод, вперше докладно 

описаний у фундаментальній праці [23], базується на аналізі розподілу напрямків 

градієнтів (змін інтенсивності пікселів) для опису форми та контурів об’єкта. Як 

підкреслюють автори сучасних оглядів [22], ГНГ показала свою ефективність у 

задачах виявлення пішоходів і згодом була адаптована для розпізнавання 

транспортних засобів, дозволяючи фіксувати структурну інформацію про об’єкт. 

2. Каскади Хаара. Принцип їх застосування для виявлення ознак детально 

розкрито в роботі [24]. Метод використовує прямокутні примітиви (ознаки 

Хаара) для розрахунку різниці інтенсивностей між суміжними областями 

зображення. Згідно з оглядом методів глибокого навчання [25], це дозволяє 

виявляти прості геометричні структури та симетрію, притаманну автомобілям. 

3. Локальні двійкові шаблони, дієвість яких була доведена, зокрема, у 

дослідженні [26]. Використовуються для опису локальних текстурних 

особливостей поверхні об’єкта, що дозволяє класифікувати області зображення 

на основі їх текстурної однорідності.  

Отримані вектори ознак передавалися на вхід класифікаторів, серед яких 

домінуючу роль відігравали метод опорних векторів та алгоритм AdaBoost, що 

підтверджується результатами досліджень [27] та [28]. Крім того, у 

порівняльному аналізі [29] вказується, що у найпростіших реалізаціях, особливо 

на етапі 1995-2000 років, системи покладалися на методи віднімання фону та 

виявлення країв для сегментації рухомих об’єктів . 

Незважаючи на певну ефективність у контрольованих умовах, традиційні 

методи демонстрували суттєві недоліки при застосуванні у реальних сценаріях 

вуличного моніторингу та парковки. Виділяють наступні фундаментальні 

проблеми евристичних підходів: 

1. Проблема перекриття. Одним із найкритичніших недоліків є 

нездатність цих алгоритмів коректно розділяти об’єкти, що перекривають один 

одного. Методи, засновані на відніманні фону та аналізі руху, часто 
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ідентифікують групу транспортних засобів, що рухаються щільним потоком або 

перекривають один одного на парковці, як один великий об’єкт. Така поведінка 

алгоритмів неодмінно призводила до значних помилок у підрахунку кількості 

об’єктів [20]. Приклад цієї проблеми зображено на рис. 1.4. 

 

 

Рисунок 1.4 – Проблема перекриття [20] 

 

2. Чутливість до освітлення та погодних умов. Точність традиційних 

методів сильно залежить від умов освітлення. В умовах низького освітлення 

(сутінки, ніч) або за наявності тіней ефективність алгоритмів різко знижується 

через появу шумів, що робить процес віднімання фону неефективним. Крім того, 

складні погодні умови, такі як дощ або туман, створюють візуальні артефакти, 

які евристичні алгоритми не можуть відфільтрувати. Причина цього полягає в 

тому, що, як доведено у порівняльному дослідженні [30] такі алгоритми не мають 

здатності до узагальнення даних. 

3. Геометрична неадаптивність. Ранні методи покладаються на 

фіксовані параметри, такі як розмір об’єкта або його співвідношення сторін. 

Однак при зміні кута огляду камери або при наближенні транспортного засобу 

його візуальні характеристики змінюються, що призводить до збоїв у роботі 

алгоритмів, які не можуть адаптуватися до перспективних спотворень, на що 

також акцентується увага у роботі [31]. 

4. Залежність від ручного налаштування. У дослідженні [32] 

згадується, що традиційні рішення вимагають складного налаштування 
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параметрів для кожної конкретної сцени й не здатні адаптуватися до динамічних 

змін середовища без втручання людини. 

Переломним моментом в еволюції методів комп’ютерного зору вважається 

період після 2010 року, коли розвиток обчислювальних потужностей та поява 

великих наборів даних дали можливість ефективно використувати згорткові 

нейронні мережі [33]. Справжній прорив відбувся з появою архітектури AlexNet 

у 2012 році та подальшим розвитком розпізнавачів, таких як модель YOLO (You 

Only Look Once), вперше представлена в статті [34], та модель Faster R-CNN [35]. 

Фундаментальна відмінність підходу глибокого навчання від традиційних 

методів полягає у відмові від ручного конструювання ознак. У праці [36] 

підкреслюють, що замість використання попередньо визначених евристик (як у 

ГНГ або каскадах Хаара), ЗНМ автоматично навчаються виділяти ієрархічні 

ознаки безпосередньо з необроблених піксельних даних у процесі тренування. 

Перші шари мережі виділяють прості примітиви (лінії, кути), тоді як глибші 

шари формують складні абстракції (колеса, форми кузова), що дозволяє системі 

формувати більш повне та стійке уявлення про об’єкт. 

Методи глибокого навчання у задачах виявлення транспортних засобів 

мають багато переваг. По-перше, вони надійні та стійкі до перешкод. Глибокі 

нейронні мережі демонструють значно вищу стійкість до складних умов 

навколишнього середовища. Розробники YOLO наголошують, що глибокі 

мережі здатні ефективно працювати за наявності часткового перекриття об’єктів, 

змін освітлення та в різних погодних умовах, де традиційні методи зазнають 

невдачі [37]. Здатність ЗНМ до узагальнення дозволяє їм ігнорувати несуттєві 

варіації фону та шумів. 

По-друге, вони мають високу точність класифікації. На відміну від ранніх 

систем, які часто могли лише визначати наявність об’єкта, сучасні ЗНМ-

архітектури (наприклад, YOLOv8) дозволяють не лише знайти транспортний 

засіб, а й з високою точністю класифікувати його тип, що експериментально 

підтверджено у дослідженні [38]. 

По-третє, ці алгоритми масштабовані та швидкі. Поява систем, таких як 

YOLO, дозволила виконувати розпізнавання в реальному часі, що є критично 
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важливим для моніторингу трафіку та систем автономного керування авто. 

Ефективність цієї моделі у даних задачах доведено у роботах [39] та [40]. Крім 

того, підходи глибокого навчання легко масштабуються, і точність моделей 

можна підвищити, збільшивши обсяг тренувальних даних без необхідності 

змінювати алгоритмічну базу. 

Таким чином, перехід від евристичних алгоритмів до глибокого навчання 

ознаменував зміну парадигми в комп’ютерному зорі, дозволивши створити 

адаптивні системи, здатні функціонувати в непередбачуваних умовах реального 

світу з точністю, недосяжною для методів попереднього покоління. 

 

1.2.2 Порівняльний аналіз архітектур двостадійних та одностадійних 

розпізнавачів 

Сучасні методи розпізнавання об’єктів на основі глибокого навчання 

можна класифікувати на дві основні категорії залежно від їх архітектурного 

підходу до генерації та класифікації регіонів: двостадійні та одностадійні . Згідно 

з оглядом архітектур [25], цей поділ базується на наявності або відсутності 

окремого етапу генерації регіональних пропозицій. 

Як детально описано в статті [41], архітектура двостадійних розпізнавачів, 

до яких належить сімейство R-CNN (R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN), 

характеризується послідовним виконанням двох процесів: генерації набору 

кандидатів на об’єкти та їх подальшої класифікації й регресії координат. 

Узагальнена схема цієї архітектури наведена у дослідженні [25] і зображена на 

рис. 1.5. 

Еволюція цього підходу досягла значного прогресу з появою архітектури 

Faster R-CNN. У роботі [35] зазначається, що на відміну від попередніх версій, 

що використовували повільні алгоритми вибіркового пошуку, Faster R-CNN 

інтегрувала спеціалізовану мережу пропозицій регіонів. МПР працює на основі 

згорткових карт ознак і використовує механізм якорів різного масштабу та 

співвідношення сторін для генерації потенційних областей, де можуть 
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знаходитися об’єкти. Це інноваційне рішення дозволило значно підвищити 

точність локалізації об’єктів . 

 

 

Рисунок 1.5 – Базова архітектура двостадійного розпізнавача [25] 

 

Незважаючи на високу точність, яку демонструють двостадійні моделі 

завдяки багаторазовому уточненню якорів, їхнім суттєвим недоліком є висока 

обчислювальна складність. У огляді [25] звертається увага на те, що необхідність 

виконання кількох проходів для генерації пропозицій та їх класифікації 

призводить до низької швидкості обробки кадрів, що робить їх менш придатними 

для систем реального часу, де критичною є затримка обробки . 

Одностадійні розпізнавачі, яскравими представниками яких є алгоритми 

YOLO [34] та SSD (Single Shot MultiBox Detector) [42], пропонують 

альтернативний підхід, відмовляючись від етапу генерації пропозицій регіонів 

[25]. В основі цих методів лежить перетворення задачі розпізнавання на задачу 

регресії, де координати обмежувальних рамок та ймовірності класів 

передбачаються безпосередньо з вхідного зображення за один прохід нейронної 

мережі [20]. Архітектура таких систем наведена у дослідженні [25] і показана на 

рис. 1.6.  
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Рисунок 1.6 – Базова архітектура одностадійного розпізнавача [25] 

 

Алгоритм YOLO розділяє вхідне зображення на сітку розміром SxS. Кожна 

комірка сітки відповідає за розпізнавання об’єкта, якщо центр цього об’єкта 

потрапляє в дану комірку. Згідно з оглядом [25] мережа одночасно передбачає 

координати рамок, впевненість у наявності об’єкта та розподіл ймовірностей 

класів. Такий підхід дозволяє обробляти зображення глобально, враховуючи 

контекстну інформацію. 

Розробник алгоритму SSD зазначає, що їхній підхід використовує 

згорткову архітектуру прямого поширення, яка генерує набір рамок фіксованого 

розміру та оцінки для класів об’єктів, використовуючи карти ознак різних 

масштабів для знаходження об’єктів різного розміру [42].  

Головною перевагою одностадійних розпізнавачів є простота оптимізації 

та висока швидкість генерації припущень щодо об’єктів, що робить їх 

ідеальними для застосування в мобільних пристроях та системах автономного 

керування авто. 

Ключова відмінність між розглянутими архітектурами полягає у 

компромісі між швидкістю та точністю. 

Згідно з експериментальними даними, одностадійні розпізнавачі значно 

перевершують двостадійні за швидкістю обробки відеопотоку. Для порівняння, 

як наведено у дослідженні [25], на наборі даних PASCAL VOC 12 архітектура 

Faster R-CNN (на базі VGG-16) демонструє швидкість близько 5 кадрів на 
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секунду, тоді як перша версія YOLO досягає 45, а YOLOv2 – 81 . Це підтверджує, 

що архітектура YOLO здатна забезпечити роботу в реальному часі, що є 

критично важливим для моніторингу дорожнього руху. Перевагу у швидкості 

мережі YOLO описано в огляді [20] та зображено на рис. 1.7. 

 

 

Рисунок 1.7 – Адаптований Дж. Редмоном графік залежності точності 

розпізнавання від швидкості обробки на наборі COCO [20] 

 

Водночас двостадійні методи, такі як Faster R-CNN, традиційно 

забезпечують вищу точність локалізації та краще справляються з виявленням 

дрібних об’єктів, досягаючи вищого показника середньої точності (mAP) на 

складних наборах даних (67% mAP проти 57,9% у YOLOv1 на PASCAL VOC) . 

Однак новіші версії одностадійних розпізнавачів (YOLOv3, YOLOv4, YOLOv5) 

значно скоротили цей розрив у точності, зберігаючи при цьому перевагу у 

швидкості. У цьому ж дослідженні [25] автор вказує, що YOLOv4 на наборі 

даних COCO демонструє 43 % AP при 31 FPS, що є оптимальним балансом для 

сучасних інженерних задач. 

Отже, вибір між двостадійними та одностадійними архітектурами 

залежить від вимог конкретного застосування. Для задач, де пріоритетом є 
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максимальна точність (наприклад, автономний аналіз аварій), доцільно 

використовувати Faster R-CNN, тоді як для систем допомоги водію та управління 

трафіком у реальному часі більш ефективним рішенням є сімейство YOLO. 

 

1.2.3. Архітектурні особливості сімейства YOLO та обґрунтування вибору 

моделі 

Безперервний розвиток сімейства одностадійних розпізнавачів YOLO [34], 

починаючи з першої версії, представленої у 2015 році призвів до створення 

високоефективних архітектур, що стали стандартом у задачах розпізнавання 

об’єктів у реальному часі. Сучасні ітерації, такі як YOLOv5 [43], YOLOv8 [44] та 

YOLOv11 [45] інтегрували низку передових практик комп’ютерного зору. Як 

зазначає співавтор архітектури YOLOv7 [46] до таких практик належать методи 

оптимізації під час тренування, такі як специфічні аугментації даних та 

багатомасштабне тренування, що суттєво підвищують здатність моделі до 

узагальнення без збільшення обчислювальних витрат під час висунення 

припущень. 

Сучасні моделі YOLO відрізняються двома фундаментальними 

архітектурними рішеннями, які роблять їх адаптивними до складних умов. 

Першим є перехід до архітектури без якорів. Згідно з оглядом [25] ранні 

версії YOLO покладалися на попередньо задані якорі для локалізації об’єктів , а 

ось новітні архітектури, зокрема YOLOv8, використовують підхід без якорів на 

основі передбачення центру об’єкта. Модель безпосередньо передбачає центр 

об’єкта та зміщення координат для формування обмежувальної рамки. У 

контексті моніторингу парковки це критично важливо, так як відмова від 

фіксованих якорів значно спрощує та покращує розпізнавання об’єктів 

нестандартних форм та розмірів, наприклад, автомобілів, припаркованих під 

різними нетиповими кутами відносно камери. У роботі [22] додається, що 

відмова від якорів робить такі моделі більш ефективними з точки зору обчислень 

та гнучкими. 
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Другим є покращене виділення ознак. Для отримання глибоких 

просторових та семантичних ознак сучасні архітектури використовують 

оптимізовані блоки. У роботі [22] акцентується на те, що YOLOv8 впроваджує 

інноваційний модуль C2f, який збагачує градієнтний потік під час зворотного 

поширення помилки та використовує розділену голову моделі для задач регресії 

та класифікації. Водночас, як описано в праці [25], в сучасних мережах активно 

застосовуються модулі просторового пірамідального пулінгу (SPPNet або SPPF), 

які дозволяють агрегувати локальні ознаки на різних масштабах . Це усуває 

проблему дублювання градієнтної інформації та мінімізує кількість операцій з 

плаваючою комою при збереженні високої точності. 

Одним із найскладніших завдань візуального моніторингу великих 

паркувальних майданчиків є розпізнавання транспортних засобів у дальніх 

рядах, які на зображенні виглядають як об’єкти дуже малого розміру. Сучасні 

версії YOLO ефективно справляються з цим завданням завдяки використанню 

мереж пірамідальних ознак [47] та структури PANet [48] у шиї моделі. Ця 

підсистема відповідає за генерацію пірамід ознак, що допомагає мережі 

знаходити об’єкти різних розмірів та масштабів, поєднуючи висококореневу 

семантичну інформацію з глибоких шарів із точною просторовою інформацією з 

ранніх шарів. Завдяки цьому сучасні моделі YOLO демонструють високу 

точність розпізнавання малих об’єктів та забезпечують низький рівень хибних 

спрацьовувань. Результат роботи YOLO представлений в огляді та зображений 

на рис. 1.8.  

Аналіз експериментальних даних показує, що для практичної реалізації 

систем моніторингу існує строгий компроміс між швидкістю та точністю. 

Оцінюючи ефективність, цей же автор підкреслює, що найбільші моделі 

сімейства (Large або Extra-Large) вимагають значних обчислювальних 

потужностей і демонструють при цьому низьку швидкість [20]. Натомість 

полегшені версії Nano (n) та Small (s) забезпечують високу швидкість обробки 

кадрів. Дослідження показують, що при переході від версії Large до версій Nano 

або Small втрата загальної точності становить лише близько 0,8–1,3 %, тоді як 

швидкість обробки зростає в кілька разів, досягаючи 47 кадрів на секунду [20]. 
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Рисунок 1.8 – Центроїди і підписи авто на різних відстанях [20] 

 

Важливою практичною деталлю також є те, що сучасні важкі моделі для 

забезпечення високої швидкості обробки в режимі реального часу вимагають 

наявності спеціалізованих прискорювачів (GPU або TPU). Це унеможливлює 

розгортання цих моделей на звичайних офісних комп’ютерах, які найчастіше 

використовуються на постах охорони (де в цілому і необхідне впровадження 

таких систем), адже вони не оснащені потужними відеокартами. Саме тому 

ключовою перевагою використання полегшених архітектур YOLO Nano або 

Small є їхня здатність забезпечувати достатній рівень кадрової частоти під час 

виконання обчислень у моделі безпосередньо на центральному процесорі. Це є 

критичною вимогою для розробки бюджетної системи моніторингу, оскільки 

усуває необхідність закупівлі дороговартісного серверного обладнання. 

 

1.3 Аналіз методів просторової фільтрації та просторового аналізу 

зображень 

Сучасні моделі глибокого навчання демонструють визначну швидкість і 

точність у вирішенні задачі локалізації об’єктів на зображенні. Як зазначають у 
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роботі [49], результатами роботи таких нейромереж є формування 

обмежувальних рамок навколо знайдених об’єктів, визначення їхнього класу та 

розрахунок рівня впевненості моделі. Проте ці алгоритми за своєю природою 

вирішують виключно базову задачу розпізнавання у двовимірній площині кадру 

і не надають жодної інформації про семантичне розташування об’єкта в 

реальному просторі. Для систем розумного паркування простої наявності 

автомобіля в кадрі недостатньо. Системі необхідно здійснювати точне 

просторове співставлення виявленого транспортного засобу із конкретним 

цільовим паркомісцем. У дослідженні [50] підкреслюється, що такий підхід є 

обов’язковим для ігнорування автомобілів, які просто проїжджають повз, або тих 

транспортних засобів, що припарковані з порушеннями ліній розмітки чи за 

межами дозволених зон. Відповідно, після етапу роботи нейромережі система 

потребує застосування алгоритмів просторової фільтрації на основі виділених 

зон інтересу. 

Найпростішим та найменш обчислювально затратним геометричним 

підходом до просторового співставлення є метод центроїда. Кожне паркомісце 

моделюється як багатокутник, координати вершин якого заздалегідь 

прописуються в конфігурації системи. Для кожної обмежувальної рамки 𝐵 =

 [𝑥1, 𝑦1, 𝑥2, 𝑦2], яку згенерувала модель, обчислюється її центральна точка 

(центроїд) 𝑃(𝑥, 𝑦) за простими формулами 𝑥 =
𝑥1 + 𝑥2

2
 тa 𝑦 =

𝑦1 + 𝑦2

2
 . Відповідно 

до методології, запропонованої у роботі [49], далі алгоритм (наприклад, з 

використанням функції cv2.pointPolygonTest) перевіряє факт входження цього 

центроїда всередину заданого багатокутника паркомісця. Схожий підхід 

розглядається у статті [51], де аналогічна логіка застосовується і при накладанні 

попіксельних масок постобробки. Якщо центральна координата рамки 

автомобіля збігається з корисним (чорним) пікселем маски зони інтересу, об’єкт 

зараховується як припаркований.  

Незважаючи на легкість реалізації, цей метод має вагомі недоліки. Він є 

чутливим до неточностей обмежувальних рамок. Якщо нейромережа виділить 

рамку, що охоплює автомобіль не повністю, або якщо авто припарковане під 
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кутом, центроїд може зміститися за межі багатокутника, що призведе до хибного 

висновку про вільне паркомісце. 

Більш надійним та стійким до похибок розпізнавання є підхід на основі 

перекриття площ та метрики IoU. Замість використання однієї центральної точки 

цей метод аналізує площу перекриття між згенерованою рамкою автомобіля (B) 

та багатокутником паркувальної зони (R). Метрика IoU розраховується як 

відношення площі перетину цих двох фігур до площі їхнього об’єднання 

𝐼𝑜𝑈(𝐵, 𝑅) =  
|𝐵∩𝑅|

|𝐵∪𝑅|
. Використання метрики IoU дозволяє встановити жорстке 

порогове значення (наприклад, T > 0,5). Якщо площа перекриття перевищує цей 

поріг, паркомісце вважається зайнятим [49]. Такий поріг є ефективним 

механізмом фільтрації хибних спрацювань. У випадку, коли автомобіль 

проїжджає по краю паркувального слота або припаркований із суттєвим 

порушенням (займаючи два місця одночасно), його рамка не створить 

достатнього перекриття з цільовим полігоном (хоча другий випадок потребує 

більш детального аналізу). Автори роботи [51] доводять, що комбінація IoU із 

методом постобробних масок (де маска накладається не на вхідне зображення, а 

застосовується до координат результатів розпізнавання) дозволяє зберегти 

контекст зображення для нейромережі, при цьому чітко відфільтровуючи 

об’єкти на фоні та поза межами зон інтересу. 

На практиці просторовий аналіз часто стикається з масштабнішими 

проблемами: візуальними спотвореннями від об’єктивів камер, перспективою та 

необхідністю ручного розмічання зон інтересу. У роботі [50] звертають увагу на 

те, що ручна розмітка кожного паркомісця є трудомістким процесом, що 

обмежує можливість легкого масштабування систем на нові локації. Для 

вирішення проблеми автоматизації розмітки інноваційним рішенням є генерація 

теплових карт центроїдів. Як запропоновано в роботі [52], генерація теплових 

карт ґрунтується на гіпотезі, що паркомісця – це специфічні зони, де транспортні 

засоби залишаються нерухомими протягом тривалого періоду часу. 

Використовуючи моделі сегментації екземплярів, система протягом певного 

часу накопичує маски знайдених автомобілів. Накладаючи ці результати один на 

одного, алгоритм формує теплову карту, де гарячі зони відповідають реальним 
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місцям паркування. Автор статті [50] пояснює, що після їх побудови система 

здатна автоматично обчислювати обернені прямокутники для знайдених гарячих 

зон, повністю позбавляючи оператора необхідності ручного введення координат 

полігонів. 

Іншою вагомою проблемою є застосування ширококутних камер типу 

риб’яче око. У роботі [53] зазначають, що такі камери, з одного боку, охоплюють 

набагато більшу площу (до 195 градусів), що усуває сліпі зони, але з іншого – 

вносять сильне радіальне спотворення. Традиційні алгоритми компенсації, такі 

як обернене перспективне перетворення, генерують значні геометричні похибки, 

які спотворюють розміри та локалізацію об’єктів на великій відстані, штучно 

обмежуючи радіус дії систем паркування.  

Ефективним вирішенням проблеми перспективи є проєкція вигляду зверху 

з використанням архітектури крос-видових трансформерів. У згаданому 

дослідженні пропонується підхід, у якому ознаки, витягнуті з кількох таких 

камер, проходять через механізм уваги і проєктуються у єдину репрезентативну 

сітку у просторі [53]. Автори також зауважують, що при цьому радіальне 

спотворення оптики компенсується специфічними позиційними 

вбудовуваннями, розрахованими на основі поліноміальної моделі [53]. Отримані 

практичні результати підтверджують, що сформована таким чином карта 

дозволяє знаходити паркомісця та орієнтацію автомобілів як єдине ціле, без 

артефактів склеювання чи спотворення високих об’єктів, досягаючи похибки 

позиціонування менше 23 см у просторі 25 на 25 метрів [53]. 

Попри очевидні переваги інноваційних методів просторового аналізу, 

таких як автоматична генерація теплових карт за допомогою моделей сегментації 

або побудова проєкцій на основі крос-видових трансформерів, їхнє практичне 

застосування має суттєвий недолік – високі вимоги до обчислювальних ресурсів. 

Запуск таких архітектур у реальному часі на звичайних центральних процесорах 

є практично неможливим. Враховуючи, що головною метою даної роботи є 

вдосконалення існуючих методів визначення зайнятості паркувальних місць для 

роботи в умовах обмежених ресурсів стандартного ПК, найоптимальнішим 

компромісом між достатньою точністю та низькою обчислювальною складністю 
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залишається використання базового методу просторової фільтрації – комбінації 

накладання попередньо визначених зон інтересу та розрахунку метрики 

перекриття площ. Вдосконалення саме цього підходу дозволить забезпечити 

надійну роботу системи на апаратному забезпеченні низького рівня. 

Для створення високоефективної системи комп’ютерного зору у сфері 

розумного паркування недостатньо покладатися виключно на можливості 

нейромереж. Синергічна комбінація точного сучасного розпізнавача (наприклад, 

YOLO) із надійною логікою просторової фільтрації (застосування масок зон 

інтересу у поєднанні з метрикою перекриття) є ключем до створення 

безвідмовної архітектури. А впровадження інноваційних методів просторового 

аналізу, таких як автоматична генерація зон інтересу на основі теплових карт та 

проєкцій для компенсації спотворень лінз, дозволяє вивести систему на новий 

рівень автоматизації та масштабованості при доступності додаткових 

обчислювальних ресурсів. 

 

1.4 Висновки і постановка задачі дослідження 

У першому розділі проведено комплексний аналіз сучасного стану 

технологій та методів візуального моніторингу паркувального простору.  

Аналіз ринку апаратно-програмних комплексів показав, що існуючі 

комерційні рішення (апаратно-орієнтовані системи закритого типу, хмарні 

платформи та рішення з граничними обчисленнями) мають суттєві обмеження 

для масового впровадження. Вони характеризуються високою вартістю 

інфраструктури, явищем залежності від постачальника та стабільності інтернет-

з’єднання. Це обґрунтовує необхідність створення гнучкої локальної 

кіберфізичної системи на базі стандартних IP-камер та універсальних 

обчислювальних пристроїв. 

Огляд еволюції методів комп’ютерного зору підтвердив неефективність 

традиційних евристичних алгоритмів (ГНГ, каскади Хаара) у складних вуличних 

умовах. Порівняльний аналіз архітектур глибокого навчання (двостадійні та 

одностадійні розпізнавачі) довів, що для задач реального часу 
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найоптимальнішим вибором є сімейство моделей YOLO. Зокрема, використання 

легких версій (YOLOv8 Nano/Small) з архітектурою без якорів дозволяє досягти 

балансу між високою точністю та достатньою швидкодією. 

Аналіз методів просторового співставлення виявив, що базове 

розпізнавання об’єктів є недостатнім для визначення статусу паркомісця. Для 

усунення хибних спрацювань необхідно застосовувати алгоритми просторової 

фільтрації. Комбінація методів накладання зон інтересу та розрахунку площі 

перекриття визнана найбільш надійним підходом для прив’язки знайденого авто 

до конкретного місця. 

Отже, проблема нашого дослідження зумовлена об’єктивними вимогами 

щодо необхідності зниження апаратної вартості систем моніторингу 

паркувального простору при одночасному збереженні високої точності 

розпізнавання та стійкості до перешкод у складних вуличних умовах (перекриття 

об’єктів, зміни освітлення, геометричні спотворення). Зменшити ступінь цих 

суперечностей через розроблення відповідних програмних засобів має намір 

наше дослідження. Обґрунтуванням необхідності такого впливу є пряме 

підвищення ефективності та економічної доцільності розгортання 

інтелектуальних транспортних систем. 

З огляду на вищезазначене, метою дипломної роботи є вдосконалення 

існуючих методів для визначення зайнятості паркувальних місць на основі 

нейромережевого розпізнавання об’єктів та просторового аналізу 

відеозображень для забезпечення їх роботи в умовах обмежених 

обчислювальних ресурсів. 

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі задачі 

дослідження: 

− проаналізувати сучасний стан, існуючі апаратно-програмні 

комплекси та методи комп’ютерного зору у сфері візуального моніторингу 

паркувального простору; 

− розробити математичні моделі просторового відбору об’єктів та 

часової стабілізації станів для компенсації ефекту візуального паралаксу; 
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− удосконалити метод просторово-часового аналізу відеоданих 

шляхом впровадження адаптивної метрики просторового перекриття та 

алгоритмів фільтрації на базі скінченного автомата з подвійним порогом; 

− спроєктувати та розробити програмне забезпечення кіберфізичної 

системи з урахуванням архітектурної вимоги щодо виконання нейромережевого 

прогнозування на центральному процесорі; 

− провести експериментальні дослідження для оцінки точності 

розпізнавання та ресурсної ефективності оптимізованої системи в реальних 

умовах експлуатації.
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2 МАТЕМАТИЧНЕ МОДЕЛЮВАННЯ ПРОЦЕСУ ВИЗНАЧЕННЯ 

ЗАЙНЯТОСТІ ПАРКОМІСЦЬ 

2.1 Обґрунтування вибору методу та розробка загальної концепції системи 

На основі аналізу, проведеного у першому розділі роботи, встановлено, що 

найефективнішим інструментом для вирішення задачі візуального моніторингу в 

режимі реального часу є застосування одностадійних розпізнавачів об’єктів 

сімейства YOLO (зокрема, полегшених версій архітектур YOLOv8, v11) [45, 51]. 

Вибір даного інструменту обґрунтовується його здатністю ефективно виконувати 

обчислення на центральних процесорах без критичної втрати точності 

розпізнавання. Для розробки кіберфізичної системи формалізовано математичний 

апарат, який дозволяє об’єктивно оцінювати якість роботи обраної моделі, та 

описано концепцію взаємодії нейромережі з алгоритмами просторового аналізу. 

Оскільки розроблювана кіберфізична система має працювати в умовах 

реального часу з мінімальною кількістю хибних спрацювань, для об’єктивної 

оцінки якості роботи нейромережі було обрано метрики Precision, Recall та mAP. 

Базою для їх розрахунку є матриця невідповідностей, яка оперує наступними 

базовими поняттями: 

− TP (True Positive – істинно позитивний результат) – кількість коректно 

локалізованих та класифікованих об’єктів; 

− FP (False Positive – хибно позитивний результат) – кількість об’єктів, 

які система помилково розпізнала як потрібні об’єкти; 

− FN (False Negative – хибно негативний результат) – кількість реальних 

потрібних об’єктів, які система не змогла виявити; 

− TN (True Negative – істинно негативний результат) – кількість 

випадків, де модель не виявила об’єкт. 

У задачах розпізнавання TN використовується дуже рідко, тому що на 

зображенні завжди присутня майже нескінчена кількість регіонів, де немає 

об’єктів. Проте в контексті задачі кваліфікаційної роботи TN відповідає коректно 

розпізнаному вільному паркувальному слоту. 
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Рішення про те, чи є розпізнавання істинним (TP), приймається на основі 

метрики просторового перекриття IoU між передбаченою обмежувальною рамкою 

Bpred та еталонною рамкою Bgt, розміченою експертом або алгоритмом на основі 

теплової карти. IoU розраховується за формулою: 

 

 𝐼𝑜𝑈 =
𝐴𝑟𝑒𝑎(𝐵𝑝𝑟𝑒𝑑 ∩ 𝐵𝑔𝑡)

𝐴𝑟𝑒𝑎(𝐵𝑝𝑟𝑒𝑑 ∪ 𝐵𝑔𝑡)
, (2.1) 

 

де 𝐴𝑟𝑒𝑎(𝐵𝑝𝑟𝑒𝑑 ∩ 𝐵𝑔𝑡) – площа перетину передбаченої та еталонної рамок; 

𝐴𝑟𝑒𝑎(𝐵𝑝𝑟𝑒𝑑 ∪ 𝐵𝑔𝑡) – площа об’єднання передбаченої та еталонної рамок. 

Якщо розраховане значення IoU перевищує заданий поріг Tiou, локалізація 

вважається успішною (TP). На основі цих базових значень розраховуються головні 

метрики якості моделі. 

Точність (Precision) відображає частку істинних об’єктів серед об’єктів, які 

система класифікувала як потрібні. Ця метрика показує здатність алгоритму не 

генерувати хибні спрацювання. Точність визначається за виразом: 

 

 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
. (2.2) 

 

Повнота (Recall) відображає частку знайдених об’єктів від їх загальної 

реальної кількості на сцені. Метрика характеризує здатність моделі знаходити всі 

цільові об’єкти. Формула (2.3) описує співвідношення для знаходження повноти: 

 

 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
. (2.3) 

 

Для повної оцінки якості системи розраховується точність класифікації 

системи (Accuracy). Точність класифікації обчислюється за формулою: 
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 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑁 + 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 .  (2.4) 

 

Для глибокого аналізу чутливості та специфічності алгоритмів прийняття 

рішень застосовуються метрики частки істинно позитивних (TPR – True Positive 

Rate) та хибно позитивних (FPR – False Positive Rate) класифікацій. Значення TPR 

аналогічне Recall. TPR та FPR визначаються за співвідношеннями: 

 

 𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 +  𝐹𝑁
. (2.5) 

 𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃 +  𝑇𝑁
. (2.6) 

 

Ці показники є базовими для побудови ROC-кривої, яка ілюструє якість 

двійкової класифікації при різних порогових значеннях. Площа під цією кривою 

(AUC) оцінюється за наближеною формулою: 

 

 𝐴𝑈𝐶 =
1

2
−

𝐹𝑃𝑅

2
+

𝑇𝑃𝑅

2
. (2.7) 

 

Для комплексної оцінки балансу між точністю та повнотою обчислюється 

гармонійне середнє – F1-оцінка за формулою: 

 

 𝐹1 = 2 ∗
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
. (2.8) 

 

Головною інтегральною метрикою для розпізнавачів об’єктів є середня 

точність (AP). Вона обчислюється як площа під кривою Precision-Recall (PR-

кривою) для кожного класу об’єктів. У задачі з виявленням одного класу 

(транспортний засіб) розрахунок відбувається за інтегралом: 
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 𝐴𝑃 = ∫ 𝑃(𝑅𝑒)𝑑𝑟
1

0

, (2.9) 

 

де P(Re) – значення точності як функція від повноти Re.  

Цей інтеграл розраховується наближено числовими методами, такими, як 

метод трапецій, підставляючи значення повноти від 0 до 1 з кроком 0,1. Таким 

чином, інтеграл замінюється обчисленням площі з інтерполяцією відповідно до 

виразу: 

 

 𝐴𝑃 = ∑(𝑅𝑒𝑛+1 − 𝑅𝑒𝑛 )𝑚𝑎𝑥𝑅𝑒:𝑅̂𝑒≥𝑅𝑒𝑛+1  𝑃(𝑅̂𝑒)

𝑛

, (2.10) 

 

де Re та P – значення повноти та точності відповідно на n-му кроці обчислень. 

Задача розпізнавання зайнятості паркомісця має лише один клас – 

транспортний засіб. У випадку подальшого масштабування системи та розширення 

її функціоналу на розпізнавання декількох класів об’єктів (наприклад, 

відокремлення легкових автомобілів, вантажівок та мотоциклів), використовується 

усереднена середня точність (mAP – mean Average Precision), що є середнім 

арифметичним значень AP для кожного з n класів і розраховується за виразом: 

 

 𝑚𝐴𝑃 =
1

𝑛
∑ 𝐴𝑃𝑖 .

𝑛

𝑖=1

 (2.11) 

 

У задачі з одним класом mAP = AP. 

З огляду на обрані критерії оцінки, концепція запропонованої кіберфізичної 

системи формалізується наступним чином. Загальна задача визначення зайнятості 

паркувального майданчика зводиться до відображення множини пікселів вхідного 

зображення на вектор логічних станів паркомісць. Нехай I — двовимірна матриця 

пікселів поточного відеокадру. Паркувальний майданчик описується як множина 

статичних просторових зон інтересу (полігонів) S, де кожне паркомісце 𝑠𝑖 ∈  𝑆, 𝑖 =
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 1, 2, … , 𝑁 (N – загальна кількість паркомісць). Процес обробки поділяється на дві 

послідовні функції. Перша функція – це функція нейромережевого розпізнавання 

fdet, яка приймає на вхід зображення I та повертає множину виявлених 

обмежувальних рамок транспортних засобів B. Ця функція описується виразом: 

 

 𝑓𝑑𝑒𝑡(𝐼) → 𝐵 = {𝑏1,  𝑏2, . . . , 𝑏𝑀  }, (2.12) 

 

де M – кількість знайдених автомобілів на кадрі.  

Кожна рамка bj описується координатами своїх кутів у двовимірному 

просторі кадру. 

Друга функція – це функція просторового аналізу fspace, яка перевіряє 

геометричне співставлення кожної знайденої рамки bj до кожного паркомісця si. У 

формулі (2.13) описано множину значень функції. 

 

 𝑓𝑠𝑝𝑎𝑐𝑒(𝑏𝑗 , 𝑠𝑖) → {0, 1}. (2.13) 

 

Ця функція повертає 1, якщо автомобіль геометрично знаходиться в межах 

паркувального слота, і 0 – якщо ні. 

Таким чином, фінальним результатом роботи системи для кожного 

поточного моменту часу t є формування вектора станів паркувального майданчика 

Yocc(t). Вектор описується виразом: 

 

 𝒀𝑜𝑐𝑐(𝑡) = [𝑦𝑜𝑐𝑐,1, 𝑦𝑜𝑐𝑐,2, . . . , 𝑦𝑜𝑐𝑐,𝑁], (2.14) 

 

де 𝑦𝑜𝑐𝑐,𝑖 ∈ {0,1} – логічний стан i-го паркомісця (0 – вільно, 1 – зайнято); 

𝑡 ∈ ℕ - індекс поточного такту обчислень (відеокадру).  

Запропонована концептуальна математична модель розділяє задачу на 

підзадачу локалізації об’єктів та підзадачу просторової фільтрації. 
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2.2 Математична модель сцени паркування, геометричних перетворень та 

розпізнавання об’єктів  

2.2.1 Математична модель сцени 

У процесі візуального моніторингу цифрова камера виконує проєкцію 

реальної тривимірної сцени (паркувального майданчика) на двовимірну площину 

матриці сенсора. Оскільки оптична вісь камери зазвичай розташована під певним 

кутом до площини дороги, виникає перспективне спотворення. Паралельні лінії 

перетинаються на зображенні, а об’єкти на задньому плані здаються меншими, ніж 

об’єкти на передньому. Формалізуємо геометрію перспективної проекції при 

формуванні зон інтересу. 

Нехай 𝐼 ∈ ℝ𝑊𝑥𝐻𝑥𝐶  – вхідний кадр відеопотоку, де ℝ - множина дійсних чисел, 

W та H – ширина та висота зображення в пікселях, а C – кількість кольорових 

каналів (для простору RGB C=3). 

Введемо глобальну декартову систему координат зображення. Початок 

координат (0, 0) розташований у лівому верхньому куті кадру. Вісь абсцис X 

спрямована праворуч, а вісь ординат Y – вниз. Тоді будь-який піксель на зображенні 

описується вектором-стовпцем своїх координат 𝑝 = [𝑥, 𝑦]𝑇, де 0 ≤ 𝑥 < 𝑊 та 0 ≤

𝑦 < 𝐻. 

У зв’язку з описаним вище перспективним спотворенням реальне 

прямокутне паркувальне місце на двовимірному зображенні набуває форми 

довільного опуклого багатокутника. Тому i-те паркомісце моделюється як 

впорядкована множина вершин (вузлів) у системі координат зображення: 

 

 𝑃𝑖 = {𝑉𝑖,1, 𝑉𝑖,2, … , 𝑉𝑖,𝐾}, (2.15) 

 

де K – кількість вершин полігона (найчастіше для паркомісць 

використовується чотирикутник, K = 4); 

𝑉𝑖,𝑘 = (𝑥𝑘, 𝑦𝑘) – координати k-ї вершини i-го паркомісця. 
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Оскільки багатокутник є замкненою геометричною фігурою, відрізки, що 

з’єднують сусідні вершини 𝑉𝑖,𝑘 та 𝑉𝑖,𝑘+1 (а також останню з першою), утворюють 

його межі. Будь-яка точка p(x, y), що лежить усередині простору, обмеженого цими 

границями, вважається такою, що належить паркомісцю Pi. 

Нейронна мережа YOLO, виконуючи задачу локалізації, описує видимі межі 

транспортного засобу прямокутною обмежувальною рамкою (Bounding box). 

Результат розпізнавання j-го автомобіля описується кортежем з чотирьох 

координат: 

 

 𝑏𝑗 = (𝑥𝑚𝑖𝑛, 𝑦𝑚𝑖𝑛 , 𝑥𝑚𝑎𝑥, 𝑦𝑚𝑎𝑥), (2.16) 

 

де (xmin, ymin) – координати верхнього лівого кута рамки; 

(xmax, ymax) – координати нижнього правого кута. 

Для розв’язання задачі просторового співставлення, а саме визначення 

входження об’єкта в багатокутник, представлення рамки через крайні точки є 

незручним. Більш релевантними є параметричне представлення рамки через 

координати її геометричного центру C(xc, yc) та лінійні розміри – ширину w та 

висоту h. Обрахунок цих координат і величин відбувається за виразами: 

 

 

 𝑥𝑐 =
𝑥𝑚𝑖𝑛 + 𝑥𝑚𝑎𝑥

2
, 𝑦𝑐 =

𝑦𝑚𝑖𝑛 + 𝑦𝑚𝑎𝑥

2
. (2.17) 

 
𝑤 = 𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛 , ℎ = 𝑦𝑚𝑎𝑥 − 𝑦𝑚𝑖𝑛. 

 
(2.18) 

 

На рис. 2.1 зображено геометричну формалізацію сцени. Паркомісце 

позначається багатокутником Pi з вершинами𝑉𝑖,1 − 𝑉𝑖,4, а розпізнане авто 

прямокутником 𝑏𝑗 з позначеним центром C(xc, yc). 
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Рисунок 2.1 – Геометрична формалізація сцени 

(полігон Pi та обмежувальна рамка bj з точкою C) 

 

При роботі з зображеннями, які є плоскими проєкціями складних сцен 

виникає ефект паралаксу. Якщо камера встановлена під гострим кутом, високі 

об’єкти (наприклад, дах позашляховика) візуально знаходяться на сусідніх 

паркувальних місцях на зображенні, хоча колеса автомобіля знаходяться в межах 

свого слота. 

Перед тим як аналізувати двовимірні координати на зображенні, 

формалізуємо процес проєкції реального тривимірного простору на площину 

кадру. Для цього використаємо просторову модель камери-обскури. Проєкція 

довільної 3D-точки M(X, Y, Z) світової системи координат у 2D-точку m(u, v) на 

площині зображення описується наступним матричним рівнянням: 

 

 𝑠 [
𝑢
𝑣
1

] = 𝐾[𝑅 𝑡] [

𝑋
𝑌
𝑍
1

], (2.19) 

 

де s – масштабний множник; 
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K – матриця внутрішніх параметрів камери (фокусна відстань та координати 

оптичного центру); 

R та t – матриця обертання та вектор трансляції (зовнішні параметри, що 

визначають положення камери над паркувальним майданчиком). 

З цього рівняння випливає природа ефекту візуального паралаксу. Для точок 

об’єкта, що знаходяться безпосередньо на рівні асфальту (колеса автомобіля, де 

апліката 𝑍 ≈ 0), їх проєкція (u, v) строго відповідає плоскому полігону паркомісця. 

Однак для точок даху транспортного засобу (𝑍 =  ℎ >  0), їх проєкція на матрицю 

камери суттєво зміщується вздовж променя зору. 

Ця просторова закономірність доводить хибність використання 

геометричного центру 2D-рамки об’єкта C(xc, yc) (який часто зміщений до даху) як 

ідентифікатора його реального положення на площині.  

Для компенсації цієї похибки без використання складних 3D-перетворень 

введемо поняття опорної точки або центру нижньої грані обмежувальної рамки. 

Координати цієї точки розраховуються за виразом: 

 

 𝑉𝑏𝑎𝑠𝑒 = (𝑥𝑐, 𝑦𝑚𝑎𝑥) = (
𝑥𝑚𝑖𝑛 + 𝑥𝑚𝑎𝑥

2
, 𝑦𝑚𝑎𝑥). (2.20) 

 

Точка Vbase є апроксимацією місця контакту транспортного засобу з 

площиною дороги. Використання цієї точки для подальшого просторового аналізу 

дозволяє нівелювати вплив висоти автомобіля та перспективних спотворень на 

точність визначення зайнятості конкретного паркомісця. 

На рис. 2.2 зображено приклад такої ситуації. Чорний автомобіль з високим 

дахом має велику обмежувальну рамку, через що геометричний центр C перебуває 

на межі двох паркувальних місць. Це призводить до помилкого визначення 

зайнятого слота. На відміну від точки C, точка Vbase коректно знаходиться на 

потрібному паркомісці. 
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Рисунок 2.2 – Компенсація ефекту паралаксу 

 

2.2.2 Математична модель фільтрації множини розпізнаних об’єктів 

Нейронна мережа YOLO формує передбачення у вигляді густої сітки, що 

призводить до генерації великої кількості обмежувальних рамок для одного і того 

самого фізичного об’єкта. Для коректної роботи системи аналізу математично 

формалізуємо процес зменшення цієї надлишкової множини до мінімально 

необхідної, де кожному реальному об’єкту відповідатиме рівно одна рамка. Цей 

процес реалізується за допомогою алгоритму пригнічення немаксимумів. 

Нехай на виході нейромережі сформовано початкову множину розпізнаних 

об’єктів D. Кожен елемент цієї множини 𝑑𝑗 ∈ 𝐷 являє собою кортеж: 

 

 𝑑𝑗 = (𝑏𝑗 , 𝑐𝑗 , 𝑙𝑗), (2.21) 

 

де bj – геометричні координати рамки; 
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а 𝑐𝑗 ∈ [0,1] – оцінка впевненості моделі у тому, що в даній рамці дійсно 

знаходиться певний клас об’єкту; 

а 𝑙𝑗 ∈ 𝐿 – ідентифікатор цього класу (L – повна множина класів, які розпізнає 

модель). 

Для усунення хибних спрацювань на об’єкти, що не стосуються паркування 

(наприклад, пішоходи чи тварини), у математичній моделі виділено підмножину 

цільових класів 𝐿𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 ⊂ 𝐿, яка включає лише транспортні засоби (наприклад 

𝐿𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = {"машина",   "мотоцикл", "автобус", "вантажівка"}). 

Процес фільтрації складається з двох етапів. На першому етапі 

застосовується жорстке порогове відсікання за впевненістю та фільтрація за класом 

об'єкта. Формується проміжна множина Dconf :  

 

 𝐷𝑐𝑜𝑛𝑓 = {𝑑𝑗 ∈ 𝐷 | 𝑐𝑗 ≥ 𝑇𝑐𝑜𝑛𝑓⋀ 𝑙𝑗 ∈ 𝐿𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡}, (2.22) 

 

де 𝑇𝑐𝑜𝑛𝑓 – мінімально допустимий поріг впевненості. 

На другому етапі застосовується ітеративний алгоритм пригнічення 

немаксимумів до множини Dconf. Алгоритм ініціалізує порожню множину 

відфільтрованих результатів 𝐷𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙  = ∅ . На кожній ітерації з множини Dconf 

вилучається елемент dmax = (bmax, cmax,lmax) з найбільшим значенням cj і додається до 

Dfinal. Вирази (2.23 – 2.25) описують визначення цього елемента і перетворення 

множин. 

 

 𝑑max = arg max
𝑑𝑗∈𝐷𝑐𝑜𝑛𝑓

𝑐𝑗. (2.23) 

 𝐷𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 = 𝐷𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 ∪ {𝑑𝑚𝑎𝑥}. (2.24) 

 𝐷𝑐𝑜𝑛𝑓 = 𝐷𝑐𝑜𝑛𝑓  \ {𝑑𝑚𝑎𝑥}. (2.25) 

 

Далі множина (2.26) Dconf оновлюється шляхом видалення всіх рамок, які 

мають занадто велике просторове перекриття з щойно обраною рамкою bmax. Для 

цього використовується метрика IoU:  
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 𝐷𝑐𝑜𝑛𝑓 = {𝑑𝑗 ∈ 𝐷𝑐𝑜𝑛𝑓| 𝐼𝑜𝑈(𝑏𝑗 , 𝑏𝑚𝑎𝑥) < 𝑇𝑛𝑚𝑠}, (2.26) 

 

де Tnms – поріг пригнічення немаксимумів.  

Цей ітеративний процес повторюється доти, доки множина Dconf не стане 

порожньою. Результатом роботи алгоритму є множина Dfinal, елементи якої 

передаються у модуль просторової селекції. 

 

2.3 Математичне моделювання просторового відбору об’єктів на основі 

полігональних масок 

Ключовим етапом запропонованого просторового аналізу є перевірка 

входження обчисленої опорної точки Vbase (xbase, ybase) у межі багатокутника 

паркомісця [58]. Для цього застосовано алгоритм трасування променя на основі 

правила парності перетинів. 

 

2.3.1 Перевірка належності точки багатокутнику 

Універсальний алгоритм трасування променя вирішує задачу входження. 

Суть алгоритму полягає у проведенні горизонтального променя з 

досліджуваної точки Vbase в додатному напрямку осі X (𝑥 → +∞) та підрахунку 

кількості перетинів цього променя з ребрами багатокутника Pi. Теоретичним 

обґрунтуванням цього методу є топологічна теорема Жордана про замкнену криву, 

яка ділить площину на внутрішню та зовнішню області. Наслідком цієї теореми є 

те, що промінь, випущений з точки всередині багатокутника у нескінченність (яка 

гарантовано належить зовнішній області), повинен перетнути межу фігури непарну 

кількість разів. Відповідно, парна кількість перетинів (або їх відсутність) свідчить 

про те, що початкова точка знаходиться зовні.  

Багатокутник Pi (2.15) задано впорядкованою множиною з K вершин. Ребро 

багатокутника Ek утворюється відрізком між вершинами Vi,k (xk, yk) та Vk+1 (xk+1, yk+1). 
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Для замикання контуру приймається, що Vi,K+1 = Vi,1. Умова перетину 

горизонтального променя, випущеного з точки (xbase, ybase), з ребром Ek виконується 

тоді, коли ордината точки (2.27) знаходиться строго між ординатами вершин ребра. 

 

 𝑦𝑚 ∈ [min(𝑦𝑘 , 𝑦𝑘+1) , max(𝑦𝑘 , 𝑦𝑘+1)). (2.27) 

 

Якщо ця умова виконується, необхідно знайти абсцису точки перетину 

променя з ребром xint за рівнянням прямої (2.28), що проходить через дві задані 

точки. 

 

 𝑥𝑖𝑛𝑡 = 𝑥𝑘 +
(𝑦𝑏𝑎𝑠𝑒 − 𝑦𝑘)(𝑥𝑘+1 − 𝑥𝑘)

𝑦𝑘+1 − 𝑦𝑘
. (2.28) 

 

Якщо розрахована координата xint > xm, промінь перетинає дане ребро, і 

лічильник перетинів C збільшується. Після перевірки всіх K ребер багатокутника 

приймається логічне рішення щодо просторової належності об’єкта (функція fpip). 

Функція описується системою: 

 

 𝑓𝑝𝑖𝑝(𝑉𝑏𝑎𝑠𝑒 , 𝑃𝑖) = {
1, якщо 𝐶 (𝑚𝑜𝑑 2) ≠ 0 
0, якщо 𝐶 (𝑚𝑜𝑑 2) = 0

. (2.29) 

 

При реалізації враховується ситуація, де ребро є горизонтальним (𝑦𝑘+1 = 𝑦𝑘), 

тому що при цьому знаменик вироджується до нуля. 

Однією із особливостей цього методу є те, що він працює для будь-яких 

багатокутників, не обов’язково опуклих. Проте, враховуючи специфіку предметної 

області, можна застосувати алгоритмічну оптимізацію. Оскільки реальне 

паркувальне місце є найчастіше паралелограмом, його перспективна проєкція на 

площину кадру камери гарантовано утворює опуклий багатокутник. 

На рис. 2.3 зображено промені з різних точок, зовні та всередині 

п’ятикутника. 
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Рисунок 2.3 – Алгоритм трасування променів 

 

Для строго опуклих багатокутників найефективнішим методом перевірки 

входження точки є метод півплощин (або метод однакових знаків псевдоскалярних 

добутків). Його суть полягає в тому, що точка знаходиться всередині опуклого 

багатокутника тоді і тільки тоді, коли вона лежить по одному і тому самому боці 

від усіх його спрямованих ребер (при послідовному обході вершин в одному 

напрямку). На рис. 2.4 зображено як будуть виглядати ці вектори при точці 

всередині багатокутника (a) і зовні (b). 

 

 

Рисунок 2.4 – Метод з використанням косого добутку 
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Цей спосіб використовує ті ж K вершин багатокутника, обхід яких 

здійснюється за годинниковою (або проти) стрілкою. Для замикання контуру 

вважаємо, що Vi,k+1 =Vi,k.  

Для кожного k-го ребра багатокутника формується спрямований вектор грані 

Ek=Vi,k+1-Vi,k та вектор від початкової вершини грані до досліджуваної точки 

Wk=𝑉𝑏𝑎𝑠𝑒-𝑉𝑖,𝑘. 

Для визначення взаємного розташування вектора грані та точки 

обчислюється їх двовимірний псевдоскалярний (косий) добуток, який 

обчислюється за формулою: 

 

 
∆𝑘= 𝐸𝑘 × 𝑊𝑘 = (𝑥𝑘+1 − 𝑥𝑘)(𝑦𝑏𝑎𝑠𝑒 − 𝑦𝑘) − 

−(𝑥𝑏𝑎𝑠𝑒 − 𝑥𝑘)(𝑦𝑘+1 − 𝑦𝑘). 
(2.30) 

 

Значення ∆𝑘 геометрично відображає орієнтовану площу паралелограма, 

побудованого на цих векторах. 

Якщо ∆𝑘> 0, точка 𝑉𝑏𝑎𝑠𝑒 лежить ліворуч від спрямованого ребра. 

Якщо ∆𝑘< 0, точка лежить праворуч від ребра. 

Якщо ∆𝑘= 0, точка лежить безпосередньо на лінії, що містить ребро. 

Функція просторової належності 𝑓𝑝𝑖𝑝(𝑉𝑏𝑎𝑠𝑒 , 𝑃𝑖) формується на основі 

перевірки збігу знаків для всіх K ребер та описується системою: 

 

 

𝑓𝑝𝑖𝑝(𝑉𝑏𝑎𝑠𝑒 , 𝑃𝑖) =

= {
1, якщо  (∀𝑘 ∈ [1, 𝐾]: ∆𝑘> 0) ∨  (∀𝑘 ∈ [1, 𝐾]: ∆𝑘< 0)   

0, якщо знаки ∆𝑘 відрізняються
. 

(2.31) 

 

Такий підхід не містить операцій ділення, реалізований без використання 

умовних переходів, тому є оптимізованим для виконання на CPU в умовах обробки 

відеопотоку в реальному часі. 
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2.3.2 Оцінка площі просторового перекриття 

Метод трасування променя та метод псевдоскалярних добутків є швидкими. 

Проте при цьому вони є вразливими до крайніх випадків через неправильне 

положення самої точки. Наприклад, якщо транспортний засіб припаркований з 

порушенням і займає два суміжних паркомісця, його базова точка Vbase може 

опинитися на лінії розмітки або в сусідньому слоті. 

Для вирішення цієї проблеми модель доповнено  розрахунком площі 

перекриття обмежувальної рамки bj та паркомісця Pi. 

Спочатку розраховується загальну площу багатокутника обмежувальної 

рамки за формулою Гаусса: 

 

 𝐴𝑟𝑒𝑎(𝑏𝑗) =
1

2
|∑(𝑥𝑘𝑦𝑘+1 − 𝑥𝑘+1𝑦𝑘

𝐾

𝑘=1

|. (2.32) 

 

Далі застосовується алгоритм відсікання багатокутників Сазерленда-

Ходжмана, який послідовно відсікає частини рамки bj, що виходять за межі 

паркомісця Pi, формуючи новий багатокутник перетину. Площа цього нового 

багатокутника позначається як Sinter. 

Класична метрика IoU, яка використовує в знаменнику площу саме 

об’єднання двох фігур, є неефективною для задачі моніторингу паркомісць. Це 

пов’язано з тим, що транспортний засіб (наприклад, мотоцикл) може бути значно 

меншим за габарити самого паркувального слота, що призведе до штучного 

заниження показника перекриття. Тому замість площі перекриття використано 

площу обмежувальної рамки виявленого транспортного засобу.  

Таким чином, метрика просторового перекриття слота обчислюється як 

відношення площі перетину до площі обмежувальної рамки автомобіля: 

 

 𝐼𝑜𝑈𝑠𝑙𝑜𝑡 =
𝑆𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟

𝐴𝑟𝑒𝑎(𝑏𝑗)
. (2.33) 



47 

 

 

Однак, навіть модифікована метрика має обмеження, пов’язане з геометрією 

перспективної проєкції. При похилому розташуванні камери обмежувальна рамка 

транспортного засобу включає не лише його наземну проєкцію, а й візуальну 

висоту кузова (дах, вікна, борти). Внаслідок цього 𝐴𝑟𝑒𝑎(𝑏𝑗) суттєво перевищує 

реальну площу наземного контакту автомобіля, що призводить до заниження 

значення 𝐼𝑜𝑈𝑠𝑙𝑜𝑡 для великогабаритних транспортних засобів, розташованих 

поблизу камери. 

Альтернативним підходом є використання площі паркомісця як знаменника 

- 𝑆𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟/𝐴𝑟𝑒𝑎(𝑃𝑖). Така метрика є вразливою у протилежному випадку – 

малогабаритний транспортний засіб (мотоцикл) на великому паркомісці може дати 

низьке значення перекриття навіть при повному фізичному блокуванні слота 

(аналогічному стандартній IoU). 

Для компенсації обох випадків запропоновано використання метрики 

перетину відносно мінімуму, яка обчислюється за формулою: 

 

 𝐼𝑜𝑀𝑖𝑛 =
𝑆𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟

min (𝐴𝑟𝑒𝑎(𝑏𝑗), 𝐴𝑟𝑒𝑎(𝑃𝑖))
. (2.34) 

 

Така метрика автоматично обирає менший із знаменників. Якщо 

обмежувальна рамка значно більша за багатокутник паркомісця (великий 

автомобіль поблизу камери), знаменником стає 𝐴𝑟𝑒𝑎(𝑃𝑖), у протилежному випадку 

(малий автомобіль на великому слоті) - 𝐴𝑟𝑒𝑎(𝑏𝑗). Це забезпечує інваріантність 

метрики до співвідношення розмірів об’єкта та паркомісця, яке змінюється залежно 

від відстані до камери та кута огляду. 

 

2.3.3 Формування комплексного критерію зайнятості 

Об’єднуючи метод перевірки базової точки та метод розрахунку перекриття, 

остаточно формалізується функція просторового аналізу (2.13). Проте 
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застосування описаного просторового критерію виключно до окремих кадрів є 

вразливим до динамічних перешкод (наприклад, проїзд авто повз паркомісце). 

Тому отримане значення розглядається лише як миттєвий стан i-го паркомісця 

𝑦̃𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡).  

Загальне правило прийняття рішення щодо статусу i-го паркомісця yi 

формулюється як логічна диз’юнкція:  

 

 

𝑦̃𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡) = 𝑓𝑠𝑝𝑎𝑐𝑒(𝑏𝑗 , 𝑃𝑖) =

= {
1(Зайнято), якщо  𝑓𝑝𝑖𝑝(𝑉𝑏𝑎𝑠𝑒 , 𝑃𝑖) = 1 ∨  𝐼𝑜𝑀𝑖𝑛 ≥ 𝑇𝑖𝑜𝑢   

0(Вільно), в іншому випадку
, 

(2.35) 

 

де 𝑇𝑖𝑜𝑢 – заданий поріг просторового перекриття. На рис. 2.5 зображено 

приклад оцінки площі перекриття двох слотів авто, що зайняло 2 паркомісця. 

 

 

Рисунок 2.5 – Оцінка площі просторового перекриття 

 

Після експериментального визначення емпіричним способом порогу Tiou, при 

якому слот буде вважатися зайнятим, система має позначити обидва слоти як 

зайняті. 

Така просторова модель забезпечує надійність кіберфізичної системи при 

нетипових сценаріях паркування. Проте отримане значення 𝑦̃𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡) є статичним 
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зрізом в певний момент часу і не враховує динаміки сцени, що вимагає подальшої 

часової обробки отриманих даних. 

 

2.4 Математичне моделювання часової динаміки та фільтрації станів 

Просторовий відбір дозволяє отримати миттєвий стан паркомісця 𝑦̃𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡). 

Однак в умовах відеомоніторингу використання покадрових даних є вразливим до 

тимчасових подій. Наприклад, транспортний засіб, що рухається паркувальним 

майданчиком у пошуках вільного місця, буде тимчасово перетинати простір інших 

слотів. Геометричний алгоритм коректно зафіксує входження базової точки в 

полігон і змінить статус на зайнятий, однак через кілька кадрів статус знову 

зміниться на вільний. Таке явище називається коливанням стану. 

Для забезпечення стійкості кіберфізичної системи введемо математичну 

модель часової фільтрації, яка базується на принципах кінцевих автоматів. 

Визначимо стан паркомісця 𝑦𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡) як остаточний, на відміну від миттєвого 

стану 𝑦̃𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡).  

Для зміни остаточного стану yocc,i(t) з одного значення в інше, миттєвий стан 

𝑦̃𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡) повинен зберігати нове значення безперервно (або з мінімальною 

похибкою) протягом заданого часового вікна ∆𝑇. 

Нехай відеопотік обробляється з частотою F кадрів на секунду. Тоді 

часовому вікну ∆𝑇 відповідає буфер розміром 𝑁𝑏𝑢𝑓 = 𝐹∆𝑇 кадрів. 

Стан системи моделюється через ковзне вікно, що зберігає історію миттєвих 

станів для кожного паркомісця [59]. Сума миттєвих станів у буфері за останні Nbuf 

кадрів для i-го місця розраховується за формулою: 

 

 𝑊𝑖(𝑡) = ∑ 𝑦̃𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡 − 𝑘)
𝑁𝑏𝑢𝑓−1

𝑘=0
. (2.36) 

 

Відношення (2.37) цієї суми до розміру буфера формує ймовірнісну оцінку 

𝜌𝑖(𝑡) того, що паркомісце дійсно зайняте протягом даного проміжку часу. 



50 

 

 

 𝜌𝑖(𝑡) =
𝑊𝑖(𝑡)

𝑁𝑏𝑢𝑓
, 𝜌𝑖(𝑡) ∈ [0,1]. (2.37) 

 

Правило оновлення остаточного стану yocc,i(t) описується функцією (2.38) з 

двома порогами – порогом підтвердження зайнятості Tocc та порогом 

підтвердження звільнення Tfree. 

 

 𝑦𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡) = {

1(зайнято), якщо 𝜌𝑖(𝑡) ≥ 𝑇𝑜𝑐𝑐   

0(вільно), якщо 𝜌𝑖(𝑡) ≤ 𝑇𝑓𝑟𝑒𝑒

𝑦𝑖(𝑡 − 1),               в іншому випадку

. (2.38) 

 

Використання двох порогів замість одного жорсткого дозволяє уникнути 

циклічних перемикань стану у випадках, коли ймовірнісна оцінка 𝜌𝑖(𝑡) коливається 

біля граничного значення (наприклад, через зовнішні чинники, які впливають на 

розпізнавання).  

У розробленій просторово-часовій моделі фігурує ряд порогових 

коефіцієнтів: поріг перекриття Tiou, а також пороги остаточної функції зайнятості 

Tocc та Tfree. Ці величини не є наперед заданими статичними константами, а 

розглядаються як конфігуровані гіперпараметри кіберфізичної системи.  

Їх конкретні значення не можуть бути виведені аналітично, оскільки вони 

залежать від унікальних фізичних характеристик конкретної локації (висоти 

встановлення камери, кута огляду, фокусної відстані об’єктива). Тому задача 

визначення оптимальних порогів зводиться до задачі оптимізації на етапі 

калібрування системи. 

Оптимальні значення гіперпараметрів (вектор Topt) знаходяться шляхом 

максимізації цільової функції (2.39) якості (наприклад, метрики F1-Score (2.8)) на 

попередньо розміченому валідаційному наборі даних для конкретної камери. 

 

 𝑻𝑜𝑝𝑡 = arg max
𝑇

𝐹1(𝒀𝑜𝑐𝑐,𝑡𝑟𝑢𝑒 , 𝒀𝑜𝑐𝑐,𝑝𝑟𝑒𝑑(𝑇)), (2.39) 
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де 𝒀𝑜𝑐𝑐,𝑡𝑟𝑢𝑒 – еталонний вектор станів паркомісць; 

𝒀𝑜𝑐𝑐,𝑝𝑟𝑒𝑑(𝑇) – вектор станів, розрахований системою при заданому наборі 

порогів T. 

Такий підхід гарантує незалежність розробленої математичної моделі. 

Алгоритми залишаються незмінними та універсальними, тоді як адаптація до нових 

фізичних умов відеомоніторингу відбувається виключно за рахунок 

параметричного перекалібрування порогів. 

Для наочної формалізації процесу перемикання станів системи представимо 

розроблений алгоритм як абстрактний детермінований скінченний автомат. 

Нехай скінченний автомат задається п’ятіркою 〈𝑄, Σ, 𝛿, 𝑞0, 𝐹〉, де: 

𝑄 = {𝑞0, 𝑞1} – множина можливих станів i-го паркомісця, де q0 відповідає 

стану yocc,i=0 (вільно), а q1 відповідає стану yocc,i=1 (зайнято); 

Σ – вхідний алфавіт, що визначається безперервним спектром значень 

ймовірнісної оцінки 𝜌𝑖(𝑡) ∈ [0,1]; 

𝛿: 𝑄 × Σ → Q – функція переходів, яка визначає зміну стану системи; 

𝐹 = {𝑞1} – множина допускаючих станів, яка в контексті безперервного 

моніторингу визначає цільовий стан виявлення автомобіля. 

Функція переходів 𝛿 базується на введених порогах підтвердження Tocc та Tfree 

і описується наступним графом переходів: 

1. Перехід 𝑞0 → 𝑞1 (зайняття) відбувається тоді і тільки тоді, коли поточна 

оцінка досягає верхнього порогу 𝜌𝑖(𝑡) ≥ 𝑇𝑜𝑐𝑐. 

2. Перехід 𝑞1 → 𝑞0 (звільнення) відбувається тоді і тільки тоді, коли 

поточна оцінка падає нижче нижнього порогу 𝜌𝑖(𝑡) ≤ 𝑇𝑓𝑟𝑒𝑒. 

3. Збереження стану 𝑞0 → 𝑞0 відбувається, поки 𝜌𝑖(𝑡) < 𝑇𝑜𝑐𝑐, стан місця 

залишається вільним. 

4. Збереження стану 𝑞1 → 𝑞1 відбувається, поки 𝜌𝑖(𝑡) > 𝑇𝑓𝑟𝑒𝑒, стан місця 

залишається зайнятим. 
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Описана модель утворює петлю (мертву зону) в діапазоні (Tfree, Tocc), де будь-

які коливання вхідного сигналу 𝜌𝑖(𝑡) ігноруються, що математично гарантує 

відсутність ефекту коливання стану та стабільність вихідного вектора. 

Граф станів зображено на рис. 2.6. 

 

 

Рисунок 2.6 – Граф станів скінченного автомата системи 

 

Впровадження цієї математичної моделі часової динаміки додає стійкості 

кіберфізичній системі та здатність адаптуватися до реальних фізичних процесів 

руху транспортних засобів, формуючи надійний фінальний вектор станів Yocc(t). 

Для концептуального об’єднання розроблених математичних функцій у 

єдиний алгоритм обробки представимо процес як абстрактну структурну модель 

потоків даних. Ця модель ілюструє послідовність трансформацій від вхідного 

сигналу до кінцевого результату. На рис. 2.7 зображено цю модель. 

 

 

Рисунок 2.7 – Абстрактна структурна модель потоку даних 

 

Потік даних описується наступним ланцюгом перетворень: 
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1. Початковий стан, який описується двовимірною матрицею пікселів 

поточного кадру I(t). 

2. Трансформація fdet , суть якої полягає в нейромережевій обробці, яка 

генерує первинну множину розпізнавань D. 

3. Фільтрація fnms, що виконує алгоритм пригнічення немаксимумів, 

зменшує множину D до фінальної множини унікальних об’єктів Dfinal. 

4. Просторова трансформація fspace, яка використовує алгоритми 

геометричного аналізу, що відображають множину об’єктів Dfinal та множину 

полігонів S на вектор миттєвих станів 𝒀̃𝑜𝑐𝑐(𝑡). 

5. Часова трансформація ftemp, у якій кінцевий автомат перетворює вектор 

миттєвих станів 𝒀̃𝑜𝑐𝑐(𝑡) на відфільтрований вектор підтверджених станів 𝒀𝑜𝑐𝑐(𝑡). 

Аналітично цей ланцюг можна записати як композицію функцій (2.40). 

 

 𝑌(𝑡) = 𝑓𝑡𝑒𝑚𝑝 (𝑓𝑠𝑝𝑎𝑐𝑒 (𝑓𝑛𝑚𝑠 (𝑓𝑑𝑒𝑡(𝐼(𝑡))) , 𝑆)). (2.40) 

 

2.5 Висновки 

У другому розділі проведено математичне моделювання процесів, що 

відбуваються у розроблюваній кіберфізичній системі для визначення зайнятості 

паркувального майданчика. Формалізовано загальну концепцію системи, яка 

розв’язує задачу шляхом відображення пікселів вхідного зображення на фінальний 

вектор логічних станів паркомісць. Концептуально процес обробки розділено на 

етап нейромережевої локалізації об’єктів та етап просторового аналізу. Для 

об’єктивної оцінки якості роботи нейромережі в умовах реального часу обрано та 

адаптовано стандартні метрики бінарної класифікації, зокрема Precision, Recall та 

Accuracy. 

Розроблено математичну модель сцени паркування, яка враховує геометрію 

перспективної проєкції та спотворення камери. Для компенсації ефекту візуального 

паралаксу обґрунтовано використання опорної точки – центру нижньої грані 
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обмежувальної рамки. Ця точка слугує апроксимацією місця контакту 

транспортного засобу з площиною дороги, що дозволяє коректно позиціонувати 

об’єкт і уникнути обчислювально складних 3D-перетворень. 

Для швидкої перевірки входження опорної точки в межі полігона паркомісця 

описано використання алгоритму трасування променя. Для оптимізації обчислень 

у випадку строго опуклих багатокутників цей алгоритм реалізовано через метод 

півплощин з використанням псевдоскалярного добутку векторів. Просторовий 

метод доповнено розрахунком площі перекриття полігонів для забезпечення 

надійності системи при нетипових сценаріях порушення правил паркування. 

Оскільки використання лише покадрових просторових даних є вразливим до 

тимчасових подій, створено математичну модель часової фільтрації станів на 

основі абстрактного детермінованого скінченного автомата з використанням 

ковзного вікна. Введення ймовірнісної оцінки та використання двох порогів (для 

підтвердження зайнятості та звільнення) ефективно усувають проблему коливання 

логічного стану через динамічні перешкоди. 

Всі розроблені математичні перетворення, починаючи від отримання 

відеокадру і закінчуючи формуванням вектора підтверджених станів, об’єднано у 

єдиний алгоритм обробки, який представлено у вигляді абстрактної структурної 

моделі потоків даних. 
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3 МЕТОД ПРОСТОРОВО-ЧАСОВОГО АНАЛІЗУ ДЛЯ ВИЗНАЧЕННЯ 

ЗАЙНЯТОСТІ ПАРКОМІСЦЬ 

3.1  Загальна структура розробленого методу просторово-часової 

фільтрації 

Розроблений метод призначений для автоматизованого визначення статусу 

заповненості паркувального майданчика на основі аналізу відеоданих. Суть методу 

полягає у комплексному просторово-часовому аналізі, що дозволяє зменшити 

вплив оптичних аномалій та короткочасних перекриттів місць транспортними 

засобами. 

Загальна структура методу являє собою послідовний процес, який 

перетворює вхідний масив пікселів одного кадру в вектор станів паркувальних 

місць. Процес обробки інформації поділяється на п’ять взаємопов’язаних етапів. 

Етап 1. Ініціалізація просторової моделі та отримання даних. На початковому 

етапі в систему завантажується математичний опис парковки – множина 

двовимірних статичних багатокутників 𝑃 =  {𝑃1, 𝑃2, . . . , 𝑃𝑛}, кожен з яких описує 

геометричні межі окремого паркувального місця у площині кадру. Далі алгоритм 

отримує поточний кадр I(t) з відеопотоку для подальшого аналізу. 

Етап 2. Локалізація об’єктів. Вхідний кадр піддається аналізу за допомогою 

алгоритмів комп’ютерного зору для виділення об’єктів. Метою цього етапу є 

виявлення всіх потенційних транспортних засобів та формування для кожного з 

них обмежувальної рамки bj. Результатом етапу є множина знайдених просторових 

рамок, незалежно від їхнього відношення до паркувальних місць. 

Етап 3. Просторовий відбір та оцінка перекриття. Це ключовий етап 

просторового аналізу, призначений для визначення факту перебування виявленого 

транспортного засобу bj в межах цільової зони Pi. Для компенсації масштабування 

та перспективи застосовується адаптивна метрика просторового перекриття IoMin. 

Результатом етапу є формування вектора миттєвих станів, де фіксується наявність 

або відсутність просторового збігу для кожного паркомісця у момент часу t. 
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Етап 4. Часова стабілізація. Оскільки миттєві просторові стани не показують 

реального стану в якийсь момент для водія (наприклад, проїзд автомобіля через 

вільне паркомісце), метод передбачає буферизацію даних. Алгоритм використовує 

ковзне вікно для накопичення історії станів та застосовує логіку з 2 порогами на 

базі скінченного автомата. Це дозволяє здійснювати зміну глобального статусу 

місця лише за умови тривалого збереження миттєвого стану. 

Етап 5. Формування вектора станів. На фінальному етапі система генерує 

результуючий вектор 𝒀𝑜𝑐𝑐(𝑡) = [𝑦𝑜𝑐𝑐,1, 𝑦𝑜𝑐𝑐,2, . . . , 𝑦𝑜𝑐𝑐,𝑁], де кожен елемент 𝑦𝑜𝑐𝑐,𝑖 ∈

 {0, 1} відображає кінцевий статус відповідного паркувального місця на момент 

часу t. 

Для формалізації описаної логіки та візуалізації послідовності переходів 

розроблено схему, яка деталізує потоки даних та умови розгалуження (рис. 3.1). 

 

 

Рисунок 3.1 – схема розробленого методу просторово-часової фільтрації 
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3.2  Метод попередньої обробки відеопотоку та просторового маскування 

Оригінальний відеопотік, що надходить від камери відеоспостереження, має 

високу надлишковість. Значна частина площі кадру містить об’єкти та зони, що не 

належать до зони інтересу (небо, дерева, будівлі, проїжджа частина за парковкою, 

паркан і т.д.). 

Подача таких невідфільтрованих кадрів на вхід згорткової нейромережі 

призводить до використання більшої кількості ресурсів центрального процесора на 

аналіз зайвих об’єктів та підвищує ризик хибних розпізнавань. Для усунення цієї 

проблеми розроблено метод попередньої обробки та маскування, який виконує 

роль вхідного фільтра. 

Процес підготовки зображення складається з чотирьох основних етапів: 

1. Захоплення кадру. 

2. Створення маски зони інтересу. 

3. Накладання маски. 

4. Передача оптимізованого зображення. 

На першому етапі система здійснює зчитування поточного кадру I(t) з 

відеопотоку. Алгоритм отримує цей кадр як матрицю пікселів, і в пам’яті 

фіксуються його просторові розміри для подальшої роботи. 

На другому етапі алгоритм формує загальний контур майданчика. На основі 

заздалегідь визначених координат вершин, які описують зовнішні межі паркінгу, 

система будує багатокутник, який є зоною інтересу. 

На базі цього багатокутника створюється двійкова матриця-маска M, 

розмірність якої дорівнює розмірності вхідного кадру I(t). Пікселям матриці M, 

координати яких належать до внутрішньої області багатокутника, присвоюється 

значення 1, а всім зовнішнім пікселям – значення 0. 

На третьому етапі алгоритм виконує операцію попіксельного множення 

(добуток Адамара) між матрицею кадру I(t) та матрицею M. Результатом цієї дії є 

нове зображення, в якому вся візуальна інформація в межах паркувального 

майданчика залишається незмінною (оскільки множення на 1 зберігає оригінальні 
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значення пікселів). Водночас усі пікселі, що знаходяться поза межами зони 

інтересу, набувають нульового значення і зафарбовуються чорним кольором. 

Створення великих однорідних областей з нулями спрощує роботу системи. 

Під час проходження матриці через згорткові шари нейромережі ядра фільтрів, 

потрапляючи на масив нулів, не намагаються знайти там об’єкти, що зменшує 

обчислювальну складність. Крім цього, бібліотеки лінійної алгебри оптимізують 

роботу з розрідженими або однорідними матрицями. 

Найважливіший внесок цього етапу – це зменшення ймовірності хибних 

розпізнавань нейромережею автомобілів, що проїжджають вулицею або 

припарковані за межами цільової зони, що підвищує загальну точність методу. 

На рис. 3.2 зображено приклад маскування кадру. 

 

 

Рисунок 3.2 – Приклад маскування кадру 
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На четвертому етапі оптимізована матриця кадру передається на вхід 

алгоритму моделі, яка шукатиме транспортні засоби лише у потрібних межах 

кадру. Попередня обробка відеопотоку гарантує ефективне використання 

обчислювальних ресурсів, а також підвищує точність системи. 

 

3.3  Метод фільтрації і семантичного відбору результатів розпізнавання 

Результатом розпізнавання об’єктів на кадрі є формування первинної 

множини виявлених об’єктів D. Для забезпечення коректної роботи наступних 

модулів та зменшення обчислювального навантаження цю множину необхідно 

очистити від нерелевантних даних. Цей процес оптимізації ініціюється 

безпосередньо на рівні конфігурації параметрів моделі. Процес алгоритмічної 

фільтрації даних описується як послідовне перетворення множини і складається з 

трьох ключових етапів. 

Етап 1. Семантичний відбір та порогове відсікання. Відповідно до 

математичної моделі (2.21) , кожен елемент початкової множини D являє собою 

кортеж 𝑑𝑗 = (𝑏𝑗 , 𝑐𝑗 , 𝑙𝑗), де bj – геометричні координати рамки, 𝑐𝑗 ∈ [0,1] – оцінка 

впевненості моделі у тому, що в даній рамці дійсно знаходиться певний клас 

об’єкту, а 𝑙𝑗 ∈ 𝐿 – ідентифікатор цього класу (L – повна множина класів, які 

розпізнає модель). На цьому етапі алгоритм виконує перевірку кожного кортежу d. 

Фільтрація здійснюється на основі одночасного виконання двох критеріїв: 

− перевіряється належність розпізнаного ідентифікатора класу 𝑙𝑗 до 

цільової підмножини класів 𝐿𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡 = {"машина",   "мотоцикл",

"автобус", "вантажівка"} ; 

− перевіряється перевищення оцінкою впевненості 𝑐𝑗 заданого 

конфігураційного порогу 𝑇𝑐𝑜𝑛𝑓. Цей параметр емпірично встановлено на рівні 

𝑇𝑐𝑜𝑛𝑓= 0,15. 
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Якщо кортеж не задовольняє хоча б одній з цих умов, він відкидається 

системою як нерелевантний. Усі кортежі, що успішно пройшли фільтрацію, 

формують нову множину 𝐷𝑐𝑜𝑛𝑓. 

Етап 2. Пригнічення немаксимумів. Характерною алгоритмічною 

особливістю роботи алгоритмів комп’ютерного зору є здатність генерувати кілька 

обмежувальних рамок навколо одного об’єкта. Для усунення проблеми 

надлишковості до множини 𝐷𝑐𝑜𝑛𝑓 застосовується ітеративний алгоритм 

пригнічення немаксимумів. Алгоритм виконує попарне порівняння просторових 

координат обмежувальних рамок bj усередині множини 𝐷𝑐𝑜𝑛𝑓. Критерієм 

подібності виступає геометрична метрика взаємного перекриття IoU. Якщо 

алгоритм виявляє групу рамок, що перекриваються з коефіцієнтом, вищим за 

внутрішній допустимий ліміт, він ініціює перевірку їхніх оцінок 𝑐𝑗. Серед усієї 

групи залишається лише один кортеж із найвищим значенням впевненості 𝑐𝑗, тоді 

як усі інші дублікати вилучаються. 

Етап 3. Формування фінального масиву об’єктів. У результаті виконання 

алгоритму формується фінальна множина 𝐷𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙. Ця множина містить виключно 

унікальні кортежі транспортних засобів, які мають підтверджену високу оцінку 

достовірності 𝑐𝑗 та позбавлені просторового дублювання. Множина 𝐷𝑓𝑖𝑛𝑎𝑙 

передається на наступний етап обробки – у розроблений модуль просторового 

відбору паркомісць для безпосереднього розрахунку метрики перекриття IoMin. 

 

3.4  Метод просторового відбору транспортних засобів 

Метод просторового відбору є ключовим компонентом розробленого методу, 

що виконує перетворення масиву просторових даних від нейромережі у вектор 

миттєвих станів паркувальних місць. Враховуючи високу мінливість умов 

моніторингу на різних майданчиках (різні кути нахилу камер, різні класи 

транспортних засобів і т.д.), розроблений метод підтримує декілька метрик. Така 

архітектура дозволяє системі мати можливість перемикатися між декількома 
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різними критеріями просторової оцінки або виконувати їх паралельно для збору 

аналітичних метрик та порівняльного тестування ефективності. 

Алгоритм функціонує за наступними етапами: 

1. Ініціалізація та попереднє оброблення вхідних даних. 

2. Розгалуження алгоритму.  

3. Визначення миттєвого стану. 

4. Передача масиву станів.  

На першому етапі алгоритм отримує на вхід два основні масиви даних: 

множину 𝐵 = {𝑏1,  𝑏2, . . . , 𝑏𝑀   }, що містить координати обмежувальних рамок 

виявлених транспортних засобів на поточному кадрі t, та множину 𝑃 =

 {𝑃1, 𝑃2, . . . , 𝑃𝑛}, що описує координати статичних плоских багатокутників цільових 

паркомісць. Додатково система зчитує системний конфігураційний параметр, який 

визначає потрібний метод просторового обчислення для поточної ітерації. 

На другому етапі, залежно від заданої конфігурації алгоритм  спрямовує 

потік даних на одну з двох розгалужених гілок обробки. Аналіз виконується 

ітеративно для кожної пари об’єктів (𝑏𝑗 , 𝑃𝑖). 

Гілка А. Використовується метод на базі опорної координати 𝑉𝑏𝑎𝑠𝑒. Якщо 

система сконфігурована на використання базового геометричного підходу, 

алгоритм ініціює цей варіант розрахунку. Кожна обмежувальна рамка 𝑏𝑗 

перетворюється в опорну точку 𝑉𝑏𝑎𝑠𝑒, що відповідає центру нижньої грані 

прямокутника (точка потенційного контакту із поверхнею землі). Далі алгоритм 

виконує перевірку належності розрахованої точки до внутрішньої області 

багатокутника цільового паркомісця 𝑃𝑖. Ця операція виконується за алгоритмом 

косих добутків. 

Гілка Б. Метод критерію IoMin. Якщо обрано метод метрики площі, алгоритм 

рахує її, а не опорну точку. Система переходить до аналізу площ. Алгоритм 

застосовує математичні операції відсікання багатокутників (алгоритм Сазерленда-

Ходжмана) для знаходження перетину між рамкою 𝑏𝑗   та багатокутником 𝑃𝑖 та 

розраховує його площу 𝐴𝑟𝑒𝑎(𝑆𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟). Після обчислення простих площ обох фігур, 
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система обирає мінімальне значення 𝑚𝑖𝑛(𝐴𝑟𝑒𝑎(𝑏𝑗), 𝐴𝑟𝑒𝑎(𝑃𝑖)), яке йде у 

знаменник. Підсумкова метрика IoMin розраховується як відношення площі 

перетину до цього знаменника. Використання функції мінімуму дозволяє 

алгоритму коректно обробляти об’єкти з непропорційно різними габаритами 

(внаслідок віддаленості від камери або впливу візуального паралаксу), що 

забезпечує коректність обрахунку для різних випадків. 

На третьому етапі, незалежно від того, якою гілкою йшло обчислення 

(результат гілки А – логічна істина перевірки входження точки або гілки Б – 

числове значення метрики перекриття), алгоритм переходить до етапу визначення 

стану місця. Для гілки Б отриманий результат порівнюється з відповідним заданим 

порогом чутливості системи (𝑇𝑜𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝). Емпірично значення параметра 𝑇𝑜𝑣𝑒𝑟𝑙𝑎𝑝 

визначено як 0,5. На основі цього порівняння метод формує миттєвий двійковий 

стан 𝑦̃𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡) для i-го паркувального місця, де значення 1 відповідає стану 

зайнятості, а 0 – стану вільного місця. 

На фінальному етапі алгоритм збирає обчислені індивідуальні стани у єдиний 

вектор миттєвих станів паркувального майданчика 𝒀̃𝑜𝑐𝑐(𝑡)  =

 {𝑦̃𝑜𝑐𝑐,1, 𝑦̃𝑜𝑐𝑐,2, . . . , 𝑦̃𝑜𝑐𝑐,𝑛}. Оскільки ці дані є зрізом одного кадру та не враховують 

тимчасові перешкоди, цей вектор станів автоматично передається на вхід 

наступного модуля – підсистеми часової стабілізації. 

 

3.5  Метод часової стабілізації станів 

Результати роботи методу просторового відбору формують виключно 

статичний зріз даних для кожного ізольованого кадру. Такі миттєві стани є 

вразливими до тимчасового проїзду автомобілів по паркувальному майданчику, 

руху пішоходів, раптових змін освітлення або тимчасових перекриттів камери. Для 

зменшення впливу цих подій та формування достовірної інформації про статус 

паркувальних місць розроблено алгоритм часової стабілізації станів, що працює на 

базі моделі скінченного автомата з подвійним порогом перемикання. Цей метод діє 
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як фільтр і виконується за наступними етапами для кожного i-го паркувального 

місця: 

1. Ініціалізація та оновлення ковзного вікна. 

2. Обчислення ймовірнісної оцінки зайнятості. 

3. Фільтрація станів на основі логіки скінченного автомата.  

4. Формування вихідних даних.  

На першому етапі алгоритм отримує на вхід вектор миттєвих двійкових 

станів 𝑦̃𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡), сформований попереднім модулем в момент часу t. Для реалізації 

механізму пам’яті метод підтримує буфер фіксованої довжини 𝑁𝑏𝑢𝑓 для кожного 

паркомісця. 

Під час кожної ітерації алгоритм виконує операцію зсуву: нове поточне 

значення 𝑦̃𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡) записується у буфер, автоматично витісняючи найстаріше 

значення 𝑦̃𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡 − 𝑁𝑏𝑢𝑓). Таким чином, система постійно утримує масив останніх 

миттєвих станів за визначений проміжок часу. 

На другому етапі, після оновлення даних у буфері, алгоритм переходить до 

етапу роботи з ймовірністю. Метод розраховує ймовірність зайнятості 

паркувального місця 𝜌𝑖(𝑡). Обчислення виконується шляхом знаходження 

відношення суми всіх станів (0 або 1) у буфері до його загального фіксованого 

розміру 𝑁𝑏𝑢𝑓. 

Якщо над вільним місцем на кілька секунд проїде інший автомобіль, він 

згенерує лише невелику кількість одиниць у буфері, що призведе до незначного 

зростання загальної ймовірності 𝜌𝑖(𝑡), недостатнього для хибного спрацювання 

системи. 

На третьому етапі, отримана ймовірнісна оцінка 𝜌𝑖(𝑡) (зі значенням в 

діапазоні від 0 до 1) переводиться в чіткий нуль або одиницю. Для прийняття 

остаточного рішення алгоритм використовує логіку подвійного порогу. Оцінка 

пропускається через систему з трьома розгалуженими умовами. Якщо обчислена 

ймовірність досягає або перевищує верхній поріг підтвердження зайнятості 

(𝜌𝑖(𝑡) ≥ 𝑇𝑜𝑐𝑐), алгоритм переводить остаточний стан паркомісця 𝑦𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡) у 
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значення 1 (зайнято). Якщо ймовірність падає до рівня або нижче порогу 

підтвердження звільнення (𝜌𝑖(𝑡) ≤ 𝑇𝑓𝑟𝑒𝑒), метод класифікує місце як звільнене, 

переводячи стан 𝑦𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡) у 0 (вільно). Якщо значення ймовірності перебуває в 

проміжку між двома порогами 𝑇𝑓𝑟𝑒𝑒 < 𝜌𝑖(𝑡) < 𝑇𝑜𝑐𝑐, то алгоритм зберігає 

попередній підтверджений стан паркомісця 𝑦𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡 − 1). Використання двох 

рознесених порогів формує мертву зону. Цей підхід усуває ефект постійного 

перемикання стану місця, коли автомобіль проїжджає через це місце або коли 

якість кадру тимчасово погіршується.  

На фінальному етапі алгоритм збирає стани всіх N паркувальних місць. 

Індивідуальні значення 𝑦𝑜𝑐𝑐,𝑖(𝑡) формуються у глобальний вектор 𝒀𝑜𝑐𝑐(𝑡) =

[𝑦𝑜𝑐𝑐,1, 𝑦𝑜𝑐𝑐,2, . . . , 𝑦𝑜𝑐𝑐,𝑁]. Цей вектор є остаточним результатом роботи всього 

алгоритму. Він представляє об’єктивний стан паркувального майданчика в 

поточний момент часу та передається далі на вищі архітектурні рівні системи. 

 

3.6 Оптимізація методу для систем з обмеженими ресурсами 

Практичне впровадження кіберфізичних систем комп’ютерного зору вимагає 

використання спеціалізованих апаратних прискорювачів. У разі відсутності таких 

прискорювачів все навантаження йде на центральний процесор, що є менш 

ефективним і при цьому більш ресурсоємним. Для гарантування стабільної та 

автономної роботи розробленого методу просторово-часового аналізу в умовах 

жорстких апаратних обмежень було інтегровано три рівні алгоритмічної 

оптимізації. 

Першою оптимізацією є фізичне обмеження ресурсів. Математичні 

алгоритми, що лежать в основі нейромережевих моделей, схильні до глибокого 

розпаралелювання. У стандартному режимі виконання вони намагаються 

максимально використати весь ресурс процесора. А у середовищах із розподіленим 

доступом (наприклад, на спільних серверах) така поведінка призводить до 
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миттєвого перевантаження системи, вичерпання квот на системні процеси та 

подальшого примусового блокування алгоритму на рівні гіпервізора. 

Для усунення цієї проблеми розроблений метод передбачає обмеження 

обчислювального потоку. Алгоритм містить внутрішні директиви, які жорстко 

обмежують кількість потоків для математичних операцій. Замість 

неконтрольованого паралельного виконання пошук об’єктів та обчислення 

виконуються строго послідовно, наскільки це можна забезпечити. Хоча це збільшує 

час обробки одного кадру, такий підхід гарантує передбачуване, низьке та 

рівномірне навантаження на процесор, унеможливлюючи аварійне завершення 

роботи. 

Далі оптимізація базується на аналізі динаміки предметної області. Процес 

паркування транспортного засобу є низькодинамічною подією, адже зміна 

фізичного статусу паркомісця займає десятки секунд або хвилини. Відповідно, 

безперервна обробка відеопотоку в режимі реального часу із частотою 25-30 кадрів 

на секунду є надлишковою і призводить до зайвого використання обчислювальних 

ресурсів. 

З огляду на це, метод передбачає дискретний режим. Алгоритм здійснює 

періодичне вибіркове захоплення кадрів. Система зчитує один поточний кадр, 

повністю пропускає його через етап просторового відбору та часової фільтрації, 

оновлює кінцевий вектор станів, після чого ініціює паузу тривалістю в 1 секунду. 

Після завершення очікування цикл повторюється. Таке зниження частоти зменшує 

навантаження на процесор, зберігаючи при цьому достатню швидкість  системи для 

потреб користувачів. 

Остання оптимізація виконується для процесу передачі даних. Поки 

обчислювальний алгоритм аналізує кадри, паралельний серверний процес повинен 

постійно зчитувати результати для передачі їх кінцевим користувачам на 

вебінтерфейс. Використання класичних реляційних баз даних для організації цієї 

взаємодії може створити значні зайві витрати ресурсів та мати ризик взаємного 

блокування процесів під час одночасного доступу.  
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Для вирішення цієї проблеми метод використовує алгоритм атомарної заміни 

структурованих файлів. Механізм обміну даними працює наступним чином. 

Основний обчислювальний модуль форматує результуючий вектор станів 𝒀𝑜𝑐𝑐(𝑡) 

та повністю записує його у прихований файл. Після успішного завершення запису, 

система виконує атомарну транзакцію заміни старого робочого файлу на новий 

тимчасовий. Оскільки атомарна підміна виконується на рівні операційної системи 

за один процесорний такт, інший паралельний процес ніколи не зіткнеться з 

частково записаними або пошкодженими даними. Цей метод апаратно виключає 

виникнення конфліктів потоків, гарантуючи абсолютну цілісність даних при 

мінімальних витратах ресурсів.  

Таким чином, дані оптимізації дозволяють створити алгоритм, здатний 

стабільно функціонувати на центральному процесорі спеціалізованих апаратних 

прискорювачів. 

 

3.7 Формування просторових зон інтересу та еталонних даних 

Для забезпечення коректного функціонування розробленого методу 

просторово-часової фільтрації, а також для проведення подальших 

експериментальних досліджень, кіберфізична система потребує первинної 

статичної ініціалізації. 

Процес розгортання системи на новій локації стикається з проблемою 

відсутності універсальності, адже кожна камера відеоспостереження має унікальні 

параметри встановлення (висота, фокусна відстань об’єктива, кут нахилу до 

горизонту та азимут). Як наслідок, проєкція паркувального майданчика на площину 

кадру зазнає індивідуальних геометричних та перспективних спотворень. 

Для вирішення цієї проблеми розроблено метод первинного конфігурування 

системи для окремої ділянки, яка складається з чотирьох послідовних етапів: 

1. Отримання еталонного кадру.  

2. Формування топології майдачика. 

3. Серіалізація просторових даних.  
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4. Формування еталонних даних для експериментальних досліджень. 

На першому етапі відбувається отримання фото майданчика. Алгоритм 

встановлює мережеве з’єднання з IP-камерою та здійснює захоплення одного 

статичного кадру. Важливою умовою цього етапу є взяття кадру за сприятливих 

умов видимості (відсутність атмосферних опадів, достатній рівень освітленості), а 

також при чистому майданчику, що забезпечує чітку ідентифікацію меж кожного 

паркувального місця. 

На другому етапі формується топологія майданчика. Повністю 

автоматизувати процес розмітки не завжди можливо через зношеність дорожнього 

покриття, наявність снігу або часткове перекриття розмітки автомобілями. Тому 

методика передбачає застосування ручної розмітки людиною-оператором. Для 

цього використовується спеціалізований графічний інтерфейс користувача. 

Людина-оператор здійснює інтерактивну візуальну розмітку простору 

безпосередньо на еталонному кадрі, описуючи кордони кожного місця за 

вершинами. Алгоритм з’єднує ці вершини, формуючи замкнені опуклі 

багатокутники Pi кожен з яких представляє контури окремого паркувального місця. 

На рис. 3.3 зображено приклад такого графічного інтерфейсу. 

 

 

Рисунок 3.3 – Графічний інтерфейс користувача для розмітки паркомісць 
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На третьому етапі отримані масиви координат переводяться у текстовий 

формат і зберігаються у вигляді конфігураційного файлу стандарту JSON. Цей 

конфігураційний файл виступає джерелом вхідних даних для алгоритму під час 

роботи системи в режимі реального часу. Модуль просторового відбору 

використовує їх для розрахунку метрики IoMin. 

На фінальному етапі відбувається підготовка еталоних даних для верифікації 

ефективності методу. Для об’єктивної оцінки точності, повноти та надійності 

розроблених алгоритмів необхідно мати еталон для порівняння. З цією метою 

методика передбачає процес ручної експертної розмітки стану майданчика на 

масиві тестових кадрів. Для кожного i-го паркомісця на тестовому кадрі t оператор 

візуально оцінює та фіксує його стан (вільно/зайнято), формуючи вектор еталонних 

значень 𝒀𝑜𝑐𝑐,𝑔𝑡(𝑡). Надалі цей еталон зіставлятиметься з вектором 𝒀𝑜𝑐𝑐(𝑡), який 

згенеровано системою під час експериментів. Це дозволяє розрахувати матрицю 

помилок та оцінити з її допомогою метрики системи. Таким чином, цей 

допоміжний комплекс етапів описує, як система ініціалізується даними перед її 

повноцінною роботою. 

 

3.8 Комп’ютерне моделювання та експериментальна перевірка 

розроблених методів 

Для об’єктивної оцінки ефективності розробленого методу було проведено 

етап комп’ютерного моделювання. Основною метою експериментів стала кількісна 

перевірка здатності розробленої моделі, а саме, точки Vbase та метрики IoMin, 

компенсувати перспективні спотворення та здатності моделі скінченного автомата 

з двома порогами ефективно стабілізувати стан паркомісця. Моделювання 

проводилося на статичному масиві даних, зібраному в зимовий та весняний 

періоди, що дозволило забезпечити відтворюваність результатів та провести 

глибокий порівняльний аналіз. 

Експеримент 1. Моделювання методів просторового відбору без часової 

стабілізації. 
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Для проведення першого етапу моделювання було сформовано контрольну 

вибірку кадрів. Набір даних складався з 44 незалежних кадрів, отриманих із камери 

відеоспостереження, встановленої під гострим кутом до горизонту. Кожен кадр 

містить 22 паркувальні місця, що в сумі забезпечують 968 просторових станів для 

аналізу. Для забезпечення об’єктивності метрик класифікації вибірка охоплює різні 

умови природного освітлення, а також різні ступені заповненості майданчика 

транспортними засобами різних габаритів. Шляхом ручної розмітки було 

сформовано еталонну матрицю станів, яка слугувала базисом для розрахунку 

матриці помилок. 

У ході експерименту здійснювалося паралельне моделювання та порівняння 

чотирьох підходів до просторового відбору: 

− базовий метод (M1), який перевіряє входження геометричного центру 

обмежувальної рамки транспортного засобу в координати багатокутника 

паркомісця;  

− метод опорної точки Vbase, який перевіряє входження центру нижньої 

грані обмежувальної рамки; 

− метод IoUslot, який розраховує відношення площі перетину 

обмежувальної рамки і паркомісця до площі обмежувальної рамки з порогом 

T=0,25; 

− метод IoMin, який розраховує відношення площі перетину фігур до 

мінімальної площі серед них з порогом T=0,5. 

Кількісні результати роботи кожного з алгоритмів (метрики класифікації 

Precision, Recall та Accuracy) наведені у таблиці 3.1. 

Аналіз отриманих результатів моделювання дозволив виявити критичні 

вразливості методів.  

Базовий метод через центр точки коректно визначає випадки, де автомобіль 

справді припарковано на конкретному паркомісці (95,98% чіткості). Проте у 

випадках, коли через паралакс точка виходить з меж одного паркомісця і потрапляє 

на інше, метод дає хибнонегативний результат для цього місця (80,93% повноти). 
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Таблиця 3.1 – Метрики роботи 4 методів просторового відбору 

Метод Precision Recall Accuracy 

M1 (центр) 0,9598 0,8093 0,8698 

Vbase 0,9122 0,4260 0,6436 

IoUslot (T=0,25) 0,9021 0,9037 0,8874 

IoMin (T=0,50) 0,9147 0,8984 0,8926 

 

Метод опорної точки Vbase, незважаючи на очікуваний успіх, 

продемонстрував дуже низьку ефективність. Показник Recall розпізнавання 

становить критично малі 42,6%. При цьому Precision методу – 91,2%. Проте метод 

пропустив 57,4% автомобілів на паркомісцях. Аналіз хибнонегативних спрацювань 

цього методу показав, що причиною помилок методу є недооцінювання впливу 

кута нахилу камери. Через сильний нахил оптичної осі камери та перспективне 

масштабування обмежувальна рамка автомобіля формується таким чином, що її 

нижня грань з Vbase геометрично виходить за межі цільового багатокутника, навіть 

якщо автомобіль фізично ідеально припаркований у його межах. Така поведінка 

зображена на рис. 3.4. 

Для нижнього ряду авто (який ближче до камери) нижня грань чітко 

потрапляє у межі паркомісця. А у верхньому ряді (який далі від камери, відповідно, 

об’єкти під більшим кутом) обмежувальні рамки правильно припаркованих авто 

виходять за межі, і таким чином точка Vbase не потрапляє у паркомісце. 

Недоліки виявлено і при моделюванні метрики IoUslot. Оскільки перспектива 

збільшує площу обмежувальної рамки для об’єктів на передньому плані, знаменник 

формули стрімко зростає. Це призводить до зниження метрики: її значення падає 

нижче порогу, і алгоритм ігнорує зайняте місце. 

Натомість результати моделювання методу IoMin довели його стійкість до 

оптичних спотворень. Заміна знаменика на функцію мінімуму з двох площ 

нівелювала ефект розширення обмежувальних рамок. Метод продемонстрував 

чіткість на рівні 91,47% та повноту 89,84%. Метод виявився дещо краще ніж IoUslot 

і це пояснюється тим, що у випадках де через велику площу самої обмежувальної 
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рамки на фоні площі перетину, значення IoUslot не вистачає для подолання порогу, 

а у цей час IoMin вирішує цю проблему через взяття площі самого паркомісця і тим 

самим значення цієї метрики досягає потрібного порогу. 

 

 

Рисунок 3.4 – Візуалізація роботи метрики Vbase (фіолетові точки) 

 

Необхідно відзначити, що частка хибнонегативних помилок (8,6%) 

здебільшого пояснюється не математичними обмеженнями самої метрики IoMin, а 

нездатністю нейромережі сформувати обмежувальну рамку для автомобілів у 

темний час доби. Це спостерігається і для інших методів, так як вони також не 

отримують цих даних. Також обидва методи IoMin та IoUslot завдяки їхній природі 

роботи з площинами автоматично вирішують проблему, коли два або більше авто 

зливаються в один об’єкт для нейромережі. Так як формули оперують площами 

перетину в чисельнику і площами окремих об’єктів в знаменнику, то закономірно, 

сусідні місця позначаються як зайняті (IoMin при цьому працює краще). 
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Крім цього, варто розуміти, що ці отримані значення є миттєвими станами 

(𝒀̃𝑜𝑐𝑐(𝑡)), тому тимчасова зміна стану паркомісця не вплине на глобальний стан, 

якщо це не відбувається протягом тривалого часу. 

Згідно табл. 3.1 базовий метод має більшу чіткість, ніж метод IoMin. Проте 

за рахунок різниці у повності точність методу IoMin вища, ніж у базового. 

Враховуючи, що різниця у чіткості є невеликою, а зростання повноти при цьому є 

суттєвим, метод IoMin виявився найкращим серед усіх протестованих. 

Експеримент 2. Моделювання часової стабілізації. 

Отримання високих показників точності на статичних ізольованих кадрах не 

гарантує стабільної роботи кіберфізичної системи у реальному часі через наявність 

об’єктів, що тимчасово можуть вплинути на стан паркомісця. Для перевірки методу 

часової стабілізації було обрано динамічну сцену тривалістю 27 послідовних 

кадрів. Сценарій відображав процес маневрування та паркування 

великогабаритного автомобіля, траєкторія руху якого візуально перекривала 

декілька суміжних вільних паркувальних місць. 

Під час цього експерименту порівнювалися базовий метод, метод IoMin та 

IoUslot. Спочатку змодельовану сцену було оброблено методами без використання 

часового модуля. Як і передбачалося, такий підхід згенерував значну кількість 

хибнопозитивних спрацювань. У моменти, коли автомобіль проїжджав над 

вільними місцями, система одразу змінювала статус відповідних місць. 

Далі отриманий масив миттєвих станів був пропущений через модуль часової 

стабілізації. Для експерименту було сконфігуровано параметри кільцевого буфера: 

глибина ковзного вікна Nbuf = 5 та пороги спрацювання Tocc = 0,6 і Tfree = 0,3. 

Порівняльні результати ефективності системи до та після застосування часової 

стабілізації наведено у табл. 3.2. 

Аналіз даних підтверджує, що інтеграція часової фільтрації сильно змінює 

поведінку системи у кращу сторону. Це дозволило досягти чіткості на рівні 100% 

для базового методу та IoMin. Ковзне вікно успішно спрацювало як фільтр, 

поглинувши короткочасні (тривалістю 1–2 кадри) перекриття вільних місць 

маневруючим автомобілем. Показники 𝜌𝑖(𝑡) для паркомісць не змогли накопичити 
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достатнє значення для подолання верхнього порогу Tocc. Таким чином, хибні 

спрацювання були усунуті. 

 

Таблиця 3.2 – Результати ефективності системи 

Метод Precision Recall Accuracy 

M1 без фільтрації 0,9964 0,8900 0,9411 

M1 + часовий фільтр 1,0000 0,8900 0,9428 

IoUslot без фільтрації 0,9058 0,9029 0,9007 

IoUslot + часовий фільтр 0,9103 0,8867 0,8956 

IoMin без фільтрації 0,9896 0,9256 0,9562 

IoMin + часовий фільтр 1,0000 0,9126 0,9545 

 

Водночас моделювання зафіксувало незначне зниження показника повноти 

для методу IoMin з 0,9256 (до фільтрації) до 0,9126 (після фільтрації). Ця зміна не 

є дефектом алгоритму, а відображає поведінку скінченного автомата. Ковзний 

фільтр має затримку реакції. Система навмисно утримує статус паркомісця 

незмінним протягом кількох кадрів, очікуючи остаточного підтвердження 

стабільності нового стану. Це гарантує надійність даних, що передаються 

користувачам, і є прийнятним компромісом у задачах моніторингу. Також варто 

відзначити, що розмітка еталонних даних проводилася у ручному режимі, тому сам 

факт зайнятості місця на кадрі може бути різним залежно від експерта. 

На рис. 3.5 зображено колаж з 3 кадрів для демонстрації роботи алгоритму.  

Автомобіль рухається заднім ходом до кінця території парковки. На першому 

кадрі автомобіль тимчасово займає 17-те паркомісце. Так як значення 𝜌𝑖(𝑡) не 

доходить до Tocc, то місце вважається вільним. На наступному кадрі 17-те місце 

доволі довго перебуває у зайнятому стані, значення 𝜌𝑖(𝑡) доходить до Tocc і місце 

позначається як зайняте. На третьому кадрі, коли більша частина автомобіля 

залишила це паркомісце, значення метрики спадає і, з часом, 𝜌𝑖(𝑡) знижується до 

рівня Tfree і місце стає вільним. 
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Рисунок 3.5 – Візуалізація роботи часового фільтру 

 

Варто зазначити, що на останньому кадрі 17-те паркувальне місце все ще 

частково закрите транспортним засобом, але система класифікує його як вільне. Ця 

поведінка суворо регулюється емпірично відкаліброваним порогом Toverlap, що 

використовується в розрахунку IoMin та IoUslot. В рамках експерименту Toverlap 

визначено як 0,5. Вибір його значення є компромісом. Зниження Toverlap підвищує б 

чутливість системи до часткових перекриттів, але одночасно збільшує ризик 

помилкових спрацьовувань, спричинених проїжджаючим транспортом. Тому 

Toverlap є ключовим параметром налаштування, який необхідно адаптувати до 

конкретної геометричної конфігурації та бізнес-логіки цільового паркінгу.  

Результати комп’ютерного моделювання підтверджують життєздатність та 

ефективність розроблених методів. Застосування просторового аналізу метрикою 

IoMin та часового фільтра дозволяє створити надійний алгоритм, що функціонує в 

умовах оптичних спотворень та динамічних завад. 

 

3.9 Висновки 

У третьому розділі розроблено метод просторово-часового аналізу для 

визначення зайнотості паркомісць у кіберфізичній системі моніторингу 
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паркування. Запропонований підхід формує алгоритм, який перетворює результати 

нейромережевого розпізнавання на вектор станів паркомісць. 

Описано алгоритм попередньої обробки та маскування, що дозволяє 

відсікати нерелевантні зони кадру ще до етапу розпізнавання. Формалізовано 

процес семантичного відбору та очищення результатів локалізації, що спирається 

на порогове відсікання та пригнічення немаксимумів. 

Для усунення проблеми коливання станів, викликаної тимчасовими 

перешкодами, розроблено метод часової стабілізації на базі скінченного автомата. 

Використання ковзного вікна та логіки подвійного порогу забезпечує ефективне 

визначення кінцевого стану паркомісця. 

З метою забезпечення стабільного функціонування методів на пристроях з 

обмеженими обчислювальними ресурсами запропоновано комплекс алгоритмічних 

оптимізацій, зокрема фізичне обмеження обчислювального потоку, зменшення 

частоти обробки до мінімально прийнятної та атомарний запис векторів станів без 

використання БД. Описано загальну методику формування багатокутників 

паркомісць та збору еталонних даних для об’єктивного оцінювання системи. 

Проведене комп’ютерне моделювання розроблених методів 

експериментально підтвердило їхню ефективність. Зокрема, результати 

моделювання довели, що метрика IoMin збільшує повноту розпізнавання з 42,6 % 

(у порівнянні з методом опорної точки) до 89,8 %, при цьому зберігаючи високий 

рівень чіткості, а інтеграція часового фільтра дозволяє досягти чіткості 

класифікації на рівні 100 %.  
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4 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ ТА ЕКСПЕРИМЕНТАЛЬНІ 

ДОСЛІДЖЕННЯ КІБЕРФІЗИЧНОЇ СИСТЕМИ 

4.1 Архітектура та стек технологій програмного забезпечення 

На основі математичної моделі та методу просторово-часового аналізу було 

здійснено проєктування та розробку програмного забезпечення кіберфізичної 

системи моніторингу паркувального простору. Основним підходом до 

архітектурного проєктування обрано концепцію апаратної незалежності. Це 

передбачає створення програмного комплексу, здатного ефективно функціонувати 

на базі будь-яких обчислювальних пристроїв без додаткового обладнання. Така 

архітектура виключає необхідність використання спеціалізованих обчислювальних 

кластерів або дорогих дискретних графічних прискорювачів, спираючись 

виключно на ресурси центрального процесора. Для забезпечення високого рівня 

портативності, кросплатформності та ізольованого розгортання системи 

використовуються віртуальні середовища та мова програмування Python. Це 

дозволяє легко масштабувати рішення та переносити його між різними машинами 

у разі необхідності. 

Програмна архітектура системи розділена на два незалежні компоненти. 

Головним компонентом є обчислювальне ядро, реалізоване у вигляді 

фонового процесу-демона. Цей модуль інкапсулює всю обчислювальну логіку 

розробленого методу. Процес обробки розпочинається із захоплення RTSP-потоку 

з IP-камери. Підсистема захоплення відеоданих реалізована без постійного 

утримання мережевого з’єднання. Замість цього застосовано алгоритм перервного 

отримання кадру, що складається з етапів встановлення сесії, миттєвого захоплення 

кадру та негайного розриву з’єднання. Це запобігає переповненню внутрішніх 

буферів програмного декодера кадрів та виключає проблему накопичення часової 

затримки, яка виникає під час декодування великої кількості кадрів. 

Отриманий кадр передається на модуль попередньої обробки та після цього 

на модуль фільтрації і відбору результатів розпізнавання, який реалізовано з 
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використанням полегшеної моделі архітектури YOLOv8n з використанням 

фреймворку Ultralytics та бібліотеки комп’ютерного зору OpenCV.  

Наступний етап просторового аналізу виконується за допомогою 

реалізованих алгоритмів обчислювальної геометрії, описаних у математичній 

моделі. 

На фінальному етапі отримані просторові дані пропускаються через модуль 

часової фільтрації, перетворюючи миттєвий вектор станів на кінцевий вектор 

фактичних станів місць паркувального майданчика. 

Клієнтський рівень системи реалізовано на базі мікрофреймворку Flask. На 

рис. 4.1 зображено схему архітектури програмної системи. 

 

 

Рисунок 4.1 – Схема архітектури програмної системи 

 

Під час вибору засобу міжпроцесної взаємодії між обчислювальним ядром та 

веб-інтерфейсом користувача було розглянуто два основні варіанти – реляційна 
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база даних або взаємодія файлом. Для збільшення швидкодії системи, а також для 

збереження простоти її розгортання та надійності роботи було обрано файлову 

взаємодію. 

Використання баз даних створює зайве навантаження на дискову підсистему 

та має ризик блокування таблиць при одночасному доступі до даних з двох 

процесів на одній системі. А використання файлової системи за допомогою 

атомарних операцій на рівні операційної системи працює швидше і не має такого 

ризику. Обчислювальне ядро після завершення кожної ітерації перетворює вектор 

станів паркувальних місць у структурований JSON-об’єкт, а кадр з паркувального 

майндачика з цими даними комбінується у анотоване фото. Ці об’єкти записуються 

у тимчасові файли у пам’яті. Після повного збереження та підтвердження цілісності 

інформації система ініціює системні виклики атомарної заміни (реалізовані за 

допомогою методу os.replace). Цей метод гарантує, що операція заміщення старого 

файлу новим відбувається миттєво. Таким чином, модуль веб-інтерфейсу під час 

читання файлу ніколи не стикається з пошкодженими, порожніми або наполовину 

записаними даними.  

При рознесенні програмних компонентів системи на 2 різних ізольованих 

середовища виконання використовується заміна через SSH (системна команда scp), 

а логіка при цьому залишається та ж: спочатку віддалено передається тимчасовий 

файл, а потім через SSH віддалено ініціюється команда заміни mv. Перед цим 

необхідно обмінятися ключами для доступу по SSH між цими системами. 

Для забезпечення стандартизації інформаційного обміну між процесами було 

розроблено уніфіковану структуру формату передачі даних. Інформація містить як 

загальну системну статистику, так і деталізований вектор станів кожного окремого 

паркувального місця. Базова структура об’єкта передачі даних має наступний 

вигляд: 

{"timestamp": "2026-04-21 16:59:35", "total": 22, 

"free": 18, "occupied": 4, "method": "iomin", 

"spots": {"1": {"occupied": false, "rho": 0.0}, "2": 

{"occupied": false, "rho": 0.0}, …}} 
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Така ієрархічна структура мінімізує обсяг корисного навантаження під час 

зчитування файлу клієнтським застосунком та дозволяє виконувати десеріалізацію 

вбудованими засобами мови програмування без залучення сторонніх бібліотек-

парсерів. 

Другим незалежним компонентом розробленої архітектури є модуль веб-

інтерфейсу користувача, завданням якого є надання доступу до результатів 

моніторингу через звичайний веб-браузер. 

Серверна частина цього модуля побудована на базі легкого мікрофреймворку 

Flask. Вибір цього інструменту зумовлений його мінімалізмом, відсутністю зайвих 

вбудованих залежностей та високою продуктивністю при виконанні завдань 

маршрутизації. 

Архітектура клієнт-серверної взаємодії побудована на принципі 

асинхронного опитування. Клієнтський скрипт використовує інтерфейс Fetch API 

для фонового надсилання запитів до сервера із заданою періодичністю (3 секунди). 

Отримавши JSON-об’єкт з вектором станів, скрипт оновлює усі дані про 

паркувальний майндачик на сторінці. Таким чином змінюються колірні індикатори 

на схемі паркінгу, оновлюються цифрові лічильники вільного простору та 

завантажуються нові анотовані кадри фоново для користувача, зберігаючи при 

цьому плавну роботу без необхідності повного перезавантаження веб-сторінки. 

 

4.2 Алгоритм роботи обчислювального ядра та розробка інтерфейсу 

користувача 

Логіку роботи обчислювального модуля побудовано за принципом 

безперервного циклу, який забезпечує поетапну обробку кадрів. Архітектуру цього 

модуля розділено на три відокремлені зони для мінімізації зв’язності між 

програмними компонентами та спрощення подальшої підтримки коду. 

Першою складовою архітектури є зона даних та пам’яті, яка відповідає за 

комунікацію із зовнішнім апаратним середовищем та операційною системою. 

Однією із її задач є мережева взаємодія з камерою відеоспостереження для 
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отримання поточного кадру за протоколом потокової передачі RTSP. Також цей 

блок відповідає за запис масивів даних на фізичний носій сервера. Процес 

збереження даних налаштований описаним вище чином: використовуючи  

тимчасовий текстовий файл і процедуру атомарної заміни. 

Другою складовою виступає зона ядра, яка містить бізнес-логіку системи та 

функціонує незалежно від специфіки сторонніх бібліотек. На цьому рівні 

реалізовано алгоритми розрахунку розроблених метрик просторового перекриття 

між знайденими транспортними засобами та заданими багатокутниками 

паркувальних місць. Також тут зосереджено механізми ініціалізації, зсуву та 

очищення кільцевих буферів, на основі яких працює часовий фільтр, що 

перетворює миттєві стани на масив остаточних станів паркомісць на основі 

математичної моделі скінченного автомата з подвійним порогом спрацювання. 

Третьою складовою визначено зону зовнішніх бібліотек і фреймворків, куди 

делеговано виконання найбільш ресурсоємних розрахунків, які не відбуваються у 

ядрі. До цієї зони маршрутизуються виклики до бібліотеки OpenCV, яка відповідає 

за декодування кадрів і роботу з ними, та PyTorch, яка відповідає за ініціювання 

роботи моделі YOLOv8n.  

Алгоритм захоплення працює таким чином, що обчислювальний процес 

встановлює мережеве з’єднання виключно у момент необхідності отримання 

нового кадру. Після встановлення сесії програма зчитує декілька перших кадрів 

потоку, так як це необхідно для коректної ініціалізації декодера. Далі захоплюється 

один кадр для аналізу, після чого з’єднання примусово розривається. Завершивши 

повний цикл обробки, процес переходить у режим очікування тривалістю одну 

секунду. Це необхідно для чіткої швидкості функціонування системи на 

стабільному рівні одного кадру за секунду, запобігання накопиченню мережевої 

затримки та зменшення навантаження на ЦП. 

Взаємодія зон відповідальності зображена на рис. 4.2. 
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Рисунок 4.2 – Процес обробки кадру з розділеними зонами відповідальності 

 

З метою додаткового зниження навантаження на ЦП розроблено алгоритм 

масштабування просторових координат. Для тестової камери конфігураційний 

файл, який містить координати зон інтересу, сформовано з основного відеопотоку 

з високою роздільною здатністю (2560 на 1440 пікселів). Аналіз зображень такого 

розміру вимагає великих витрат оперативної пам’яті та процесорного часу. З 

огляду на це, система налаштована на отримання даних із додаткового потоку 

камери, який апаратно передає зображення зі зниженою роздільною здатністю 640 

на 360 пікселів. 
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Для забезпечення геометричної сумісності наявних конфігураційних даних із 

новим зменшеним відеопотоком реалізовано алгоритм масштабування. Після 

зчитування параметрів ширини та висоти вхідного зображення система виконує 

пропорційний перерахунок координат усіх визначених вершин багатокутників 

паркувальних місць згідно з обчисленими коефіцієнтами масштабування. Метрики 

просторового перекриття на основі площ достатньо стійкі до масштабування, що 

дозволяє виконувати розрахунки на зменшених зображеннях з мінімальними 

втратами точності класифікації об’єктів (в межах 1%).  

З метою обмеження використовуваних програмою ресурсів процесора під час 

тривалої безперервної роботи середовища зміни для важких бібліотек встановлені 

так, щоб обмежити їх виконання до одного обчислювального потоку. 

Для забезпечення взаємодії системи з оператором паркувального майданчика 

клієнтську частину розроблено у вигляді інформаційної панелі, яка візуалізує 

результати роботи обчислювального ядра. Графічний інтерфейс розділено на два 

функціональні блоки: область візуалізації даних та інформаційно-статистичну 

панель. На рис 4.3. наведено фрагмент інтерфейсу візуалізації даних. 

 

 

Рисунок 4.3 – Анотований кадр з відеокамери 
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Після завершення аналізу кадру результат роботи ядра є анотованим кадром 

без маски. Статус кожного окремого паркувального місця позначається 

безпосередньо поверх кадру. Вільні паркувальні місця позначаються зеленим 

кольором, тоді як зайняті місця перефарбовуються у червоний колір. Також на 

кадрі позначено номери паркомісць для їх ідентифікації згідно з конфігураційним 

файлом, а також обмежувальні рамки автомобілів для кращого розуміння того, що 

на даному кадрі бачить система. 

Особливістю розробленого графічного інтерфейсу є відмова від повного 

перемальовування об’єктної моделі документа під час кожного асинхронного 

опитування сервера. Клієнтський скрипт порівнює отриманий вектор станів із 

попередньо збереженим у локальній пам’яті. Зміна статусів в інтерфейсі 

ініціюється виключно для тих паркувальних місць, статус яких фактично змінився 

порівняно з попереднім тактом опитування. Анотований кадр замінюється шляхом 

оновлення джерела фото самим браузером. Цей алгоритм оновлення знижує 

навантаження на підсистему рендерингу браузера, дозволяючи системі плавно 

функціонувати на малопотужних пристроях. 

Другий функціональний блок інтерфейсу відповідає за виведення 

статистики. Ця панель у режимі реального часу відображає загальну кількість 

паркувальних місць, динамічні лічильники вільних та зайнятих слотів, а також 

інформацію по кожному місцю разом з часом останнього оновлення і активним 

методом обчислення зайнятості. 

Реалізацію клієнтської частини виконано мовою JavaScript без використання 

сторонніх фреймворків. Логіку оновлення даних побудовано на використанні 

вбудованих інструментів для виконання асинхронних мережевих запитів (Fetch 

API), за допомогою яких браузер періодично звертається до сервера для отримання 

актуального файлу станів інфраструктури та анотованого кадру. 

Зміна статистичних даних, як і зміна кадру, відбувається асинхронно на 

стороні клієнта, що дозволяє відображати актуальну інформацію без необхідності 

повного перезавантаження сторінки. Вебсервер при цьому зосереджений виключно 

на маршрутизації вхідних мережевих запитів і працює як REST API. 
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На рис. 4.4 зображено цей блок інтерфейсу. 

 

 

Рисунок 4.4 – Загальна і детальна статистики майданчика 

 

4.3 Експериментальна оцінка продуктивності та поетапна оптимізація 

ресурсної ефективності системи 

Для забезпечення коректного проведення експериментальних досліджень та 

первинного налаштування кіберфізичної системи було розроблено допоміжне 

програмне забезпечення. З метою підготовки тестової вибірки реалізовано 

алгоритм автоматизованого захоплення відеокадрів, у який інтегровано механізм 

уникнення повтору шляхом порівняння хешів з попереднім кадром. Цей механізм 

дозволив автоматично відсікати візуально ідентичні зображення, що зменшило 

обсяг збережених даних і збільшило варіативність. Для конфігурування топології 
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паркувального майданчика створено утиліти з графічним інтерфейсом 

користувача. Зазначені інструменти надали можливість розмітити координати 

вершин багатокутників для кожного паркувального місця на еталонному кадрі для 

генерації необхідних конфігураційних файлів для всіх наступних етапів 

тестування. 

Перший етап експериментальних досліджень проводився на локальному 

обчислювальному стенді, оснащеному сучасним восьмиядерним центральним 

процесором AMD Ryzen 7 7700. Головною метою цього етапу було визначення 

метрик апаратного споживання системою. Для комплексного аналізу було 

проведено перехресне тестування чотирьох конфігурацій обробки: аналіз 

основного відеопотоку високої роздільної здатності та додаткового, кожен з яких 

почергово оброблявся у базовому багатопотоковому режимі та в оптимізованому 

режимі з одним обчислювальним потоком. Результати тестування наведено у табл. 

4.1. 

 

Таблиця 4.1 – Порівняння споживання ресурсів на локальному 

обчислювальному стенді 

Тест Режим 

потоку 

Обмеження 

процесора 

Завантажен

ня CPU 

(сер.), % 

ОЗП (сер.), 

МБ 

Час 

обробки 

кадру 

(сер.), мс 

1 Основний 

2560×1440 

1 потік 8,12 414,7 22,30 

2 Основний 

2560×1440 

Багатопото

ковий 

8,30 417,3 21,51 

3 Вторинний 

640×360 

1 потік 6,12 354,1 22,35 

4 Вторинний 

640×360 

Багатопото

ковий 

6,08 356,5 22,41 
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Отримані результати локального тестування виявили архітектурну 

закономірність. Абсолютний час безпосередньої обробки кадру нейромережею 

залишився фактично незмінним у всіх чотирьох конфігураціях. Це пояснюється 

тим, що архітектура моделі виконує внутрішнє масштабування вхідного тензора до 

фіксованого розміру перед початком математичних обчислень. Однак застосування 

режиму обмеження потоків та переведення алгоритму на обробку зменшеного 

додаткового потоку дозволили знизити навантаження на центральний процесор під 

час процедури декодування відеосигналу, а також зменшити обсяг споживання 

оперативної пам’яті комп’ютера. Майже відсутня зміна у споживанні ЦП при 

переході від однопотокового до багатопотокового режиму пояснюється 

обчислювальною потужністю ЦП, при якій у режимі без обмежень вистачає 

ресурсів, еквівалентних однопотоковому режиму. Графік навантаження ЦП у 4 

тестах зображено на рис. 4.5. 

 

 

Рисунок 4.5 – Порівняння навантаження ЦП у 4 тестах 

 

Другий етап експериментів полягав у перенесенні обчислювального ядра у 

цільове робоче середовище – на віртуалізований серверний хостинг із жорсткими 
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квотами на процесорне споживання, оперативну пам’ять і кількість процесів. 

Початковий запуск неоптимізованого програмного коду, який передбачав роботу з 

основним потоком високої роздільної здатності у режимі реального часу, виявив 

проблеми.  

Неоптимізований процес постійно споживав 125% виділеної потужності, що 

є лімітом квоти, а також регулярно перевищував кількість доступних процесів. 

Неможливість отримання необхідних апаратних ресурсів призводила до 

систематичного відставання алгоритму обробки від реального часу на тридцять і 

більше секунд. Таке відставання спричиняло переповнення внутрішнього буфера 

відеодекодера, внаслідок чого на вхід нейромережі почали надходити пошкоджені 

та візуально деформовані кадри. Було виявлено артефакти стиснення, порушення 

кольоропередачі та пересвічені ділянки, що знижували загальну точність 

розпізнавання транспортних засобів. На рис. 4.6 зображено виведення команди top 

для неоптимізованого та оптимізованого варіантів відповідно. 

 

 

Рисунок 4.6 – Виведення команди top 

 

Для розв’язання проблеми буферизації та стабілізації процесу було 

розроблено алгоритм дискретного підключення до відеокамери. Цей алгоритм 

передбачає наступний цикл: встановлення мережевого з’єднання, скидання 

накопиченого буфера, захоплення лише одного актуального кадру та відключення 

від камери. Математичні бібліотеки були програмно обмежені одним 
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обчислювальним потоком, а алгоритм переведено на використання додаткового 

потоку зниженої роздільної здатності. Це дозволило зменшити затримку в часі до 

прийнятних 10 секунд в середньому та забезпечило обробку коректних кадрів. При 

цьому навантаження на процесор сервера знизилося до діапазону від сорока до 

шістдесяти відсотків, а споживання оперативної пам’яті скоротилося до 

чотирьохсот мегабайтів.  

Різниця у споживанні неоптимізованої версії програми 700 МБ ОЗП на 

сервері і лише близько 400 МБ на локальному ПК пояснюється різницею версій 

програми. На сервері у момент знімка top працювала старіша реалізація – з 

тривалим з’єднанням і накопиченням кадрів у буферах, тоді як на локальному ПК 

виміри проводилися вже після переходу на дискретне підключення.  

Фінальним етапом експериментальної оцінки стало добове стрес-тестування 

повністю оптимізованої версії кіберфізичної системи у серверному середовищі. 

Протягом двадцяти чотирьох годин безперервний моніторинг показників 

здійснювався засобами вбудованої панелі керування ресурсами сервера. На рис.4.7 

зображено графік завантаження ЦП під час тесту. 

 

Рисунок 4.7 – Графік завантаження ЦП під час добового тесту 

 

Короткочасні досягнення верхніх лімітів завантаження процесора (що 

відображаються синім пунктиром на графіку) відбуваються в середньому 3–6 разів 
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на добу. Отже, розроблена система здатна протягом повної доби функціонувати в 

умовах обмежених обчислювальних ресурсів без використання дискретних 

графічних прискорювачів. 

 

4.4 Забезпечення відмовостійкості та алгоритми обробки виняткових 

ситуацій 

Кіберфізична система вимагає автономності та здатності функціонувати в 

безперервному цілодобовому режимі без втручання людини. Під час роботи у 

реальних умовах виникають різноманітні апаратні збої, перебої в 

електропостачанні та програмні помилки. Архітектура програмного забезпечення 

повинна обов’язково містити вбудовані механізми самовідновлення та 

забезпечення високого рівня відмовостійкості. 

Одним із найбільш вразливих вузлів розробленої системи є мережева 

взаємодія з джерелом відеоданих. Під час тестової експлуатації було реалізовано 

алгоритм обробки втрати зв’язку з відеокамерою. Бібліотеки комп’ютерного зору 

генерують критичну помилку читання, внаслідок чого миттєво завершується 

основний обчислювальний процес. Для запобігання такій поведінці було 

впроваджено програмний механізм перехоплення виняткових ситуацій. Замість 

аварійної зупинки алгоритм переходить у режим очікування, здійснюючи 

періодичні спроби відновлення мережевого з’єднання із заданим часовим 

інтервалом. Усі події, пов’язані з втратою та відновленням зв’язку, паралельно 

записуються у файл журналу подій, що дозволяє провести аналіз та вирішити ці 

проблеми у майбутньому . 

Наступним етапом стало забезпечення безперервності роботи процесу на 

рівні операційної системи. Програмні та апаратні середовища схильні до 

непередбачуваних збоїв (наприклад, через нестачу ресурсів, помилки сегментації 

пам’яті або зовнішнє примусове завершення).  

Для здійснення автоматичного перезапуску фонового процесу у випадку його 

непередбачуваного критичного завершення було задіяно системний планувальник 
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завдань операційної системи. Планувальник налаштовано на періодичну (5хв) 

ініціалізацію наступного командного скрипта, який бере на себе функції 

зовнішнього наглядача за станом системи: 

/bin/bash -lc 'if ! ps aux | grep -E "[p]ython3.11_bin.*[c]ore.py" > 

/dev/null; then cd /home/$USERNAME$/mastery_parking && nohup 

/home/$USERNAME$/virtualenv/mastery_parking/3.11/bin/python core.py >> 

core.log 2>&1 & fi' 

Цей скрипт перевіряє, чи є вже запущений процес ядра інтерпретатором 

Python 3.11. Якщо ні, то процес переходить у папку проєкту для збереження 

відносної позиції запуску і запускає скрипт в режимі без переривань системою з 

перенесенням виведення у файл і виведенням помилок у фоновому режимі. 

 

4.5 Висновки 

У четвертому розділі на основі розроблених математичних моделей та методу 

було створено програмне забезпечення кіберфізичної системи. Архітектуру 

програмного комплексу побудовано з урахуванням необхідності розгортання 

системи без використання дискретних графічних прискорювачів на будь-якій 

стандартній системі. Структурно систему розділено на два незалежні процеси: 

обчислювальне ядро та інтерфейсний модуль. Використання механізму атомарної 

заміни файлів для міжпроцесної взаємодії дозволило відмовитися від застосування 

ресурсоємних реляційних баз даних.  

Під час реалізації програмних засобів було впроваджено розділення зон 

відповідальності між серверною та клієнтською частинами. Перенесення операцій 

графічного відмальовування станів паркувальних місць на сторону браузера 

дозволило знизити загальне обчислювальне навантаження на сервер. Завдяки 

використанню технології асинхронних запитів забезпечено динамічне оновлення 

інформаційної панелі без необхідності перезавантаження вебсторінки. 

Локальне тестування апаратного споживання засвідчило сталість часу 

обробки кадру нейромережею незалежно від використаного потоку камери. 

Розгортання системи у віртуалізованому серверному середовищі із жорсткими 
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квотами вимагало впровадження додаткових оптимізацій. Досліджено, що 

застосування моделі дискретного підключення до відеопотоку, алгоритмічне 

обмеження математичних обчислень одним потоком та перехід на обробку 

додаткового потоку зі зниженою роздільною здатністю дозволили усунути 

проблему переповнення відеобуфера, збільшити стабільність системи та зменшити 

споживання ресурсів. 

Впроваджено механізми для забезпечення високого рівня відмовостійкості 

програмного забезпечення. Використання системного планувальника завдань у 

поєднанні з алгоритмами обробки виняткових ситуацій підвищило загальну 

стабільність системи при виникненні збоїв.  

За результатами проведеного добового стрес-тестування доведено, що 

розроблений програмний комплекс споживає в межах від сорока до шістдесяти 

відсотків виділеного логічного ядра центрального процесора. Отримані 

експериментальні дані підтверджують готовність створеної кіберфізичної системи 

до цілодобової безперебійної експлуатації в умовах обмежених ресурсів граничних 

обчислювальних вузлів. 
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ВИСНОВКИ  

 

У роботі за результатами виконаних теоретичних та практичних досліджень 

вдосконалено метод просторово-часового аналізу для визначення зайнятості 

паркомісць. Також набула подальшого розвитку апаратно-незалежна кіберфізична 

система візуального моніторингу паркувального простору.  

Поставлену мету досягнуто шляхом розв’язання таких основних завдань:  

− проаналізовано сучасний стан, існуючі апаратно-програмні комплекси 

та методи комп’ютерного зору у сфері візуального моніторингу паркувального 

простору;  

− розроблено математичні моделі просторового відбору об’єктів та 

часової стабілізації станів для компенсації ефекту візуального паралаксу;  

− удосконалено метод просторово-часового аналізу відеоданих шляхом 

впровадження адаптивної метрики просторового перекриття та алгоритмів 

фільтрації на базі скінченного автомата з подвійним порогом; 

− спроєктовано та розроблено програмне забезпечення кіберфізичної 

системи з урахуванням архітектурної вимоги щодо виконання нейромережевого 

прогнозування на центральному процесорі; 

− проведено експериментальні дослідження для оцінки точності 

розпізнавання та ресурсної ефективності оптимізованої системи в реальних умовах 

експлуатації. 

Завдяки впровадженню розробленої метрики просторового перекриття 

вдалося компенсувати перспективні спотворення зображення, що дозволило 

досягти показника повноти розпізнавання 89,8 %. Застосування методу часової 

стабілізації на основі скінченного автомата дозволило нівелювати вплив 

динамічних перешкод від маневруючого транспорту, що усунуло хибні коливання 

станів та підвищило чіткість класифікації до 100 %. 

Удосконалено архітектуру програмного забезпечення кіберфізичної системи 

візуального моніторингу. Впровадження моделі дискретного підключення до 

відеопотоку та перехід на використання додаткового потоку зі зниженою 
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роздільною здатністю дозволили усунути проблему переповнення відеобуфера. 

Експериментально підтверджено, що застосовані оптимізації зменшили 

споживання оперативної пам’яті до 300-400 мегабайтів. 

Впровадження результатів роботи дозволило створити економічно 

ефективний програмний комплекс, який здатний безперебійно функціонувати 

виключно на потужностях центрального процесора, споживаючи лише 40-60% 

виділеного логічного ядра. Це підтверджує придатність системи до цілодобової 

експлуатації в умовах обмежених обчислювальних ресурсів вузлів без необхідності 

використання дискретних графічних прискорювачів. 

За темою кваліфікаційної роботи опубліковано одну наукову статтю [60] в 

електронному фаховому науковому виданні «Кібербезпека: освіта, наука, техніка» 

(2025. – Вип. 1 (29). – С. 536–547). 
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ДОДАТОК А  
 

Лістинг програмного забезпечення кіберфізичної система визначення зайнятості 

паркувальних місць на основі нейромережевого розпізнавання об’єктів та 

просторового аналізу  

 

 
env = load_env(Path(__file__).resolve().parent / ".env") 

    rtsp_url     = env.get("RTSP_URL", "") 

    model_path   = env.get("MODEL_PATH", "yolov8n.pt") 

    conf         = float(env.get("CONF_THRESHOLD", "0.15")) 

    method       = env.get("SPATIAL_METHOD", "iomin") 

    t_iomin      = float(env.get("T_IOMIN", "0.50")) 

    n_buf        = int(env.get("N_BUF", "5")) 

    t_occ        = float(env.get("T_OCC", "0.6")) 

    t_free       = float(env.get("T_FREE", "0.3")) 

    config_path  = env.get("PARKING_CONFIG", "parking_config.json") 

    output_dir   = env.get("OUTPUT_DIR", ".") 

    jpeg_quality = int(env.get("JPEG_QUALITY", "75")) 

    upload       = env.get("UPLOAD_ENABLED", "0") == "1" 

 

    if not rtsp_url: 

        log.error("RTSP_URL not set in .env") 

        sys.exit(1) 

 

    out = Path(output_dir) 

    out.mkdir(parents=True, exist_ok=True) 

 

    spots = load_spots(config_path) 

    spot_ids = [s.id for s in spots] 

    model = YOLO(model_path) 

    tf = TemporalFilter(spot_ids, n_buf, t_occ, t_free) 

 

    roi_mask: np.ndarray | None = None 

    roi_poly_scaled: np.ndarray = ROI_POLYGON.astype(np.int32) 

 

    os.environ["OPENCV_FFMPEG_LOGLEVEL"] = "-8" 

 

    def grab_fresh_frame(url: str, warmup: int = 5) -> np.ndarray | 

None: 

                cap = cv2.VideoCapture(url, cv2.CAP_FFMPEG) 

        if not cap.isOpened(): 

            return None 

        frame = None 

        for _ in range(warmup): 

            ret, f = cap.read() 

            if ret: 

                frame = f 
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        cap.release() 

        return frame 

 

    log.info("Core started. Method=%s, conf=%.2f, T_iomin=%.2f, 

N_buf=%d", 

             method, conf, t_iomin, n_buf) 

 

    while True: 

        loop_start = time.monotonic() 

 

        frame = grab_fresh_frame(rtsp_url) 

        if frame is None: 

            log.warning("Failed to grab frame, retrying in 3s...") 

            time.sleep(3) 

            continue 

 

        if roi_mask is None: 

            h, w = frame.shape[:2] 

            ref_w, ref_h = REF_RESOLUTION 

            sx, sy = w / ref_w, h / ref_h 

            if abs(sx - 1.0) > 1e-3 or abs(sy - 1.0) > 1e-3: 

                log.info("Frame %dx%d differs from reference %dx%d — 

rescaling ROI and spots (sx=%.3f, sy=%.3f)", 

                         w, h, ref_w, ref_h, sx, sy) 

                roi_poly_scaled = np.stack([ 

                    ROI_POLYGON[:, 0] * sx, 

                    ROI_POLYGON[:, 1] * sy, 

                ], axis=1).astype(np.int32) 

                spots = [ 

                    ParkingSpot( 

                        id=s.id, 

                        polygon=np.stack([s.polygon[:, 0] * sx, 

s.polygon[:, 1] * sy], axis=1), 

                    ) 

                    for s in spots 

                ] 

            roi_mask = build_global_mask(frame.shape[:2], 

roi_poly_scaled.tolist()) 

            log.info("ROI mask built: %dx%d", w, h) 

 

        masked = cv2.bitwise_and(frame, frame, mask=roi_mask) 

        dets = run_yolo(model, masked, conf) 

 

        raw: dict[int, bool] = {} 

        for spot in spots: 

            if method == "iomin": 

                raw[spot.id] = decide_iomin(dets, spot, t_iomin) 

            else: 

                raw[spot.id] = decide_vbase(dets, spot) 

 

        states = tf.update(raw) 

        rho = tf.get_rho() 
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        free_count = sum(1 for v in states.values() if not v) 

        total = len(states) 

 

        state_data = { 

            "timestamp": time.strftime("%Y-%m-%d %H:%M:%S"), 

            "total": total, 

            "free": free_count, 

            "occupied": total - free_count, 

            "method": method, 

            "spots": { 

                str(sid): { 

                    "occupied": states[sid], 

                    "rho": round(rho.get(sid, 0.0), 3), 

                } 

                for sid in spot_ids 

            }, 

        } 

        atomic_write_json(state_data, out / "state.json") 

 

        vis = draw_frame(frame, spots, states, dets) 

        tmp = out / f"temp_{os.getpid()}.jpg" 

        cv2.imwrite(str(tmp), vis, [int(cv2.IMWRITE_JPEG_QUALITY), 

jpeg_quality]) 

        atomic_replace_with_retry(tmp, out / "current.jpg") 

 

        if upload: 

            upload_to_remote([out / "state.json", out / 

"current.jpg"], env) 

 

        elapsed = time.monotonic() - loop_start 

        sleep_time = max(0.0, 1.0 - elapsed) 

        time.sleep(sleep_time) 
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MIHICTEPCTBO OCBITI,I I HAYKI'I YKPAIHI4

xMEIbrMubKVr4HAUIOHAIIbtTt'rr4yHIBEPCl',ITET

pEuEH3I-fl HA KB AJII OIKATIIIZHy P OB O Tv MAf I CTPA

34o6ynau: Bon no ABCICBI,IT{

Telra: Ki6e 13r4qHa cI4 TEMA BH3HAqEHH' saillt-srocri II BAJIbH14X Ha ocHoBl

HCI4DOMC eBofo IIl3HABAHH' o6'eKrie TA n aHan13

Cneqianrnicrn: 123 <Koun'rcrepHa lHxeHeplfl))

OScqr rnaniSir<auifiHoi poSola naricrpa:

Kinrxicrr nrcrie KpecJreHb _\ xilrricrr cropiHox 3aIIucKI4 131

1. Kopoucr,rfi sNaic:r po6orra ra nplrfiHxrux piureus V po6-ori pospo6leHo ra

onrralaisoeauo N{eroA npocropoBo-qacoBoro -4l1arLLIr 
ui/LclgAaUUj!--'ll1l*--\lQtlrl"ap-[t1],],

uapxvea-fllrtoro npocrop:/. CnpoeKroeauo anaparuo-HeganeNuy rci6ep0igaqFly c[{creMY

erasHaqeHHq safiHqrocri napKyeanlHux N{icul.

2. BqcHosox npo ei4uoni4nicm poSorz AI4ilnoMHoNty 3aBAaHHIo

:_^^ __-*^-

3. Xapar<repr4crqKa BuKoHaHH.rr Ko)KHoro po:4i,ry, cryniril BI4KopI4craHH.s ocrasnix

AocqrHeHb HayKr,r i rexsixu i nepe4onux rraero4ie po6orra: y nepruovty pogAini

nposeAeHo aFraris c-',/qacHlrx 'rexnororifi NaoHiropllury napKysaHuq ra o6fPYHToBaHo

en6ip oaHocralifiHrax :roprxosux HefipoHHHx N{epex. Y ApyroNly poslini Po3Po6neHo

,areMaruqHi NaoAeri npocropoeorq siu6op), o6'eKris ra.{acoeoi cra5i"'Ii3aqii craHiB AJI'

rrt)OcroooBo-qacoBofo I3V TA IIDOBEAEHO KOMN He MotreJlrosaHHq. Y'I

pogliri onucaHo apxirerrl/p), ra glificgeHo nporpaN{Hy pearisaqirc ri6ep$igHqHoi

cKcTeMI4. eKcIIepI{MeHTaJIbHo nilreeplNeH o iJ e0 e xrn sHi cru.

4. llosHrusHi cropoHr4 poSorr,r: flcKpaso sl4paNeHa ual/Koea HoeI'IsHa. [Pa4rI'I'IHa

cnoreopeuHs npz rocrpux xyrax orirqAljaNaepu. Po:po5.,reua apxi'rercr'ypa ri"6c1$[u,:Lu!li

cucrevu e saAiftsoro ra rnyqxoro.

sisv arrHoro lrapa.rl axqd-lpe1t,oyy lllJr l vllocKotlareHo Merol

n'rMis KoM[' [IqHI4X

Ka loMin e6eKrueHo x HCVC IIEDCIICKTI4BHI



5. HerarraeHi cropouu po6ora: lHe bo JIMacurra6vgqHH.q czcrelaa A rrfl Btrna
q nI.{TaHHro

oAHoqacHoro Mouiro UH BCJIHKOTO MAUAaHLIUKa

6' oqinxa rpasiuHoro o s opureHH.,r ra ro., cHroea,rrHoi 3ailueKupo 6oru :

8. Iuuri 3ayBaxeHH.{:

9. Oqiuxa xnani$ir<aqifrno.rpo 6 oruuari crpa :

o

PeueuseHr (npisnrzrqe,

q grllHKlr (Bi

rro 6arlxoai,

I

rnuo>> i 00. 0(A
rrocala, uicqe po6orra)

T. u._ M m,so,

" l-Tpuun 
" " 2026p.



3an. ra(pe4pn KIIC
a-p. $inocorfii Omei nAtsnOBIft

Boro4uunp ABCICBI4TI
IIIB s4o6ynaua al,rqoi ocninr

AIT,2 Kypcy, rpyrr KI2v,-24-l

3A'BA

3 npaB[JIaMLI qllHHoro flonoxenns upo cr4creMy ga6egueqenHr ara4ervriwroi
4o6pouecuocri y XuenrurEqbKoMy narliona.nruorvry yninepcrareri, sri4no 3 .flKr{M BrurBJregrur
ar<a4enaiunoro nnariary e uigcranoro 4lr ni4uou.r B AorrycKy xnari$ixaqifiuoipo6orr,r Ao 3rxr.rcry
i sacrocynaur{rl saxoAis axaAeMiynoi ni4noeiAamHocri, osuafiouneurEfi. flpo nuropucrar{Ht
cueqianieoBarrrx rporpaMrrux saco6ie (Cn3) StrikePlagiarism ra Anti-Plagiarism gnx nepenipru
xna-ni(firaqifinux po6ir s4o6ynauin nuqoi ocsim na narsHicrb aragerrri.rroro unariary
onorirqenrafi. Haaaro yninepcurery rlpaBo Ha nepeAarry uoei po6orv Anso6po6ru ra s6epexenux
n 6agax AaHlIx CII3 i BIaKopI,IcraHnr po6orn Anr BlrrBneHrur axa,{ervri.rHoro unariary e iHurux
po6orax, rni nepenipnorrcs ClI3.

Tarox HaAarorcBolo 3roAy na o6po6xy ft a6epexenux yninepcr{TeroM ruoei po6oru n
IncruryqifiHoMy perlo3llTapii Xir,renrnurlbKoro uaqionamnoro yuinepcnTery.

Po6ora HaAaerbcs Ant repeBipxra n eneKrpouuouy napiauri. Enerrponna nepcix uoei
po6oru s6iraerrcs (i4enruvna) 3 .qpyKoBarrorc.

1 tpannx 2026 porcy M-



PIIUEHH{ EKCIIEPTHOI KOMICII

KA@EApr4 KOMtr IOTEPHOI THXEHEPII TA rHO OPMATIIft Hr4X CI4CTEM
IIPO AOnvCK KBAJIIOIKAqIfiHOI POBOTI4 AO 3AXI4CTy

Hasna rnani(pirarlifinoi po6oru Ki6ep(bisr.{Ha crcrc\aa sugHaqeHHs gafiHqrocri napryeanrHrx
irrigqr qa oc4osi Heftporvrepexenoro pogniggagaHH-f, o6'er,Tis ra upocroqosoro aHanigy

Anrop Bonoaulrarap Aecienz.{
O ceirHs rlporpaMa KoMn' rcrepHa iH?reHepis ra nporparuyeaHHs

Pineur nuqoi ocniru apvrnfi (.ualicrcpcrrnfi)
Cueuiaruuicrr 123 Korvru'rorepna iuxenepis
Hayronufi xepinnr,rr: .uoxrop tbinocoOii. aoqeHr Onrra IIABJIOBA

Ha ocnoni ananisy xnani(firaqiftuoi po6oru Ha AorpLIMaHHt BI{Mor araAelvti.rnoi 4o6po.reurocti
(y r.q. nigcyrnocri ognax araAervriqnoro unariary) s ypaxynanHsM pe3ynbrarin nepenipru po6oru

cneqiarisoBaur4M rrporpaMHuu gaco6ou(ar"ru) xoNricis:po6una tannfi BlIcHoBoK:

JS Bzcnonor llosna.xa npo
siAuoni,qHicrb

OsHaru araAerai.rHoro rnariary
t.t 3anos[qenus, eulnreui n po6ori, e 3aKoHHIIMI,I i ne e axaAeui'Iun\a rrrariarou (la-ni

- 3a3Haqarorcx ni4c:ranu siAHeceHHt 3aflo3l{llenb go npanorrlipHlrx, .ffitqo
norpi6no). Po6ora npr.dluaerrcx Ao 3ixr{cry.

BlAlOBrAae

t.2 Br.rrsreHi 3arro3IlFIeHHq He e aKaAeMiqur,rna marlaroM, po3Mrnleil B po3Aulax, tKl
He orurcyrorr 6ernocepeAHbo aBTopcrre AocniAxeHHrI, aJIe xinrricrr qurar
nepeBurrlye o6cn, erurpan4anufi [ocraBJIeHoIo Merolo po6oru (aari
3a3uarrarorbcs AeranrHi Ta apryMeHToeaHi niAcrasra siAHecenHf, 3arIo3I,rIIeHb Ao
npasoMipH[x). Po6ora upuirr.raerrcs Ao 3axlrcry, aJIe Mae 6yru nigropr,rroBaHa.

1.3 BursreHi 3arro3l{qeHrul He e aKaAeMiqnuu rurariatov, uule qacrKoBo posllirqeui e

po:Ainax, mi onracyro'rr 6e:nocepe4nro aBTopcbKe AocniAxenna, a rinrrict qrarar

[epeBuu$/e o6cxr, nnupanAaauir [ocraBJIeHoIo Merolo po6oru. Po6ora uoxe 6yrra

Ao[yuleHa Ao 3axrrcry uicrs roro rr 6yAe nigxopnronaHa ra AoonpaqrosaHa i
vcniuuro noofi-ue rroBToDr{v neoesipKv na araaelraiqnrafi rurariar.

1.4 Po6ora uicrlrrr uanuuuri rercrosi cnorBopeHHt, uepe46a.rynaui cnpo6ra yKpI,Irr{
reKcroBr/D( 3ano3r4rreHb a60 inuri ITpoau ara4euiuuoro rnariary. Po60ra uicrurr
6a6purardrc a6o rbamcu6iraqiro AaHID(. Po6ora He AorlycKaerbct Ao 3axrrcry.

2 IHuri suAu nopyureHb araAeMi.ruoi Ao6poqecnocri

IIi4rnep4NeHHr:
3anosuqeHus, nurueni n po6o'ri, e 3aKoHHI{Mu i He e rutariarou, ocrimHu:

1) rauosuueuur posuiqeui n porgirax e s6irola si gsiroN,r 3 HayKoBo-Aocri4uoi npaKTHKrl anropa AncieBuqa
Bono4uuupa <Anarig c1^racHoro crarry rexnororift uouiropunry napKyBzurbHoro npocropy>, .nxufi 6ylo
AoAaHo y peno3r.rropifi Xlry 10 6epesnx 2026 poxy;

2) yci 3ano3r{qeHH.rr SparrvreurapHi, a6o M€uorb HaJre)r(HraM tII{HoM o$oprranenni nocunannx;
3) orcpeui sursreui a6iru e 3araJrbHoB)r(r4BaHlrMr4 Qpasaruu a6o nupa":aur{, rrpo qo csiAquTr [ocr4raHHs

clrcreMu na s6ir 3 DKepeJraMI{ Ha oAIaH $parueur peqeHHf,;

4) nci raSixconaui cncreuoro o3HaKH Nroau$inarrii reKcry ni4nocxrrcx go xorvr6inyBaHHrr JrarlaHcbKprx

cHr.rsoris si yrpaihorvroBHr{Mr,r cKopoqeHHruu inAercin n $opuynax, ulo He e uoAerrbixaqiero rexcry.
5) ana.*ra qacrlrHa snaft4enoro nrariary siAHocurrc.f, Ao cll4cKy BHKopHcTaHrx 4xepe.n

Cyrr,rapHrafi o6csr scix sauos[qeHb, Bt43Haqenufi cucreMolo Brlf,BJIenH.s s6iria/ iAenruqnocri/cxoxocri
StrikePlagiarism, cxla4ae 3,98o/o i a4pecyerrcs lo 46 neprlopKeperr; Ta cl4creMolo Anti-Plagiarism cxla'Aae

21o/o, I1O,3 ypaxyBaHHrM HaBeAeHI,Ix o6rpynrynanr, ni py HayKoBoro AocJIlA)I(eHH{ I cBrAqlrrb

Ha Koprrcrb nnani$ixaqifiuoi po6otr.
29.04.2026

3ani4ynau Ka(beApLI

f apanr ocBiTHboi rlpotpaN{il

Kepinnur rna-ni$iraqifi Hoi po6oru

Onrra IIABJIOBA
hu's, IIPI3BI4IIE

Oner CABEHKO
Iu'r, IIPI3BI4IIF

Oirrra IIABJIOBA
Iu'r, IIPI3BHIIE



ilporonon auari:y sniry no4i6nocri encrreproM

3axnnno, uo s osHafioMnBcr (-nacr) s flosHnru ssiroN,r noai6nocri, nr<ui4 6yr sreueposaur.rfi Czcreuoro
BrdflBJreHHr i sano6irannx nnariary uloAo po6oru:

Anrop: Boro4zruzp ABCICBI,ItI

Cuinanrop:

Hasna: Ki6ep(pi:n'rHa clrcreMa Br{3HaqeHHr gafiuqrocri rapKyBaJrbHrzx uicqr na ocuosi
uefipolrepexeBoro posnisnanaHns o6'erris ra rrpocropoBoro auanisy

Erccnepr: Omra IIABnOBA

Iliapos.qin : Katf eapa roun'rorepnoi iuxeuepii ra intf opuaqifiuux cucreM

Koer[iqieirr uoti6uocri 12398%

Koet[iqieur uogi6nocri 2 z0.42Yo

Mixponpo6i.uu: 403

3auina 6ynn: 1

IHrepnanu:0

Eiri suaru: 6

fiara crnopeuur rniryz 2026-04-27 08:03:15.0

llicnq anariry 3niry uod6nocri KoHcraryro HacryrrHe:

EI 3"ttos""eHHfl, nusn.ueni n po6ori e 3axoHHr.rMlr i ne e nnariaroM. PiseHr uoAibnocri se

nepeBrrlqye AorrycrrrMoi uexd. Taxr.ru qrrHoM podora He3aJrerr(Ha i upufiuaerrcr.

n 3utto:""eHHfl He e

Tarcu*r qr,rHoM po6ora
n.rariarou, aJre rrepeBr.ruleHo rpaHurrHe 3HarreHnfl pinnn noAi6nocrefi .

rroBepTaeTbcf Ha Aoo[paqmBaHHfl .

n B""ttt"Ho 3arlo3lrqenns i uariar a6o nanlrucri rerccroni cnornopennn (uaHinylrqir), nr
nepeg6avynaui cnpo6rr yKprrrrfl naariary, rni po6nxrr po6ory ueni4noeigHoru BrrMoraM
3aKoHoAaBcrna (Cr. 32. 3y IIpo nuqy ocniry, rIyHKr 3.1, Cr. 42.3y IIpo ocniry) ra nr.ruor
HA3flBO (Kpurepifi 5), a ranox KoAeKcy erLrKIr i npoueaypan. Tarcr.ru qr{HoM po6ora ne
upuftuaerrcr.

O6rpynrynann-r:

2026-04-27

,4ama

Aoqesr Anapifi Hiuenopyr

eKcrrepT
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