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Перелік скорочень 

Скорочення, термін, 

позначення 
Пояснення 

CNN 
Convolutional Neural Network – згорткова нейронна 

мережа. 

YOLO You Only Look Once 

MAE   Mean Absolute Error – середня абсолютна похибка. 

PPM  Pixels Per Meter – пікселів на метр. 

RMSE  
Root Mean Square Error – корінь із 

середньоквадратичної похибки. 

UI User Interface – інтерфейс користувача. 

FPS Frames Per Second – кількість кадрів за секунду. 
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Вступ 

 

Кваліфікаційна робота присвячена розробці методу визначення швидкості 

руху автомобіля у відеопотоці. У сучасних умовах інтенсивного зростання 

автомобільного трафіку в містах особливої актуальності набувають ефективні, 

недорогі та масштабовані рішення для контролю швидкісного режиму. Безпечна 

організація дорожнього руху вимагає постійного моніторингу швидкості 

транспортних засобів, однак традиційні технічні засоби, такі як радари, лазерні 

далекоміри чи GPS-навігація, є затратними, мають обмежене покриття та 

потребують встановлення додаткового обладнання. 

Водночас системи відеоспостереження вже давно стали невід’ємною 

частиною міської інфраструктури, забезпечуючи візуальний контроль за 

дорожнім рухом на перехрестях, автомагістралях, у зонах підвищеної небезпеки 

та біля соціально важливих об'єктів. Камери встановлюються для фіксації 

порушень, спостереження за трафіком, реагування на надзвичайні ситуації, а 

також для збору даних з метою аналітики. Велика кількість вже встановленого 

обладнання створює унікальні можливості для повторного використання 

отриманих відеозаписів не лише з моніторинговою, але й з аналітичною метою. 

Сучасні досягнення у сфері комп’ютерного зору, зокрема глибокі згорткові 

нейронні мережі, відкривають широкі можливості для розробки таких систем. 

Однією з найуспішніших архітектур для задач об’єктного виявлення є YOLO (You 

Only Look Once), яка дозволяє у реальному часі визначати розташування 

транспортних засобів у кадрі та класифікувати їх. У поєднанні з алгоритмами 

трекінгу, такими як DeepSORT, що забезпечують збереження ідентичності об’єкта 

між кадрами, можливо формувати траєкторію руху окремого автомобіля. Аналіз 

координат зміщення та часових міток дає змогу оцінити пройдену відстань і 

швидкість руху кожного транспортного засобу з високою точністю – виключно на 

основі відео, без використання фізичних сенсорів, таких як радари чи GPS. 

У межах цієї кваліфікаційної роботи передбачається дослідити та 

розробити метод визначення швидкості руху автомобіля у відеопотоці.  
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Планується здійснити масштабування піксельних зміщень у фізичні одиниці за 

допомогою коефіцієнта PPM, що визначається на основі геометрії сцени (висоти 

камери, кута огляду тощо), а також використати частоту відео для врахування 

часових інтервалів. 

Підсумком стане створення програмного прототипу у вигляді застосунку, 

який забезпечуватиме базову функціональність: детекцію, трекінг та обчислення 

швидкості руху об’єктів у відеопотоці з подальшою візуалізацією результатів. 

Такий підхід має потенціал для практичного застосування в системах 

автоматизованого контролю швидкості на базі звичайних камер 

відеоспостереження. 

Об’єкт дослідження – процес визначення швидкості руху автомобіля у 

відеопотоці. 

Предмет дослідження –  методи глибокого навчання та комп’ютерного 

зору для визначення швидкості руху автомобіля у відеопотоці. 

 Мета кваліфікаційної роботи бакалавра – підвищення точності визначення 

швидкості руху автомобіля у відеопотоці засобами глибокого навчання. 

Завдання кваліфікаційної роботи: 

1) провести аналіз існуючих методів комп’ютерного зору та глибокого 

навчання для виявлення та трекінгу транспортних засобів у відеопотоці; 

2) розробити метод визначення швидкості руху виявлених автомобілів у 

відеопотоці  на основі координат і часових міток кадрів; 

3) підібрати та підготувати відомий набір даних із зображень автомобілів, що 

включає різні умови зйомки; 

4) створити програму реалізацію методу з підтримкою детекції, трекінгу, 

розрахунку швидкості та візуалізації результатів; 

5) провести експерименти для оцінки точності запропонованого методу 

визначення швидкості руху автомобіля. 
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Розділ 1  Характеристика предметної області: аналіз моделей, методів 

та реалізацій 

 

1.1 Аналіз інформаційних моделей 

 

Предметна область розпізнавання швидкості автомобіля у відеопотоці 

охоплює процеси спостереження, виявлення та аналізу руху транспортних засобів 

з метою визначення їхньої швидкості. Такий підхід є актуальним для систем 

відеоспостереження, транспортної аналітики та безпеки дорожнього руху, 

оскільки пропонує доступну та неінвазивну альтернативу традиційним радарним 

і лазерним засобам фіксації. Відеоаналітичні системи, що базуються на 

алгоритмах комп’ютерного зору і глибокого навчання, дозволяють здійснювати 

автоматичний контроль за допомогою звичайних камер, не потребуючи складної 

інфраструктури. 

Ці технології активно застосовуються в «розумних містах», на дорогах, 

вулицях, паркінгах і контрольованих зонах. У центрі інформаційної моделі 

перебуває транспортний засіб, для якого фіксуються координати, траєкторія та 

швидкість на основі аналізу послідовних кадрів відео з часовими мітками. 

Розрахунок швидкості здійснюється шляхом аналізу зміни положення об’єкта в 

часі, що особливо ефективно при використанні області інтересу – сегменту кадру, 

де ведеться детекція та трекінг [1]. 

Подібні системи істотно полегшують роботу операторів 

відеоспостереження, автоматизуючи процес відстеження транспортних засобів у 

потоці відеоданих. Завдяки використанню комп’ютерного зору та алгоритмів 

машинного навчання, такі рішення здатні самостійно визначати швидкість руху, 

виявляти порушення правил дорожнього руху та формувати повідомлення про 

інциденти в режимі реального часу. Це звільняє операторів від рутинної та 

виснажливої роботи з постійного моніторингу відео і дозволяє їм зосередитися на 

оперативному аналізі та прийнятті рішень у критичних ситуаціях, тим самим 

підвищуючи ефективність системи безпеки на дорогах. 
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1.2 Огляд теоретичних підходів до визначення швидкості руху за 

відеопотоками 

 

Одним із основних напрямів у галузі автоматизованого аналізу відео та 

контролю транспортного потоку є використання згорткових нейронних мереж 

(CNN) для виявлення транспортних засобів у кадрах відеопотоку є використання 

згорткових нейронних мереж (CNN) для виявлення транспортних засобів на відео 

та алгоритмів трекінгу, що дозволяють відстежувати їх переміщення між 

кадрами[4]. На основі зміни координат об'єкта у часі та відомої частоти кадрів 

можна обчислити швидкість руху транспортного засобу [4]. 

YOLO (You Only Look Once) – один із найпоширеніших алгоритмів для 

детекції об’єктів у реальному часі [2]. Архітектура дозволяє обробляти 

зображення за один прохід, миттєво видаючи координати та клас об’єкта. на 

рисунку 1.1 буде зображено схему роботи моделі YOLO на кадрі відео. 

 

 Рисунок 1.1 – Схема роботи моделі YOLO на кадрі відео [41] 

 

    Кожне зображення розбивається на сітку, у межах якої детектор визначає 

наявність транспортних засобів та їх положення. 

DeepSORT є розширенням стандартного алгоритму SORT, доповненого  

глибокою нейронною мережею для кращої асоціації об'єктів між кадрами [3]. Це 

дозволяє уникнути повторної ідентифікації транспортного засобу, навіть якщо він 

тимчасово зникає з кадру, на рисунку 1.2 зображено принцип роботи DeepSORT. 
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Рисунок 1.2 – Принцип роботи DeepSORT [42] 

 

На рисунку 1.2 зображено структурну схему алгоритму DeepSORT, що 

поєднує детекцію об’єктів за допомогою нейронної мережі YOLO із системою 

багатооб’єктного трекінгу. Потік обробки відео починається з детектора, який 

виявляє об’єкти на кожному кадрі. Далі координати об’єктів передаються до 

трекера DeepSORT, що використовує Kalman-фільтр для прогнозування 

наступного положення, а також візуальні дескриптори для оцінки подібності. 

Модуль Hungarian Assignment відповідає за призначення ідентифікаторів (ID) 

об’єктам на основі поєднання просторової близькості та візуальної схожості, що 

дозволяє відслідковувати об’єкти в часі. Такий підхід забезпечує високу стійкість 

трекінгу навіть за наявності тимчасових втрат об’єктів чи їх часткового 

перекриття. DeepSORT дозволяє ефективно формувати траєкторії руху, що є 

критично важливим для задач визначення швидкості транспортних засобів. На 

рисунку 1.3 показано приклад альтернативного підходу до обробки відео. 

 

Рисунок 1.3 – Обробка відео Optical Flow [5] 
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Оптичний потік (Optical Flow) – один із класичних методів оцінки руху 

пікселів між двома сусідніми кадрами [5]. Він дозволяє оцінити, як змінюється 

положення окремих точок зображення з часом, що є особливо корисним у 

випадках, коли об’єкт тимчасово недоступний для точного трекінгу або погано 

детектується. Наприклад, метод Лукаса-Канаде або Farnebäcka активно 

використовується для аналізу локального руху. На практиці його застосовують як 

допоміжний інструмент для уточнення траєкторії або перевірки стабільності 

трекінгу, особливо при складних умовах зйомки (наприклад, слабке освітлення чи 

часткове перекриття об’єктів).  

GoodFeaturesToTrack (GFTT) – це алгоритм, який дозволяє визначити 

ключові точки (corners) на об’єкті, що добре піддаються трекінгу [6]. У задачі 

визначення швидкості GFTT може використовуватись для виділення точок на 

кузові або колесах транспортного засобу, які потім супроводжуються у часі для 

обчислення швидкості. Цей метод є ефективним при попередньому аналізі відео 

або в поєднанні з трекерами на основі оптичного потоку, на рисунку 1.4 показано 

визначення точок алгоритму. 

 

 

 

Рисунок 1.4 –  GoodFeaturesToTrack (GFTT) [6] 
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Алгоритм GoodFeaturesToTrack (GFTT) був запропонований Ши-Томасом 

як ефективний підхід для виявлення добре відслідковуваних точок у зображенні 

[6]. Його суть полягає у знаходженні таких пікселів, які мають високий градієнт 

інтенсивності в обох напрямках – по горизонталі та вертикалі. Це зазвичай кути 

або текстуровані області, які легко вирізнити від сусідніх фрагментів зображення. 

У контексті відеоаналізу транспорту, GFTT дозволяє автоматично виявити точки 

на транспортному засобі, що найкраще підходять для подальшого відстеження в 

динаміці. Наприклад, об'єктом такого відбору можуть стати краї коліс, фар, 

номерних знаків або інші контрастні елементи кузова. 

Після виявлення таких точок, система може відстежувати їх переміщення 

між кадрами за допомогою алгоритмів оптичного потоку (наприклад, метода 

Лукаса-Канаде), що дозволяє з високою точністю оцінити зсув цих точок у 

просторі. Відомо, що швидкість руху транспортного засобу прямо пов'язана з 

темпом зміни координат цих точок у часі, тому така інформація стає основою для 

розрахунку швидкості. GFTT добре працює навіть у складних умовах, коли контур 

усього об’єкта важко виявити через часткові перекриття, розмиття або погане 

освітлення, але локальні контрастні ділянки залишаються придатними для 

аналізу. 

У поєднанні з іншими методами комп’ютерного зору, GFTT може 

виконувати роль підготовчого етапу для побудови траєкторій або як додатковий 

фільтр для уточнення даних, отриманих від нейронних мереж [7]. Він забезпечує 

точкову, локальну оцінку руху, яку можна використати для покращення 

глобальних моделей трекінгу або валідації результатів, одержаних від більш 

комплексних систем, таких як DeepSORT. Таким чином, GFTT виступає як 

важливий компонент, що підвищує стійкість і надійність системи розпізнавання 

швидкості, особливо в умовах відеопотоку низької якості або при високій 

щільності трафіку. 
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1.3 Аналіз існуючих програмних засобів для виявлення швидкості 

транспортних засобів 

 

У сфері автоматизованого визначення швидкості транспортних засобів за 

відео існує низка програмних рішень та наукових досліджень, які демонструють 

різні підходи до вирішення цього завдання. Застосовуються як класичні методи 

комп’ютерного зору – наприклад, оптичний потік, фіксація перетину контрольних 

ліній, оцінка тривалості перебування в зонах – так і сучасні підходи на основі 

глибокого навчання, що включають нейронні мережі для детекції та трекінгу. Цей 

підрозділ містить огляд таких рішень з метою виявлення їх переваг, недоліків та 

визначення напрямків для подальшого розвитку систем. Особлива увага 

приділяється відкритим дослідницьким проєктам і програмному забезпеченню з 

відкритим кодом, які забезпечують гнучкість і можливість адаптації до 

конкретних умов зйомки. На рисунку 1.5 зображено перше з таких рішень, що 

демонструє систему автоматизованого аналізу відеопотоку для визначення 

швидкості руху транспортних засобів. 

 

Рисунок 1.5 – Camlytics Vehicle Speed Detection [7] 

 

Camlytics – програмне забезпечення для аналізу відео, що дозволяє 

визначати швидкість транспортних засобів за допомогою двох контрольних ліній 
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на кадрі. Система підтримує різні типи камер, включно з IP-камерами та 

записаними відео, має зручний інтерфейс для налаштування зон детекції та 

виконує обробку даних локально, що підвищує конфіденційність і не потребує 

підключення до мережі. 

Наступним прикладом є система, описана в роботі Video-Based Vehicle 

Speed Estimation Using Speed Measurement Metrics. У цьому рішенні 

використовуються кадри відео для визначення швидкості транспортних засобів на 

основі аналізу відстані, пройденої між двома точками контролю. Автори роботи 

детально описують різні метрики вимірювання швидкості, які можуть бути 

застосовані залежно від умов зйомки. На рисунку 1.6 представлено 

користувацький інтерфейс розробленої програми, який демонструє процес 

детекції автомобілів, побудову траєкторії та розрахунок швидкості. 

 

Рисунок 1.6 – Video-Based Vehicle Speed Estimation Using Speed Measurement 

Metrics [8] 

 

У дослідженні Keattisak Sangsuwan та Mongkol Ekpanyapong розглядається 

метод визначення швидкості транспортних засобів на основі відео без 

використання додаткових сенсорів. Метод ґрунтується на аналізі відстані, 

пройденої за одиницю часу, або часу проходження відомої дистанції між 

контрольними лініями на зображенні. Для цього застосовано комбінацію 
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алгоритмів комп’ютерного зору: YOLOv3 для виявлення, DeepSORT для трекінгу, 

оптичний потік Лукаса-Канаде для уточнення переміщення. Система 

продемонструвала точність, близьку до еталонної, без потреби в апаратних 

засобах, що робить її перспективною для бюджетних впроваджень, хоча вона 

потребує ретельного калібрування та врахування зовнішніх умов. 

У дослідженні, проведеному Bhushan Nikumbhe та співавторами, 

запропоновано систему для виявлення транспортних засобів та оцінки їх 

швидкості в реальному часі за допомогою обробки зображень [9]. Основним 

методом виявлення об'єктів є вирахування фону (background subtraction), що 

дозволяє ефективно виявляти рухомі об'єкти на статичному фоні. Система 

аналізує відеопотік, визначає транспортні засоби та розраховує їх швидкість, 

вимірюючи відстань, яку проходить об'єкт, за певний проміжок часу, на рисунку 

1.7 зображено UI програми у процесі виконання. 

 

Рисунок 1.7 – Real-time Vehicle Detection and Speed Estimation System [10] 

 

Запропонована система демонструє ефективний підхід до виявлення 

транспортних засобів та оцінки їх швидкості в реальному часі, використовуючи 

методи обробки зображень. Простота реалізації та низькі обчислювальні витрати 

роблять її привабливою для впровадження в існуючі системи відеоспостереження. 

Однак, для забезпечення високої точності необхідно враховувати вплив зовнішніх 

факторів та забезпечити належне калібрування системи. 
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Аналіз існуючих рішень показує, що хоча є ефективні методи визначення 

швидкості транспортних засобів за відео, багато з них мають обмеження щодо 

умов зйомки, необхідності точного калібрування та обмеженої адаптивності до 

змін у сцені. Це створює потребу в розробці більш універсальних та стійких до 

змін систем, які можуть працювати в різноманітних умовах без значної втрати 

точності. 

 

1.4 Мета та завдання кваліфікаційної роботи 

 

Метою кваліфікаційної роботи бакалавра є підвищення точності 

визначення швидкості руху автомобіля у відеопотоці засобами глибокого 

навчання. Запропонований підхід базується на комп’ютерному зорі та 

нейромережевій обробці відеоданих, що дозволяє створити ефективну, доступну 

та безконтактну альтернативу традиційним технічним засобам контролю 

швидкості. 

Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання: 

1) провести аналіз існуючих методів комп’ютерного зору та глибокого 

навчання для виявлення та трекінгу транспортних засобів у відеопотоці; 

2) розробити метод визначення швидкості руху виявлених транспортних 

засобів у відеопотоці  на основі координат і часових міток; 

3) підібрати та підготувати відомий набір даних із зображень автомобілів, що 

включає різні умови зйомки; 

4) створити програму реалізацію методу з підтримкою детекції, трекінгу, 

розрахунку швидкості та візуалізації результатів; 

5) провести експерименти для оцінки точності запропонованого методу 

визначення швидкості руху автомобіля. 

Успішна реалізація зазначених завдань передбачає створення повноцінної 

інформаційної системи, здатної автономно визначати швидкість автомобілів у 

відеопотоці без необхідності використання спеціалізованих сенсорів чи дорогого 

обладнання. 
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Розділ 2  Проектування методу визначення швидкості руху 

автомобіля у відеопотоці нейромережевими засобами 

 

2.1 Загальна схема методу визначення швидкості руху автомобіля у 

відеопотоці  

 

У даному підрозділі представлено загальну структуру методу визначення 

швидкості руху автомобіля у відеопотоці нейромережевими засобами. Метод 

базується на використанні технологій глибокого навчання для обробки 

відеоданих, що надходять із відеофайлу або з онлайн-відеопотоку. Основу 

процесу становить детекція транспортних засобів на послідовних кадрах відео за 

допомогою згорткової нейронної мережі типу YOLO (You Only Look Once), яка 

забезпечує високу швидкість та точність виявлення [11]. 

Після виявлення об’єктів система виконує їх подальше відстеження у часі 

за допомогою трекера DeepSORT, що дозволяє встановити ідентичність об'єкта 

між кадрами та побудувати його повну траєкторію. Це дає змогу визначити 

зміщення об'єкта між кадрами, а знаючи частоту відео (FPS) та параметри сцени 

(наприклад, розміри зони спостереження у метрах), можна розрахувати швидкість 

об’єкта у фізичних одиницях – метрах за секунду або кілометрах на годину [12]. 

Метод передбачає поетапну обробку вхідного відео: починаючи з 

конфігурації параметрів камери, масштабування сцени та побудови зон 

перспективи, і закінчуючи фільтрацією об’єктів за класом, визначенням моменту 

перетину контрольної лінії та обчисленням швидкості з урахуванням просторових 

зон та поправок. Такий підхід дозволяє не лише забезпечити високу точність у 

прогнозах, але й адаптувати систему до різних дорожніх умов та конфігурацій 

камери. 

Схематичне зображення логіки функціонування методу подано на рисунку 

2.1. 
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Рисунок 2.1 –  Загальна схема методу визначення швидкості руху 

автомобіля у відеопотоці нейромережевими засобами 

 

Розробка методу визначення швидкості транспортних засобів у 

відеопотоці базується на поетапному аналізі відеоданих, який охоплює чотири 

логічно послідовних стадій. Вхідними даними для системи є відеозапис, 

параметри конфігурації камери (висота встановлення, кут нахилу, положення зон 
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спостереження), а також частота кадрів (FPS), що дозволяє забезпечити коректну 

часову прив’язку об'єктів у просторі. 

На першому етапі здійснюється попереднє налаштування параметрів 

аналізу. Зокрема, зчитуються технічні характеристики відеофайлу: роздільна 

здатність, частота кадрів (FPS), тривалість тощо. Один із ключових параметрів – 

коефіцієнт перетворення пікселів у метри (PPM), який розраховується на основі 

відомої довжини об'єкта чи відстані у кадрі. Цей коефіцієнт дозволяє здійснювати 

перехід від піксельної координатної системи до метричної, що необхідно для 

точного обчислення швидкості. 

Другий етап присвячено виявленню транспортних засобів у кожному кадрі 

відеопотоку. Відео розбивається на окремі кадри з відповідною часовою 

розміткою. Для кожного кадру виконується інференція за допомогою попередньо 

навченого детектора об’єктів YOLOv10n. Результатом цього етапу є набір 

детекцій із вказаними координатами прямокутних рамок (bounding boxes), 

класами об’єктів (зокрема – «car») і рівнями впевненості. Детекції, що не 

проходять заданий поріг довіри, відсіюються. Таким чином формується 

структурований набір об’єктів, що потенційно підлягають подальшому аналізу. 

На третьому етапі відбувається відстеження об’єктів у часовому просторі 

– трекінг. Для цього використовується алгоритм DeepSORT, який дозволяє 

зіставити детекції між сусідніми кадрами, спираючись на візуальні ознаки 

(реідентифікаційні вектори) та просторову близькість об’єктів. Результатом є 

побудовані унікальні траєкторії руху кожного транспортного засобу, які 

зберігаються як послідовності координат із часовими мітками. Під час цього етапу 

відбувається також фільтрація нестійких або фрагментованих треків, що можуть 

бути викликані частковими перекриттями чи помилками в детекції. 

Четвертий етап полягає у визначенні швидкості руху для кожного 

транспортного засобу. Зміщення об'єкта між кадрами розраховується як евклідова 

відстань між координатами центру об’єкта у двох різних моментах часу. Це 

зміщення, виражене в пікселях, ділиться на часовий інтервал між відповідними 

кадрами (визначається через FPS) і множиться на коефіцієнт PPM, що дозволяє 
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отримати швидкість у метрах за секунду. Для уникнення різких стрибків у 

значеннях швидкості внаслідок шумів чи нестабільної детекції, результати 

згладжуються за допомогою фільтра Савицького-Ґолея. У результаті формується 

достовірна крива швидкості об’єкта у часі. 

 

2.2 Архітектура нейромережевої моделі для обробки відеопотоку 

 

YOLOv10 – це сучасна архітектура нейронної мережі, призначена для 

задач виявлення об'єктів у реальному часі. Вона поєднує ефективність обчислень 

із високою точністю, що робить її придатною для застосування в мобільних та 

вбудованих системах. Архітектура підтримує багаторівневе навчання, що 

дозволяє ефективно виявляти об’єкти різного масштабу. Нижче представлена 

схема моделі YOLOv10: 

 

 

Рисунок 2.2 –  Архітектура моделі YOLOv10 [13] 
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Модель YOLOv10 складається з трьох основних компонентів: Backbone, 

Neck і Head, кожен із яких виконує окрему функцію в процесі обробки зображення 

для виявлення об’єктів. 

Backbone є ключовою частиною архітектури YOLOv10, відповідальною за 

витягнення ознак із вхідного зображення. Його основна мета – побудувати 

багаторівневе представлення об'єкта, що дозволяє моделі ефективно розпізнавати 

об'єкти різних розмірів і форм. Структура backbone починається зі згорткових 

шарів (Conv), які виконують базове оброблення зображення, витягуючи 

низькорівневі ознаки та поступово зменшуючи просторову роздільну здатність 

[14]. Далі використовуються блоки C2f (Cross-Stage Partial Fusion), які 

забезпечують ефективну передачу інформації між шарами з мінімальними 

втратами, комбінуючи глибокі й поверхневі ознаки. Для кращого збереження 

просторової інформації та підвищення глибини мережі застосовуються SCDown 

(Spatial-Channel Downsampling) – модулі, що об'єднують як просторове 

зменшення, так і каналову агрегацію, покращуючи узагальнюючу здатність 

моделі. У нижній частині backbone розміщено SPPF (Spatial Pyramid Pooling Fast) 

– компонент, який дозволяє агрегувати ознаки з різних масштабів, що особливо 

важливо для виявлення об'єктів з різною геометрією. Нарешті, PSA (Parameter-free 

Self-Attention) додає шар самоуваги без додаткових параметрів, дозволяючи 

моделі акцентувати увагу на ключових зонах зображення без ускладнення 

структури. У результаті, backbone формує глибоке багаторівневе представлення 

вхідного зображення, що охоплює як дрібні деталі, так і глобальні контекстуальні 

зв’язки, необхідні для подальшого виявлення об'єктів. 

Neck у структурі YOLOv10 виконує функцію проміжної обробки ознак, 

поєднуючи інформацію з різних рівнів, що була отримана на етапі backbone. Його 

головне завдання – збагачення просторово-контекстуального представлення 

об'єктів перед передачею їх у вихідну частину (head) для остаточного 

розпізнавання [15]. Першим важливим компонентом neck є Upsample – операція, 

яка дозволяє збільшити роздільну здатність ознак, отриманих із глибших шарів, і 

поєднати їх із ознаками вищої роздільності з попередніх рівнів. Завдяки цьому 
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модель зберігає як глобальну, так і локальну інформацію.Після цього 

застосовується операція Concat, яка об'єднує ознаки з різних шляхів, 

забезпечуючи комплексне контекстуальне представлення. Об’єднані ознаки 

надходять у блок C2f, який дозволяє моделі краще узагальнювати отримані 

характеристики та ефективно їх обробляти. Додатково використовується ADown 

– модуль адаптивного зменшення розмірності, що дозволяє вибірково зберігати 

найбільш релевантні ознаки з обмеженою втратою інформації. На завершення, 

застосовується блок C2fCIB – вдосконалений варіант C2f, який містить механізми 

збереження ключової інформації з вищих рівнів мережі та покращує розподіл ваг 

між каналами. У результаті, neck формує три набори ознак з роздільністю 

80×80×256, 40×40×512 та 20×20×1024, які передаються в голову моделі для 

остаточного розпізнавання об’єктів на різних масштабах. Такий підхід дозволяє 

досягти високої точності виявлення об'єктів незалежно від їх розміру. 

Head є фінальним етапом обробки в YOLOv10 і відповідає за генерацію 

остаточних передбачень на основі ознак, сформованих у neck. Для кожного з 

трьох масштабів ознак (80×80×256, 40×40×512, 20×20×1024) окремо виконується 

детекція або сегментація об'єктів. В залежності від задачі, відповідний блок може 

реалізовувати функціонал Segment Head (для сегментації) або Detect Head (для 

виявлення об’єктів). Саме тут розраховуються координати меж об'єкта (bounding 

box), клас об'єкта та рівень довіри моделі щодо правильності передбачення [16]. 

Таким чином, head трансформує багатовимірні ознаки в чіткі вихідні результати – 

набір виявлених об'єктів із визначеними координатами та класовою належністю, 

які можна використовувати в прикладних завданнях, як-от моніторинг трафіку або 

підрахунок об'єктів. 

YOLOv10 має низку переваг, які роблять його ефективним вибором для 

задач комп’ютерного зору. Завдяки глибокій ф’юзії ознак на всіх рівнях модель 

забезпечує високу точність виявлення як великих, так і дрібних об’єктів. 

Застосування оптимізованих і легких блоків, зокрема PSA (Parameter-free Self-

Attention), сприяє зменшенню обчислювальних витрат і підвищенню швидкості. 

Архітектура YOLOv10 є масштабованою та придатною до розгортання на 
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пристроях із обмеженими ресурсами, включно з мобільними платформами. Крім 

того, підтримка мультизадачності – наприклад, одночасної детекції та сегментації 

– реалізована завдяки універсальній будові head, що дає змогу адаптувати модель 

до різних типів комп’ютерного зору. 

 

2.3 Підготовка даних для донавчання моделі 

 

  Для виявлення транспортних засобів у відеопотоці застосовано 

спеціалізований датасет DAWN із високою точністю анотацій. Відеозаписи 

дорожнього руху відібрано з відкритих джерел і камер спостереження, 

охоплюючи широкий спектр умов навколишнього середовища, зокрема 

різноманітні погодні умови (туман, дощ, сонячна погода), зміни освітлення (денне 

та нічне відео, тіні) та різні ракурси зйомки (фронтальний, діагональний, з висоти 

) [17].  

На рисунку 2.3 зображено розподіл зображень у датасеті. 

 

Рисунок 2.3 – Розподіл зображень у датасеті DAWN за погодними умовами [17] 

 

Кожне зображення містить один або кілька анотованих автомобілів, що 

забезпечує підготовку моделі до виявлення транспортних засобів у складних 

погодних умовах. 
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На рисунку 2.4 представлено приклад зображення. 

 

 

Рисунок 2.4 – Приклад зображення для датасету 

 

Приклад кадру з датасету зафіксовано в умовах густого туману. 

Незважаючи на знижений рівень видимості, на зображенні чітко видно фари 

автомобілів, що є важливим для тестування моделі в складних умовах 

навколишнього середовища. 

Відеозаписи розбито на окремі зображення. Усі зображення проанотовано 

вручну у середовищі Roboflow – спеціалізованій платформі для комп’ютерного 

зору, яка дозволяє створювати та експортувати датасети у форматі YOLO [18]. На 

рисунку 2.5 зображено приклад анотації. 
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Рисунок 2.5 – Приклад анотування зображення для датасету в Roboflow 

 

Структура датасету приведено до формату, сумісного з бібліотекою 

Ultralytics: папки images/train і images/val для зображень, labels/train і labels/val для 

анотацій у форматі YOLO, та файл data.yaml для конфігурації. Датасет поділено 

на навчальну (80 %) та валідаційну (20 %) вибірки. Така організація забезпечує 

коректне навчання моделі, а також її перевірку під час валідації та тестування [19].  

Навчальна вибірка застосована для тренування моделі, валідаційна – для 

перевірки узагальнення та підбору параметрів. 

Для донавчання моделі YOLOv10n, попередньо натренованої на датасеті 

COCO, застосовано підхід transfer learning, орієнтований на адаптацію детектора 

до цільової категорії «автомобіль». Навчання проводиться протягом 50 епох на 

зображеннях розміром 640×640 пікселів із використанням оптимізатора AdamW 

та розміром пакета (batch size) 16 [20]. З метою стабілізації навчання на 

початкових етапах реалізовано режим розігріву (warmup) протягом кількох 

перших епох. 

Для покращення здатності моделі до узагальнення застосовуються базові 

методи аугментації, зокрема випадкове горизонтальне віддзеркалення, 

масштабування та варіації яскравості [21]. Навчання виконується з використанням 
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сучасного графічного процесора, наприклад NVIDIA RTX 4060 або іншого з 

аналогічною обчислювальною потужністю [22]. 

Запропоновано використання наперед навченої моделі YOLO, яка має 

базову здатність до виявлення загальних об'єктів. У рамках цього підходу 

пропонується проєктування процесу донавчання, який адаптує модель до 

спеціалізованого датасету, що містить лише транспортні засоби [23]. Такий підхід 

дозволяє зосередити обчислювальні ресурси на цільовому класі «автомобіль» і 

забезпечити підвищену точність детекції в конкретних умовах. 

Проєктована процедура передбачає оптимізацію ваг моделі за допомогою 

стандартних функцій втрат. Зокрема, функція IoU loss (Intersection over Union) 

використовується для підвищення точності просторового окреслення об’єктів 

(bounding boxes). Функція classification loss, наприклад крос-ентропія, забезпечує 

точнішу класифікацію об’єктів, тоді як objectness loss відповідає за визначення 

ймовірності наявності об’єкта в кадрі [24]. 

Кількість епох встановлюється в межах 10–15 для забезпечення балансу 

між ефективністю навчання та уникненням перенавчання. У разі недостатньої 

якості розпізнавання передбачено можливість зміни кількості епох. Для 

підвищення узагальнюючої здатності моделі застосовуються базові методи 

аугментації даних, зокрема горизонтальне віддзеркалення, масштабування та 

зміна яскравості. 

Результатом процесу донавчання є адаптована модель YOLO, 

спроєктована для виявлення автомобілів на спеціалізованому наборі зображень з 

різними умовами освітлення, погодними факторами та ракурсами зйомки. 

 

2.4 Виявлення об’єктів у відеопотоці 

 

Детекція автомобілів у межах проєктування методу визначення швидкості 

руху автомобіля у відеопотоці нейромережевими засобами є вихідною точкою для 

подальших обчислень.  
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На рисунку 2.6 представлено спроєктовану схему виявлення автомобілів у 

відеопотоці за допомогою нейромережі YOLO. 

 

 

Рисунок 2.6 – Схема виявлення автомобілів у відеопотоці за допомогою 

нейромережі YOLO 

 

Схема на рисунку ілюструє етап виявлення автомобілів у відеопотоці з 

використанням нейромережі YOLO. Вона поділена на три логічні частини: 

передобробка, аналіз YOLO та постобробка. 
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На вході подається відео, яке спочатку розбивається на окремі кадри 

(передобробка). Кожен кадр передається на обробку нейронною мережею YOLO, 

яка виконує прогнозування: визначає межі об’єктів (bounding boxes) і класи для 

кожного виявленого об’єкта. Цей процес представлено у блоці «YOLO аналіз». 

Після отримання прогнозів виконується постобробка. Результати 

фільтруються: спершу залишаються лише об’єкти, що класифіковані як 

«автомобіль», а потім – ті, ймовірність виявлення яких перевищує заданий поріг 

(наприклад, 0.5). Відібрані автомобілі передаються на подальші етапи аналізу або 

виводу. Така схема забезпечує виявлення тільки релевантних об’єктів у 

відеопотоці. 

 

2.5 Визначення швидкості руху автомобілів 

 

Визначення швидкості руху транспортних засобів у даному методі 

базується на аналізі результатів детекції, отриманих за допомогою 

нейромережевої моделі YOLO (You Only Look Once). Основними вихідними 

даними є координати центрів обмежувальних прямокутників (bounding boxes), 

їхні розміри та класи об'єктів. Ці координати дозволяють визначити положення 

кожного транспортного засобу на кожному кадрі відео. У подальшому, шляхом 

відстеження зміщення центру об’єкта між послідовними кадрами, розраховується 

пройдена відстань у пікселях. Після перетворення цієї відстані у фізичні одиниці 

за допомогою коефіцієнта масштабу (PPM – pixels per meter) та врахування 

часового інтервалу між кадрами, система обчислює швидкість об’єкта [25]. На 

рисунку 2.7 представлено схематичну реалізацію цього підходу на основі даних 

детекції.  
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Рисунок 2.7 – Схема обчислення швидкості автомобілів у відеопотоці за 

допомогою нейромережі YOLO 

 

На кожному кадрі відеопотоку виконується детекція транспортних засобів. 

Для кожного об'єкта модель формує прямокутник із координатами (𝑥1, 𝑦1, 𝑥2, 𝑦2).  

Центр об’єкта визначається за координатами прямокутника: 

𝑥𝑐 =
𝑥1+𝑥2

2
, 𝑦𝑐 =

𝑦1+𝑦2

2
                                         (2.1) 

де 𝑥1, 𝑦1 – координати лівого верхнього кута, а 𝑥2, 𝑦2 – координати правого 

нижнього кута bounding box [26]. 

Після детекції транспортних засобів на кожному кадрі відеопотоку 

необхідно забезпечити відстеження їхнього переміщення між послідовними 
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кадрами. Це дає змогу зіставляти положення одного й того самого об'єкта в часі 

та розраховувати його зміщення, що є основою для визначення швидкості руху. 

Для цього кожному об'єкту присвоюється унікальний ідентифікатор, який 

зберігається протягом його присутності в кадрі. Таким чином, система може 

«розпізнати» автомобіль на наступному кадрі як той самий, що був виявлений 

раніше, навіть якщо його координати змінилися. У проєкті для цього 

використовується вбудований трекер DeepSORT, інтегрований у модель 

YOLOv10 через метод .track() з опцією persist [27]. Це дає змогу автоматично 

зберігати ідентифікатори об'єктів між кадрами, що необхідно для оцінки 

переміщення і розрахунку швидкості.» 

Для кожного об’єкта зберігаються поточні координати центру, час 

останньої фіксації, історія обчислених швидкостей (для подальшого 

згладжування), а також ознака проходження контрольної лінії. Коли об’єкт 

перетинає задану лінію, система виконує обчислення його швидкості на основі 

пройденої відстані та часу, що минув з попереднього положення. 

Цей підхід дозволяє точно визначати швидкість руху окремих автомобілів 

у реальному часі, незалежно від кількості транспортних засобів у кадрі. 

Для кожного об'єкта фіксується його положення на двох послідовних 

кадрах відео: на попередньому кадрі  𝑃𝑡−1 = (𝑥𝑡−1, 𝑦𝑡−1)  на поточному кадрі – 

𝑃𝑡 = (𝑥𝑡 , 𝑦𝑡).  Просторове зміщення між цими двома положеннями визначається 

як евклідова відстань між точками у площині зображення: 

                                     𝛥𝑆𝑝𝑥 = √(𝑥𝑡 − 𝑥𝑡−1)
2 + (𝑦𝑡 − 𝑦𝑡−1)

2                               (2.2)      

де (𝑥𝑡 , 𝑦𝑡) – координати об’єкта на поточному кадрі, (𝑥𝑡−1, 𝑦𝑡−1) – координати на 

попередньому кадрі [28]. 

Після того як просторове зміщення об’єкта було визначено у пікселях, 

виникає потреба перетворити його у метри, щоб надалі можна було коректно 

розраховувати фізичну швидкість. Це перетворення здійснюється за допомогою 

коефіцієнта масштабу, який позначається як PPM – кількість пікселів на один 

метр. Застосування цього коефіцієнта дозволяє встановити відповідність між 
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піксельною відстанню на зображенні та реальним лінійним зміщенням у 

фізичному просторі. 

Однак значення PPM не є постійним по всьому кадру. Воно залежить від 

ряду чинників, серед яких найважливішими є координати об’єкта на зображенні, 

тобто його вертикальне та горизонтальне положення. Через ефект перспективи 

об'єкти, що розташовані ближче до верхньої частини зображення, здаються 

меншими, а відповідно й один метр у реальності займає менше пікселів. 

Горизонтальне положення також впливає, особливо у випадках, коли камера 

спрямована під кутом або покриває кілька смуг руху, що мають різну глибину 

огляду [29]. 

Додатково, на значення PPM впливають параметри самої камери, зокрема 

її висота над землею, кут нахилу, фокусна відстань та розмір матриці. Усі ці 

фактори враховуються при побудові карти перспективних зон, яка створюється 

під час попередньої калібровки сцени [30]. Саме з цієї карти система зчитує 

актуальне значення коефіцієнта PPM для конкретної координати об’єкта. Завдяки 

цьому можна точно визначити, яку фізичну відстань подолав транспортний засіб, 

ґрунтуючись на його зміщенні в піксельному просторі. Це, у свою чергу, дозволяє 

виконати подальший етап – обчислення швидкості. 

Для переведення піксельної відстані в метри: 

                                                 𝛥𝑆𝑚 =
𝛥𝑆𝑝𝑥

𝑃𝑃𝑀(𝑥,𝑦)
                                                       (2.3) 

де 𝛥𝑆𝑝𝑥 – піксельне зміщення, 𝑃𝑃𝑀(𝑥, 𝑦) – коефіцієнт пікселів на метр у точці 

(𝑥, 𝑦). 

Після того як реальна відстань, яку подолав транспортний засіб між двома 

кадрами, була обчислена в метрах, стає можливим розрахунок його швидкості. 

Для цього необхідно знати також часовий інтервал, що пройшов між фіксацією 

об'єкта на попередньому та поточному кадрах. Зазвичай цей інтервал відповідає 

частоті кадрів відео, тобто становить сталу величину, яка визначається 

характеристиками відеофайлу. 

Швидкість визначається як відношення пройденої відстані до часу. 

Оскільки об'єкти переміщуються по зображенню у метрах, а результат необхідно 
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подати у кілометрах на годину, додатково застосовується коефіцієнт перерахунку 

одиниць. Формула виглядає наступним чином: 

                                              𝑣 =
𝛥𝑠𝑚

𝛥𝑡
⋅ 3.6[км/год],                                            (2.4) 

де: 

𝛥𝑠𝑚 – пройдена відстань об’єкта в метрах; 

𝛥𝑡 – часовий інтервал між кадрами, що визначається частотою відео 

(наприклад, при 30 FPS: 𝛥𝑡 =
1

30
); 

3.6 – коефіцієнт перерахунку з м/с у км/год. 

Під час обробки відеопотоку координати виявлених об'єктів можуть 

незначно змінюватися навіть у випадку їх рівномірного руху. Такі флуктуації 

можуть бути спричинені дрібними похибками детекції, шумом зображення або 

нестабільністю трекера, що призводить до стрибків у розрахованих значеннях 

швидкості. Щоб уникнути цих коливань і отримати стабільніші результати, 

застосовується згладжування отриманих значень швидкості. 

У даній системі використовується метод згладжування Савицького-Ґолея 

(Savgol Filter), який дозволяє зберігати загальний тренд зміни швидкості, 

одночасно зменшуючи вплив випадкових відхилень [31]. Замість того, щоб 

використовувати миттєве значення швидкості, система розраховує згладжене 

значення на основі декількох попередніх вимірювань. Формально це можна 

подати у вигляді: 

                                          𝑣зглажене = 𝑆𝐺(𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑁)                                          (2.5) 

де 𝑣1, 𝑣2, … , 𝑣𝑁 – послідовність миттєвих швидкостей. 

Розрахована швидкість накладається безпосередньо на відео над 

відповідним транспортним засобом. Формат виводу інформації є простим і 

зрозумілим: поряд із кожним об’єктом відображається його унікальний 

ідентифікатор та обчислене значення швидкості у кілометрах на годину. 

Наприклад [17] – [45 км/год] 

Цей підпис дозволяє швидко оцінити швидкість руху кожного автомобіля 

у кадрі під час перегляду відео в реальному часі або в записі. Завдяки інтеграції 
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обробки візуальної інформації з аналітичними обчисленнями, система забезпечує 

зручний та інформативний спосіб представлення результатів. 

 

2.6 Метрики оцінювання якості моделі 

 

У процесі оцінювання якості моделі детекції автомобілів у відеопотоці 

використовуються низка класичних метрик, що дозволяють кількісно 

характеризувати якість роботи нейромережевого детектора. Accuracy визначає 

загальну частку об’єктів, які були правильно класифіковані як автомобілі серед 

усіх об’єктів, виявлених у відео. Проте ця метрика є чутливою до дисбалансу 

класів – зокрема, у випадках, коли у вибірці переважає фон, вона може бути 

надмірно оптимістичною. Precision, своєю чергою, показує, яка частка виявлених 

як автомобілі об’єктів насправді є автомобілями, тобто характеризує точність 

виявлення та дозволяє оцінити рівень помилкових спрацьовувань. Recall 

відображає здатність моделі знаходити всі об’єкти класу "автомобіль", що реально 

присутні в кадрах, і чим вищий цей показник, тим менше об’єктів залишилося 

непоміченими. Щоб збалансувати обидва підходи, застосовується F1-score – 

гармонійне середнє між precision та recall, яке дозволяє отримати інтегральну 

оцінку загальної якості моделі, особливо в умовах, коли обидві характеристики 

однаково важливі.  

F1-score обчислюється за формулою: 

                                𝐹1 = 2 ⋅
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛⋅𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
                                  (2.6) 

Сукупне використання цих метрик забезпечує повну та об'єктивну картину 

якості системи виявлення транспортних засобів, для візуального аналізу моделі 

може застосовуватися ROC-крива, приклад на рисунку 2.8. 
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Рисунок 2.8 – Приклад графіку ROC-крива [32] 

 

ROC-крива (Receiver Operating Characteristic) є важливим інструментом 

для оцінки продуктивності класифікатора. Вона відображає залежність між 

часткою правильно виявлених позитивних об’єктів (True Positive Rate) і часткою 

хибнопозитивних спрацьовувань (False Positive Rate) при варіації порогу 

впевненості класифікації. Крива ілюструє, як змінюється здатність моделі 

виявляти цільовий клас (у даному випадку – автомобілі) залежно від того, 

наскільки «вимогливим» є поріг. Ідеальний класифікатор матиме ROC-криву, яка 

проходить через верхній лівий кут графіка, що відповідає максимальному True 

Positive Rate за нульового False Positive Rate. Площа під ROC-кривою (AUC – Area 

Under Curve) використовується як числова метрика: чим вона ближча до 1, тим 

краща якість моделі, наступний приклад візуального аналізу моделі зображено на 

рисунку 2.9. 

. 

 

Рисунок 2.9 – Приклад графіку Precision-Recall крива [33] 
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Precision-Recall крива – це графічне представлення співвідношення між 

точністю (precision) та повнотою (recall) моделі при різних порогах впевненості. 

На відміну від ROC-кривої, вона є особливо інформативною в умовах значного 

дисбалансу класів, коли цільовий об’єкт (наприклад, автомобіль) зустрічається 

набагато рідше, ніж фонові елементи. Precision-Recall крива дозволяє оцінити, як 

добре модель справляється з виявленням рідкісних об’єктів, показуючи, наскільки 

велика частка знайдених об’єктів справді належить до цільового класу. Чим 

більша площа під кривою (AP – average precision), тим вища загальна якість 

детекції,  наступний приклад візуального аналізу моделі зображено на рисунку 

2.10. 

 

Рисунок 2.10 – Приклад графіку Матриця помилок [33] 

 

Confusion Matrix – це таблиця, яка наочно відображає кількість правильних 

і помилкових класифікацій, здійснених моделлю. Вона містить чотири основні 

категорії: true positives (TP) – об’єкти, правильно класифіковані як автомобілі; 

false positives (FP) – об’єкти, помилково визначені як автомобілі; true negatives 

(TN) – об’єкти, правильно розпізнані як неавтомобілі; false negatives (FN) – 

автомобілі, які модель не змогла виявити. Така матриця дозволяє швидко і наочно 

проаналізувати помилки моделі та зрозуміти, чи модель більше схильна до 
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пропусків (FN) чи до хибних спрацьовувань (FP), що особливо важливо при 

налаштуванні порогів детекції або підборі додаткових критеріїв фільтрації. 

Усі ці метрики й графіки дозволяють не лише кількісно, а й візуально 

оцінити продуктивність моделі після її донавчання та адаптації до конкретного 

датасету автомобілів. 

 

Висновки до розділу 2 

 

Запропонований метод є багатокомпонентним і охоплює кілька ключових 

етапів обробки відеоданих, які включають попередню конфігурацію параметрів 

сцени, детекцію об’єктів за допомогою нейронної мережі YOLOv10, трекінг за 

алгоритмом DeepSORT, обчислення піксельного зміщення та його перетворення 

у швидкість руху на основі метричних коефіцієнтів. 

Особливу увагу під час проєктування приділено модулю масштабування, 

що забезпечує перетворення координат з пікселів у метри з урахуванням 

перспективної геометрії сцени, положення об’єкта в кадрі, висоти та кута 

встановлення камери. Розрахунок коефіцієнта PPM (pixels per meter) здійснюється 

з врахуванням локалізації об’єкта, що дозволяє зменшити похибку при визначенні 

фактичної відстані, пройденої автомобілем між кадрами. Також був передбачений 

механізм згладжування отриманих значень швидкості методом Савицького-Ґолея, 

що дозволяє знизити вплив флуктуацій, викликаних шумом в детекції або 

трекінгу. 

В межах розділу детально розглянуто архітектуру моделі YOLOv10. 

Описано процес донавчання моделі на відомому датасеті з урахуванням 

особливостей дорожнього середовища, зокрема погодних умов, різних ракурсів 

камер та типів транспортних засобів. Пояснено, як здійснюється підготовка даних, 

а також як організовано розподіл на навчальну та валідаційну вибірки. 

Наприкінці розділу представлено набір основних метрик оцінки якості 

методу, таких як Precision, Recall, F1-score, MAE, RMSE, а також способи їхньої 

візуалізації через PR-криві, ROC-криві та матриці помилок.   
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Розділ 3  Програмна реалізація методу визначення швидкості руху 

автомобіля у відеопотоці нейромережевими засобами 

 
 

3.1 Засоби розробки програмного застосунку 

 

Для розробки програмного застосунку, призначеного для визначення 

швидкості руху транспортних засобів у відеопотоці, як основну мову 

програмування обрано Python. Вона є високорівневою та широко застосовується 

у сфері комп’ютерного зору й глибокого навчання завдяки своїй простоті 

використання та потужній екосистемі бібліотек [34].  

Передбачено використання бібліотеки OpenCV для обробки відео та 

зображень, зокрема доступу до окремих кадрів, нанесення графічних елементів 

(bounding boxes, текст) і виконання базових операцій попередньої обробки. 

Інференція нейромережевої моделі YOLOv10n здійснюється за допомогою 

бібліотеки Ultralytics YOLO, яка також забезпечує базовий трекінг об’єктів за 

допомогою функції track().  

Для реалізації чисельних розрахунків, зокрема визначення евклідової 

відстані між положеннями транспортного засобу, а також згладжування 

швидкості, передбачено використання бібліотек NumPy і SciPy [35].  

Графічний інтерфейс користувача створюється з використанням 

бібліотеки Tkinter, що забезпечує можливість взаємодії з усіма параметрами 

аналізу відео без необхідності редагування коду [36].  

Модель YOLOv10n передбачено донавчити на спеціалізованому датасеті із 

фокусом на клас «автомобіль», що дозволяє забезпечити точну детекцію в умовах 

реального середовища, включаючи туман, дощ і складне освітлення. Інтеграція 

зазначених інструментів дозволяє сформувати технічну основу для побудови 

повнофункціональної системи аналізу відеопотоку з метою визначення швидкості 

транспортних засобів. 
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3.2 Структура та особливості реалізації програмного застосунку 

 

Програмний застосунок побудовано за модульною структурою, що 

забезпечує чітке розділення відповідальностей між функціональними 

компонентами системи. Основу реалізації становить головне вікно конфігуратора, 

розроблене на базі бібліотеки Tkinter, яке дозволяє користувачу взаємодіяти з 

усіма параметрами аналізу відео через зручний графічний інтерфейс. 

Компонування реалізовано у вигляді окремих блоків: вибір відеофайлу, 

конфігурація параметрів камери, зон та смуг, корекція спотворень, параметри 

візуалізації, а також кнопки керування (збереження/завантаження конфігурації та 

запуск аналізу). 

Вся логіка обробки відео винесена в окрему функцію 

process_video_with_config, яка отримує конфігурацію з інтерфейсу та виконує 

повний цикл: завантаження відео, детекція об’єктів за допомогою YOLOv10n, 

трекінг за допомогою вбудованого механізму YOLO.track(), розрахунок 

швидкості з урахуванням зони та смуги, згладжування швидкості і накладання 

результатів на відеокадри в реальному часі. Для гнучкості система підтримує 

перспективну прив’язку коефіцієнта масштабу PPM залежно від координат 

об’єкта та визначеної смуги. 

Особливістю реалізації є підтримка відображення зон перспективи, 

конфігурування меж смуг руху, компенсація спотворень лінзи камери та 

можливість зберігати параметри в JSON-конфігурації для подальшого повторного 

використання [37]. Всі параметри – включно з висотою камери, кутом огляду, 

кількістю зон, фокусною відстанню, геометрією кадру тощо – можна налаштувати 

безпосередньо через графічний інтерфейс, без потреби змінювати код. 

Інтерфейс адаптований до практичних потреб користувача: достатньо 

вибрати відео, задати параметри камери та смуг, після чого натиснути “Run 

Detection” – і система виконає повний аналіз, відобразить швидкість над кожним 

транспортним засобом та дозволить оцінити ефективність візуально. 
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Така архітектура дозволяє швидко адаптувати систему під нові відео, 

експериментувати з параметрами зйомки, змінювати конфігурації та гнучко 

масштабувати функціональність, залишаючись при цьому зручною для кінцевого 

користувача. 

Для підвищення зручності експлуатації системи розроблено графічний 

інтерфейс користувача (UI), який дозволяє конфігурувати параметри камери, 

сцени та візуалізації без потреби у взаємодії з кодом. Такий підхід забезпечує 

доступність інструменту навіть для непідготовлених користувачів та сприяє 

гнучкому налаштуванню системи під різні умови зйомки. На рисунку 3.1 наведено 

вікно основної конфігурації застосунку. 

 

 

Рисунок 3.1 – UI програми де відбувається конфігурація 

 

Інтерфейс реалізовано у вигляді віконного застосунку на основі бібліотеки 

Tkinter. Основне вікно містить кілька функціональних блоків. У верхній частині 

користувач може обрати відеофайл для обробки, а також застосувати один із 

заздалегідь визначених пресетів сцени, наприклад "Multi-Lane Highway", який 

автоматично встановлює параметри камери та зони вимірювання. 



38 

 

Блок Camera Parameters дозволяє задавати фізичні параметри сцени: висоту 

камери, кут нахилу, кут поля зору (FOV), фокусну відстань та розмір сенсора. 

Також задається кількість зон (Num Zones), які використовуються для побудови 

перспективної шкали пікселів на метр (PPM). Кнопка "Update Zones" оновлює 

зони згідно з заданими параметрами. 

У секції Lane Configuration користувач може вказати кількість смуг руху та 

координати меж кожної смуги по горизонталі (X-діапазон), а також задати 

індивідуальні коефіцієнти масштабування (PPM Scale) для кожної смуги. Це 

дозволяє враховувати варіації перспективи на різних ділянках зображення. 

Параметр Speed Line Y відповідає за розташування контрольної лінії, яку 

об’єкти повинні перетнути для фіксації швидкості. 

Блок Lens Distortion Correction дозволяє ввести параметри внутрішньої 

калібровки камери, зокрема фокусні відстані (fx, fy), координати оптичного 

центру (cx, cy) та коефіцієнти дисторсії (k1, k2, p1, p2). За потреби користувач 

може увімкнути або вимкнути корекцію спотворень. 

Секція Visualization дає змогу активувати графічне накладання зон PPM на 

відео. Внизу розташовані кнопки для збереження та завантаження конфігурацій, а 

також запуску детекції відео. У результаті після обробки відкривається вікно з 

відеопотоком, на якому у режимі реального часу відображаються прямокутники 

детектованих об'єктів, їхні ідентифікатори та швидкість у км/год. 

 

Рисунок 3.2 – Інтерфейс застосунку 
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Після запуску обробки відео користувач отримує інтерактивне вікно з 

візуалізацією результатів. На зображенні показано, як система автоматично 

виявляє транспортні засоби за допомогою донавченої моделі YOLOv10n. Кожен 

виявлений об’єкт обрамлено синім прямокутником, а також містить цифрову 

позначку швидкості (у км/год), якщо він перетнув контрольну червону лінію. 

Контрольна лінія, розташована горизонтально на зображенні, слугує 

орієнтиром для моменту фіксації швидкості. Коли центр об’єкта перетинає цю 

лінію, система розраховує швидкість на основі пройденої піксельної відстані, 

масштабу (PPM) та часової різниці між кадрами. Наприклад, на зображенні видно 

автомобіль із визначеною швидкістю 66 км/год, що відображається зеленим 

шрифтом безпосередньо над об’єктом. 

Крім цього, у верхній частині інтерфейсу розташовано панель керування з 

піктограмами, що дозволяють призупинити відтворення, зберегти кадр, змінити 

масштаб або здійснити перегляд у зручному режимі. Така візуалізація дозволяє не 

лише бачити результат детекції в реальному часі, але й оцінювати ефективність 

роботи трекінгу та точність накладання об’єктів на відео. 

 Завдяки цій функціональності система є повноцінним інструментом для 

моніторингу дорожнього руху та аналізу поведінки транспортних засобів у 

динаміці. 

 

3.3 Аналіз результатів детекції об’єктів класу «автомобіль» 

 

3.3.1 Просторовий та розмірний розподіл міток у навчальній вибірці 

 

Для якісного аналізу навчального набору даних важливо оцінити не лише 

характеристики окремих bounding boxes, а й загальну структуру та щільність 

міток. Таке візуальне представлення дозволяє зрозуміти розподіл об’єктів за 

координатами, розмірами та кількістю, а також виявити потенційні перекоси у 

вибірці, які можуть вплинути на результати донавчання моделі. 
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Рисунок 3.3 – Розподіл міток у навчальній вибірці 

 

На рисунку 3.3 зображено комплексну візуалізацію розподілу Sміток у 

навчальній вибірці. Верхній лівий графік показує кількість інстансів класу «car», 

яка перевищує 3500 зразків – це свідчить про добре збалансовану кількість 

прикладів для цільового класу. У правій верхній частині наведено проєкцію 

bounding boxes у нормалізованих координатах (від 0 до 1), яка демонструє, що 

більшість рамок мають схожу геометрію і розташовані компактно в центрі 

зображення. 

У нижньому лівому графіку показано двовимірний розподіл центрів 

bounding boxes за координатами (x, y). Центри концентруються навколо середини 

кадру, що відповідає типовому розміщенню транспортних засобів у полі зору 

дорожньої камери. Нижній правий графік відображає розподіл розмірів bounding 

boxes за висотою та шириною. Видно, що значна частина об’єктів має невеликі 

розміри – більшість знаходиться в межах ширини до 0.4 та висоти до 0.3 у 
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нормалізованих одиницях, що характерно для зйомки з відстані або з великої 

висоти. 

Представлений графік дозволяє зробити висновок, що навчальна вибірка є 

збалансованою як за кількістю, так і за просторовими характеристиками об’єктів, 

що позитивно впливає на стабільність навчального процесу моделі YOLOv10n. 

 

3.3.2 Результати тестування моделі YOLO 

 

Для оцінки якості навчання моделі YOLOv10n були використані метрики, 

розраховані на навчальній та валідаційній вибірках. У таблиці 3.1 наведено 

значення precision, recall, F1-score та mAP@0.5, що характеризують ефективність 

виявлення об’єктів під час тренування. Ці показники дозволяють оцінити 

здатність моделі точно і повно ідентифікувати об'єкти класу car без перенавчання. 

 

Таблиця 3.1 – Таблиця з метриками для навчальної та валідаційної вибірки 

Тип вибірки Клас Precision Recall mAP@0.5 F1-score 

Навчальна car 0.917 0.845 0.939 0.879 

Валідаційна car 0.853 0.727 0.833 0.785 

 

Отримані результати свідчать про високу якість навчання моделі. На 

навчальній вибірці precision становить 0.917, recall 0.845, а F1-score 0.879, що 

вказує на ефективне виявлення об’єктів без значного перенавчання. На 

валідаційній вибірці значення дещо нижчі: precision 0.853, recall 0.727, F1-score 

0.785, що є очікуваним при переході до нових даних. Така стабільність метрик 

підтверджує надійність моделі для подальшого використання. 

Після завершення навчання було проведено тестування моделі YOLOv10n 

на незалежному тестовому наборі даних, що включає понад 100 зображень 

отриманих з відеопотоку з дорожніми сценами, які були розмічені вручну за 

допомогою онлайн-платформи Roboflow. У процесі розмітки були вказані 

координати об’єктів класу «car» з урахуванням їхнього положення в кадрі та 
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масштабу. Такий набір забезпечив незалежність оцінювання від навчальних даних 

і дозволив об’єктивно протестувати точність виявлення транспортних засобів у 

реалістичних умовах. 

Далі розглянемо графіки залежності precision, recall, F1-score від порогу 

впевненості, а також PR-криву, що демонструє взаємозв’язок між точністю і 

повнотою. Крім того, проаналізуємо матрицю помилок (confusion matrix), що 

відображає частку правильних і помилкових класифікацій [38]. 

 

Рисунок 3.4 – Precision-Recall крива 

 

На рисунку 3.4 зображено Precision-Recall криву, яка демонструє зміну 

точності  (Precision) залежно від повноти (Recall) для моделі YOLOv10n, 

донавченої на спеціалізованому датасеті. Крива побудована на основі передбачень 

лише для одного класу – «car». 

Як видно з графіка, при низьких значеннях Recall (менше 0.3) точність 

знаходиться практично на рівні 1.0, що свідчить про високу достовірність 

виявлених об’єктів. У міру зростання Recall крива поступово знижується, 

демонструючи класичний компроміс між кількістю виявлених об’єктів і якістю 

цих виявлень. 

Інтегральне значення середньої точності (mAP@0.5) становить 0.834, що є 

дуже хорошим результатом і свідчить про здатність моделі точно виявляти та 



43 

 

класифікувати об’єкти. Це підтверджує високу якість адаптації моделі до 

поставленої задачі та відповідність отриманих результатів очікуваному рівню 

продуктивності. 

Крива F1-score відображає гармонійне середнє між метриками точності 

(Precision) та повноти (Recall) при різних значеннях порогу впевненості моделі. 

Такий графік є корисним для визначення оптимального балансу між виявленням 

об’єктів і мінімізацією помилкових класифікацій. 

 

Рисунок 3.5 – Крива точності (Precision) 

 

Графік на рисунку 3.5 ілюструє зміну метрики точності (Precision) залежно 

від порогу впевненості моделі при класифікації об’єктів як автомобілі. Precision 

відображає, яка частка виявлених об’єктів дійсно належить до класу «car», тобто 

дозволяє оцінити рівень хибно позитивних спрацювань (false positives). 

Крива має чіткий зростальний характер: при низьких значеннях confidence 

(менше 0.2) точність становить близько 20%, що свідчить про значну кількість 

помилкових спрацювань. Проте із підвищенням порогу впевненості точність 

зростає, досягаючи максимальної оцінки 1.00 при пороговому значенні 0.97. Це 

означає, що за умови високої впевненості модель практично не припускається 

помилок і виявляє лише справжні об’єкти. 
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Такий графік дає змогу підібрати оптимальне значення порогу впевненості 

залежно від вимог до точності виявлення. Наприклад, за високої важливості 

мінімізації хибнопозитивних результатів поріг встановлюється ближче до 0.9 або 

вище, що супроводжується зменшенням повноти (Recall). Крива Precision-

Confidence відображає взаємозв’язок між жорсткістю та гнучкістю детекції, 

дозволяючи керувати компромісом між ними. 

Крім точності (Precision), важливо також аналізувати здатність моделі 

виявляти всі релевантні об’єкти – тобто оцінювати повноту (Recall). Крива Recall-

Confidence демонструє, як змінюється цей показник залежно від встановленого 

порогу впевненості класифікації. 

 

Рисунок 3.6 – Крива повноти (Recall) 

 

На рисунку 3.6 зображено криву Recall-Confidence для класу «car». Вона 

показує, що при дуже низькому порозі впевненості (confidence ≈ 0.0) модель 

здатна виявляти до 92% реальних об’єктів у кадрі, що відповідає максимально 

можливому значенню повноти. Це відбувається за рахунок того, що модель 

допускає більшу кількість менш впевнених передбачень. 

Однак зі збільшенням порогу впевненості значення recall поступово 

знижується. Наприклад, при confidence > 0.9 повнота падає нижче 20%, що 

свідчить про втрату значної частини цільових об’єктів – модель стає «надто 

обережною» і відкидає багато справжніх детекцій. 
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Такий результат є типовим прикладом компромісу між Recall та Precision: 

для максимальної повноти потрібно знижувати поріг, ризикуючи при цьому 

збільшити кількість false positives. Крива дає змогу підібрати поріг, що забезпечує 

потрібний рівень чутливості моделі до виявлення автомобілів. 

 

Рисунок 3.7 – Крива F1-score 

 

Щоб збалансувати обидва підходи – точність (Precision) та повноту (Recall) 

– застосовується F1-score. Це гармонійне середнє між Precision і Recall, яке 

дозволяє отримати інтегральну оцінку загальної якості моделі. 

На рисунку 3.7 зображено, як змінюється значення F1-score залежно від 

порогу confidence. Спостерігається типовий для якісної моделі тренд: початкове 

зростання F1 при збільшенні впевненості до певного оптимального рівня, після 

чого – поступове зниження. 

У рамках проведеного дослідження максимальне значення F1-метрики 

становить 0.79 при пороговому значенні впевненості 0.346. Це означає, що саме 

за цього порогу досягається найкращий баланс між точністю та повнотою, можна 

використовувати в реальній експлуатації моделі для забезпечення максимальної 

збалансованості результатів. 

Оцінювання якості класифікації моделі також передбачає аналіз типів 

помилок, які вона допускає. Для цього будується матриця помилок (confusion 
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matrix), яка демонструє співвідношення між фактичними та передбаченими 

класами. Це дозволяє виявити, скільки об’єктів модель правильно класифікувала, 

а скільки – помилково. 

 

Рисунок 3.8 – Матриця помилок 

 

На рисунку 3.8 подано матрицю помилок для двох класів: «car» 

(автомобіль) і «background» (фон). Верхній лівий квадрат містить значення 777 – 

кількість випадків, коли модель правильно виявила автомобілі (true positives). У 

правому верхньому квадраті знаходиться 152 – це хибнопозитивні передбачення, 

коли модель помилково класифікувала фонові області як автомобілі. 

Нижній лівий квадрат показує 231 хибнонегативних результатів – це 

випадки, коли реальні автомобілі були проігноровані моделлю та класифіковані 

як фон. Нижній правий квадрат (true negatives) у цьому контексті не має 

змістового навантаження, оскільки не враховується у виведенні класу 

«background» як об’єкта. 

Такий розподіл помилок демонструє загальну тенденцію: модель досить 

точно розпізнає автомобілі, однак ще має простір для зменшення кількості false 

negatives (пропущених автомобілів). Аналіз цієї матриці дозволяє точніше 

скоригувати параметри моделі та поріг confidence для покращення результатів. 
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Для точнішої інтерпретації результатів класифікації, особливо у випадках 

із нерівномірним розподілом об’єктів за класами, використана нормалізована 

матриця помилок. Вона відображає частки правильних і помилкових класифікацій 

у межах кожного класу, незалежно від абсолютної кількості зразків. 

 

Рисунок 3.9 – Нормалізована матриця помилок 

 

На рисунку 3.9 представлено нормалізовану матрицю помилок для двох 

класів: «car» (автомобіль) та «background» (фон). З аналізу матриці видно, що 78 % 

об’єктів класу «car» були правильно класифіковані як автомобілі, тобто 

спрацювали як true positives. Водночас 22 % автомобілів були неправильно 

віднесені до фону, що свідчить про наявність хибнонегативних результатів (false 

negatives). Об’єкти фону, у свою чергу, були класифіковані коректно у 100 % 

випадків, що означає повну відсутність хибнопозитивних спрацьовувань моделі 

при класифікації класу «background». 

Це свідчить про високу специфічність моделі щодо фону, але також вказує 

на потребу покращити recall – здатність моделі не пропускати об’єкти класу «car». 

Нормалізація дозволяє легко порівнювати ефективність моделі на різних вибірках, 

навіть за наявності сильного класового дисбалансу [39]. 
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Результати оцінки моделі YOLOv10n на незалежному тестовому наборі 

даних, подані в таблиці 3.2 

 

Таблиця 3.2 – Таблиця з метриками для тестувальної вибірки 

Клас Precision Recall mAP@0.5 F1-score 

car 0.86 0.73 0.834  0.79 

 

Як видно з таблиці, модель демонструє високу точність при виявленні 

об’єктів класу «car» (Precision = 0.86), водночас підтримуючи задовільний рівень 

повноти (Recall = 0.73). Максимальне значення F1-метрики досягається при порозі 

впевненості 0.346, становлячи 0.79, що свідчить про збалансовану роботу моделі. 

Середнє значення mAP@0.5 = 0.834 підтверджує загальну ефективність моделі в 

задачі детекції автомобілів. 

 

3.4 Оцінка точності визначення швидкості транспортних засобів 

 

Основною метою запропонованого метода є точне визначення швидкості 

руху транспортних засобів на основі відеоінформації. Для оцінки ефективності 

реалізованого методу необхідно здійснити перевірку його достовірності шляхом 

порівняння з еталонними (істинними) значеннями. 

У цьому дослідженні використано ручний підхід до визначення істинної 

швидкості: обирається контрольний відрізок дороги з відомою довжиною (у 

метрах), а час проходження цього відрізка транспортним засобом визначається за 

кількістю кадрів на відео та частотою відеозапису (FPS) [40]. 

Таким чином, для кожного транспортного засобу можна визначити реальну 

швидкість та порівняти її з тією, яку прогнозує метод. Це дозволяє обчислити 

абсолютну та відносну похибки, а також візуалізувати ефективність 

запропонованого методу за допомогою графіків. 
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Рисунок 3.10 – Порівняння істинної та виміряної швидкості на трасі 

 

На рисунку 3.10 зображено результати експериментального тестування 

методу визначення швидкості транспортних засобів на реальному відеофрагменті 

дорожнього руху. Для перевірки точності було обрано ділянку автомагістралі з 

відомою протяжністю контрольного відрізка (50 метрів), по якому протягом 

запису проїжджали автомобілі. Істинна швидкість визначалась вручну – за 

допомогою вимірювання кількості кадрів, які потрібні автомобілю, щоб подолати 

цю дистанцію, з урахуванням частоти відеозапису (FPS = 30). 

Отримані значення були використані як еталонні (істинні швидкості), після 

чого результати порівнювались із виміряними швидкостями, які прогнозував 

метод. Синя лінія на графіку відображає виміряні значення, тоді як пунктирна сіра 

– ідеальне співпадіння з істинними швидкостями. 

Аналіз графіка демонструє високу кореляцію між розрахованими та 

реальними швидкостями. В усіх протестованих випадках відхилення не 

перевищувало ±5 %, що відповідає очікуваній похибці для систем на основі 

комп’ютерного зору. Такий рівень точності підтверджує практичну придатність 

запропонованого підходу для застосування в умовах реального дорожнього 

середовища, зокрема на швидкісних трасах. 
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Висновки до розділу 3 

 

У розділі описана реалізація методу визначення швидкості руху 

транспортних засобів у відеопотоці з використанням нейромережевих засобів 

комп’ютерного зору. Метод передбачає поєднання етапів детекції об’єктів, 

їхнього відстеження між послідовними кадрами, розрахунку зміщення у пікселях, 

масштабування в метричні одиниці за допомогою коефіцієнта PPM, та 

подальшого визначення швидкості з урахуванням частоти відеопотоку. Для 

зменшення флуктуацій у розрахунках було реалізовано згладжування значень 

швидкості. 

З метою перевірки працездатності методу розроблено програмну 

реалізацію, що дозволяє конфігурувати параметри сцени, запускати аналіз відео 

та візуалізувати результати. Метод базується на донавченій моделі YOLOv10n, 

адаптованій до задачі виявлення автомобілів, і трекері DeepSORT для побудови 

траєкторій об’єктів у кадрі. 

Проведене тестування підтвердило ефективність реалізованого підходу: 

точність (precision) детекції досягла 0.86, повнота (recall) — 0.73, F1-score — 0.79 

при порозі 0.346, а середнє значення mAP@0.5 перевищило 0.83. Аналіз 

нормалізованої матриці неточностей показав надійне розрізнення класу 

«автомобіль» та фону. Похибка оцінки швидкості в реальних умовах, визначена 

експериментально на контрольній ділянці дороги, не перевищувала 5 %, що 

свідчить про високу точність запропонованого методу. 

Таким чином, реалізований метод відповідає поставленим у роботі 

завданням та може бути основою для подальшого створення повноцінних систем 

автоматичного відеоконтролю швидкісного режиму в умовах реального трафіку. 
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Загальні висновки 

Метою кваліфікаційної роботи бакалавра було підвищення точності 

визначення швидкості руху автомобілів у відеопотоці засобами глибокого 

навчання.  

Для досягнення мети були поставлені та виконані такі задачі: 

− провести аналіз існуючих методів комп’ютерного зору та глибокого 

навчання для виявлення та трекінгу транспортних засобів у відеопотоці; 

− розроблено метод визначення швидкості руху виявлених транспортних 

засобів у відеопотоці  на основі координат і часових міток; 

− підібрано та підготовлено відомий набір даних із зображень автомобілів, 

що включає різні умови зйомки; 

− створено програму реалізацію методу з підтримкою детекції, трекінгу, 

розрахунку швидкості та візуалізації результатів; 

− проведено експерименти для оцінки точності запропонованого методу 

визначення швидкості руху автомобіля. 

Розроблений метод поєднує в собі сучасні підходи до детекції об’єктів, 

зокрема модель YOLOv10n, адаптовану до умов дорожнього трафіку, та трекінг 

на основі DeepSORT, що забезпечує побудову траєкторій об’єктів.  

Для тестування методу створено програмну реалізацію, що забезпечує 

візуалізацію результатів і дозволяє налаштовувати параметри аналізу.  

Проведений аналіз точності моделі підтвердив коректність обраного 

підходу до виявлення та трекінгу транспортних засобів, а також розрахунку їх 

швидкості у відеопотоці. Значення показників якості – precision = 0.86, recall = 

0.73, mAP@0.5 > 0.83 – демонструють високу точність класифікації та виявлення 

автомобілів, а нормалізована матриця помилок засвідчила добру 

відокремлюваність фону.  

Метод може бути інтегрований у практичні системи моніторингу та 

контролю швидкості дорожнього руху, зокрема завдяки можливості працювати у 

режимі, близькому до реального часу.  
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Додаток А 

Програмний код 

Посилання на репозиторій з програмним кодом розробленого методу: 

https://github.com/bake1912/KRB 

 
Репозиторій містить папку vehicle_weather_dataset з датасетом 

(налаштування в data.yaml, зображення в images/ та YOLO-мітки в labels/), файл 

моделі yolov10n.pt для детекції автомобілів, а також головний скрипт 

yolotrack1.py, що реалізує повний пайплайн: через GUI на tkinter дозволяє задати 

параметри камери та смуг руху, обчислює зони кадру для перерахунку пікселів у 

метри, запускає модель YOLO для детекції й трекінгу авто, оцінює швидкість при 

перетині заданої лінії, згладжує результати й виводить їх поверх відео в реальному 

часі. 
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Додаток Б 

Презентаційний матеріал 
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Оцінка якості моделі під час навчання

Тип вибірки Клас Precision Recall mAP@0.5 F1 score

Навчальна car 0.917 0.845 0.939 0.879

Валідаційна car 0.853 0.727 0.833 0.785

На навчальній вибірці precision становить 

0.917, recall 0.845, а F1 score 0.879, що 

вказує на ефективне виявлення об єктів 

без значного перенавчання. 

На валідаційній вибірці значення дещо 

нижчі: precision 0.853, recall 0.727, F1 

score 0.785, що є очікуваним при переході 

до нових даних  
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Тестування на незалежному наборі даних

Клас Precision Recall mAP@0.5 F1 score

car 0.86 0.73 0.834 0.79

Модель демонструє високу точність при виявленні об єктів класу «car»

(Precision = 0.86), водночас підтримуючи задовільний рівень повноти

(Recall = 0.73).

Максимальне значення F1 метрики досягається при порозі впевненості

0.346, становлячи 0.79, що свідчить про збалансовану роботу моделі .

Середнє значення mAP@0.5 = 0.834 підтверджує загальну ефективність

моделі в задачі детекції автомобілів.
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