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ВСТУП 

 

Актуальність теми. Стрімкий розвиток автомобільної промисловості та 

зростання кількості транспортних засобів висувають нові вимоги до безпеки 

дорожнього руху. Одним із ключових напрямів підвищення безпеки є 

впровадження інтелектуальних систем допомоги водієві (ADAS) та технологій 

автономного керування. Важливою складовою таких систем є здатність 

транспортного засобу в режимі реального часу аналізувати дорожню обстановку. 

Стан дорожнього покриття (наявність ям, тріщин, вибоїн) та чіткість 

дорожньої розмітки безпосередньо впливають на безпеку руху. Несвоєчасне 

виявлення пошкоджень може призвести до аварійних ситуацій, пошкодження 

транспортних засобів та травмування пасажирів. Традиційні методи моніторингу 

стану доріг, які базуються на візуальному огляді або використанні 

спеціалізованих дорогих лабораторій, є повільними та економічно 

неефективними. 

Використання методів комп'ютерного зору та глибокого машинного 

навчання дозволяє автоматизувати процес виявлення дефектів і розпізнавання 

розмітки з використанням стандартних відеокамер. Проте більшість існуючих 

рішень або потребують значних обчислювальних ресурсів і передачі даних на 

хмарні сервери (що створює неприпустимі затримки у передачі сигналу), або 

мають недостатню точність в умовах поганого освітлення. Відповідно, розробка 

спеціалізованої системи, здатної виконувати паралельну детекцію розмітки та 

пошкоджень дороги безпосередньо на бортовому обчислювальному пристрої 

(Edge AI), є надзвичайно актуальною науково-практичною задачею у галузі 

комп'ютерної інженерії. 

Мета і завдання дослідження. Метою роботи є підвищення безпеки 

дорожнього руху шляхом розробки спеціалізованої програмно-апаратної 

системи для автоматизованого розпізнавання дорожньої розмітки та виявлення 

пошкоджень дорожнього покриття в режимі реального часу. 
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Для досягнення поставленої мети необхідно вирішити такі завдання: 

1. Проаналізувати існуючі методи, алгоритми та апаратні рішення у сфері 

комп'ютерного зору для задач моніторингу дорожньої інфраструктури. 

2. Обґрунтувати вибір апаратної платформи для розгортання системи на 

базі концепції периферійних обчислень. 

3. Спроєктувати загальну структурну схему програмно-апаратного 

комплексу та розробити алгоритм конвеєрної обробки відеопотоку. 

4. Виконати програмну реалізацію системи з використанням сучасних 

архітектур згорткових нейронних мереж. 

5. Провести експериментальне тестування розробленої системи та оцінити 

її продуктивність і точність в різних умовах. 

Об'єкт дослідження: процес автоматизованого моніторингу стану 

дорожньої інфраструктури з використанням систем комп'ютерного зору. 

Предмет дослідження: апаратні та програмні засоби розпізнавання 

дорожньої розмітки і виявлення дефектів покриття в реальному часі. 

Методи дослідження. Для вирішення поставлених завдань у 

кваліфікаційній роботі використано комплексний підхід, що поєднує теоретичні, 

алгоритмічні та емпіричні методи дослідження: 

1. Методи системного аналізу та структурно-функціонального 

проєктування - застосовано на етапі дослідження предметної області та розробки 

загальної архітектури програмно-апаратного комплексу. Це дозволило здійснити 

декомпозицію складної системи на окремі взаємодіючі апаратні та програмні 

модулі (підсистема захоплення відео, обчислювальний модуль Edge AI, 

інтерфейси вводу-виводу), а також сформувати обґрунтовані технічні вимоги до 

компонентної бази. 

2. Методи цифрової обробки сигналів та зображень - використано для 

попередньої підготовки вхідних відеокадрів. Застосування алгоритмів 

нормалізації, фільтрації шумів, просторових перетворень, корекції експозиції та 

контрастності дозволило значно підвищити якість вхідних даних перед їх 
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передачею до конвеєра нейронної мережі, що є критично важливим для 

забезпечення безперебійної роботи в умовах складного освітлення та погодних 

перешкод. 

3. Методи глибокого машинного навчання та архітектури згорткових 

нейронних мереж (CNN) - становлять математичну та алгоритмічну основу 

розробленого програмного забезпечення. Методи одностадійної детекції об'єктів 

(на базі архітектур сімейства YOLO) застосовано для швидкої локалізації та 

класифікації пошкоджень дорожнього покриття (ям, вибоїн, тріщин), тоді як 

алгоритми семантичної сегментації використано для точного піксельного 

виділення дорожньої розмітки та меж смуг руху. 

4. Методи оптимізації обчислювальних алгоритмів - застосовано для 

розв'язання проблеми обмежених апаратних ресурсів. Завдяки методам 

квантування ваг моделей, прунінгу (відсікання незначущих зв'язків) та 

оптимізації графів обчислень (зокрема з використанням інструментарію 

TensorRT) забезпечено можливість інференсу нейромереж на малопотужних 

периферійних мікрокомп'ютерах без втрати продуктивності. 

5. Методи інженерного та схемотехнічного проєктування - використано 

під час розробки апаратної частини спеціалізованого пристрою, побудови схем 

з'єднання мікрокомп'ютера, відеокамери, підсистем живлення та периферійних 

інтерфейсів. 

6. Методи математичної статистики та метричного аналізу - застосовано 

для об'єктивного кількісного оцінювання якості роботи навчених моделей 

машинного зору. За допомогою цих методів виконано розрахунок ключових 

показників ефективності розпізнавання: точності (Precision), повноти (Recall), 

комплексної F1-міри та середньої середньої точності (mAP) на тестових та 

валідаційних наборах даних. 

7. Методи емпіричного дослідження та експериментального тестування - 

використано на фінальному етапі роботи для перевірки працездатності 

розробленого прототипу в умовах, наближених до реальних. 
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Експериментальним шляхом оцінено загальну продуктивність системи 

(швидкість обробки кадрів на секунду - FPS), затримку відгуку та стабільність 

роботи комплексу на контрольних відеорядах, що імітують рух транспортного 

засобу. 

Наукова новизна одержаних результатів. Отримав подальший розвиток 

підхід до комплексного аналізу дорожньої сцени, що відрізняється інтеграцією 

завдань сегментації ліній розмітки та детекції локальних дефектів покриття в 

єдиний оптимізований конвеєр обробки для малопотужних вбудованих систем. 

Практичне значення одержаних результатів. Розроблений програмно-

апаратний комплекс може бути використаний як модуль розширення для систем 

відеореєстрації автомобілів з метою інформування водія про небезпеку на дорозі. 

Крім того, запропоноване рішення придатне для використання муніципальними 

службами та автодорами для автоматизованого картографування дефектів 

інфраструктури під час патрулювання вулиць. 
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1 ДОСЛІДЖЕННЯ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ПОСТАНОВКА 

ЗАДАЧІ 

1.1 Змістовний аналіз проблеми моніторингу дорожньої інфраструктури та 

систем допомоги водіям (ADAS) 

 
Сучасний етап розвитку автомобільної промисловості та інтелектуальних 

транспортних систем (ІТС) характеризується масовим впровадженням 

удосконалених систем допомоги водієві (Advanced Driver Assistance Systems, 

ADAS). Головним завданням таких систем є підвищення рівня безпеки 

дорожнього руху шляхом часткової або повної автоматизації процесів 

моніторингу навколишнього середовища, прийняття рішень та керування 

транспортним засобом. Згідно з класифікацією спільноти автомобільних 

інженерів (SAE), розвиток автономного водіння поділяється на рівні від 0 до 5, 

де починаючи вже з 2-го рівня (часткова автоматизація) критичною вимогою стає 

наявність надійної підсистеми машинного зору. 

Однією з фундаментальних задач, яку вирішують системи ADAS, є 

просторова орієнтація автомобіля в межах дорожнього полотна. Для цього 

використовуються підсистеми попередження про виїзд зі смуги руху (Lane 

Departure Warning, LDW) та утримання в смузі (Lane Keeping Assist, LKA). 

Ефективність цих систем безпосередньо залежить від алгоритмів комп'ютерного 

зору, здатних з високою точністю розпізнавати дорожню розмітку в режимі 

реального часу [17]. Проте на практиці розв'язання цієї задачі ускладнюється 

низкою факторів: фізичним зношенням фарби, перекриттям розмітки іншими 

транспортними засобами, зміною умов освітлення (день/ніч, відблиски сонця), а 

також складними погодними умовами (дощ, сніг, туман). Класичні методи 

обробки зображень, такі як виділення контурів за алгоритмом Canny або 

перетворення Гафа (Hough Transform), що часто реалізуються засобами 

бібліотеки OpenCV [14], демонструють високу швидкість роботи, але є 

надзвичайно чутливими до зашумленості вхідних даних. 
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Паралельно з проблемою навігації гостро постає питання моніторингу 

фізичного стану самого дорожнього покриття. Наявність дефектів, таких як ями, 

глибокі тріщини, просідання асфальту або вибоїни, становить серйозну загрозу 

безпеці руху. Несвоєчасне виявлення перешкоди на високій швидкості може 

призвести до втрати керованості, пошкодження ходової частини автомобіля та 

створення аварійної ситуації з тяжкими наслідками. Крім того, автоматизований 

збір даних про стан інфраструктури має величезне значення для дорожньо-

експлуатаційних служб, дозволяючи оптимізувати процес планування 

ремонтних робіт. 

Існуючі методи детекції пошкоджень дороги можна поділити на контактні 

(використання акселерометрів та датчиків вібрації) та безконтактні (лазерне 3D-

сканування, ультразвукові радари, оптичні камери) [18]. Контактні методи 

фіксують дефект лише постфактум - у момент наїзду, що унеможливлює 

превентивне реагування системи керування або попередження водія. 

Використання LiDAR-систем забезпечує високу точність побудови карти 

глибини, проте відрізняється надмірно високою вартістю обладнання та 

високими вимогами до обчислювальних ресурсів для обробки хмар точок. 

Оптимальним компромісом між вартістю, габаритами та інформативністю 

є застосування оптичних систем (моно- або стереокамер) у поєднанні з 

алгоритмами глибокого машинного навчання (Deep Learning) [6]. Аналіз 

сучасних досліджень показує, що згорткові нейронні мережі (CNN) здатні 

ефективно виділяти складні візуальні ознаки дефектів навіть на неоднорідному 

тлі асфальтового покриття. Для навчання таких моделей використовуються 

масштабні анотовані набори даних, наприклад, Global Road Damage Detection 

Challenge Dataset [8] та Pothole and Crack Images Dataset [19]. 

Проте інтеграція алгоритмів глибокого навчання в системи автомобільної 

безпеки стикається з проблемою апаратних обмежень. Моніторинг дорожньої 

обстановки має відбуватися з мінімальною затримкою (Low Latency), оскільки 

при швидкості автомобіля 90 км/год за одну секунду він долає 25 метрів. 
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Відправка відеопотоку на хмарні сервери для обробки є неприйнятною через 

затримки в мережі та можливу втрату зв'язку. Це зумовлює необхідність 

перенесення обчислень безпосередньо на борт транспортного засобу - концепція 

периферійних обчислень (Edge Computing). 

Розгортання складних архітектур, таких як YOLO (You Only Look Once) 

[29], на компактних одноплатних комп'ютерах вимагає специфічного підходу до 

проєктування. Необхідно вирішити завдання одночасної (паралельної) обробки 

двох різних класів об'єктів: детекції локальних аномалій (ям) та семантичної 

сегментації протяжних структур (ліній розмітки), мінімізуючи при цьому 

навантаження на центральний та графічний процесори системи.  

Таким чином, змістовний аналіз проблеми вказує на те, що створення Аналіз 

наявних програмно-апаратних рішень комп'ютерного зору у сфері автомобільної 

безпеки 

 

Розробка та впровадження систем комп'ютерного зору для задач 

автомобільної безпеки вимагає комплексного узгодження програмних 

алгоритмів із обчислювальними можливостями апаратної платформи. Сучасний 

ринок пропонує широкий спектр рішень, які можна розділити на закриті 

комерційні системи, інтегровані безпосередньо автовиробниками, та відкриті 

програмно-апаратні платформи, що використовуються для створення 

спеціалізованих дослідницьких і дрібносерійних пристроїв. 

Серед комерційних лідерів монопольного сегмента систем допомоги 

водієві вагоме місце посідають рішення на базі спеціалізованих інтегральних 

схем (ASIC) від компанії Mobileye (серія процесорів EyeQ). Ці апаратні модулі 

характеризуються надзвичайно низьким енергоспоживанням та високою 

швидкістю виконання жорстко зафіксованих алгоритмів детекції дорожніх 

об'єктів і ліній розмітки [17]. Проте головним недоліком таких систем є їхня 

закрита архітектура. Кінцевий розробник або дослідник не має можливості 

модифікувати внутрішню структуру нейронних мереж, додавати нові класи 
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розпізнавання (наприклад, специфічні типи пошкоджень локального дорожнього 

покриття) або адаптувати систему під змінені умови експлуатації. Це робить 

використання подібних платформ неможливим для розробки гнучких 

інженерних прототипів. 

Альтернативою закритим системам є застосування універсальних 

обчислювальних засобів із можливістю апаратного прискорення математичних 

операцій, які є базою для глибокого навчання. У сфері периферійних обчислень 

(Edge Computing) найпоширенішою є лінійка мікрокомп'ютерів NVIDIA Jetson 

(зокрема моделі Nano, Xavier та Orin) [12]. Апаратна архітектура цих пристроїв 

містить багатоядерні графічні процесори на базі архітектур Maxwell або Ampere, 

що дозволяє виконувати паралельні обчислення за допомогою технології CUDA 

[4]. Використання платформи NVIDIA дає розробнику повну свободу дій на 

програмному рівні, забезпечуючи високу швидкість обробки відеопотоку в 

реальному часі. Програмна підтримка реалізується через спеціалізований 

інструментарій оптимізації TensorRT [27], який дозволяє трансформувати 

навчені математичні моделі у високоефективні графіки обчислень, мінімізуючи 

використання оперативної пам'яті та знижуючи затримку сигналу. 

Іншим напрямом апаратної реалізації є використання одноплатних 

комп'ютерів загального призначення, таких як блоки сімейства Raspberry Pi [22], 

у поєднанні з зовнішніми співпроцесорами - тензорними обчислювачами 

(наприклад, Google Coral TPU) або візуальними процесорами (VPU) Intel 

Movidius. Такий підхід є економічно доступнішим, проте створює додаткові 

інженерні складнощі на етапі проєктування міжмодульної взаємодії. Обмежена 

пропускна здатність системних шин (наприклад, інтерфейсів USB або PCIe в 

компактних платах) часто стає критичним вузьким місцем під час передачі 

великих масивів відеоданих високої роздільної здатності від камери до 

обчислювача. 

На програмному рівні сучасні архітектури комп'ютерного зору базуються 

на розподілі завдань між класичними методами обробки зображень та 
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згортковими нейронними мережами. Бібліотека OpenCV [14] є 

фундаментальним інструментом на ринку програмного забезпечення, що 

забезпечує функції низького рівня: захоплення кадрів, зміну просторового 

розміру, перетворення просторів кольорів та попередню фільтрацію шумів. 

Проте для безпосереднього розпізнавання образів та аналізу сцени класичних 

детекторів контурів виявилося недостатньо через їхню чутливість до зміни 

освітленості та геометрії об'єктів. 

Для розв'язання складних просторових задач, таких як сегментація 

дорожніх смуг та локалізація пошкоджень покриття, застосовують середовища 

глибокого навчання, серед яких найбільш затребуваними є PyTorch [20] та 

TensorFlow [26]. Ці інструментальні комплекси дозволяють проектувати, 

навчати та тестувати нейромережеві моделі різних архітектур. Для забезпечення 

сумісності між різними середовищами розробки та апаратними платформами 

активно застосовується відкритий стандарт обміну моделями ONNX та 

відповідне середовище виконання ONNX Runtime [13]. Це дозволяє навчити 

модель, наприклад, у середовищі PyTorch, після чого оптимізувати її для 

виконання на специфічних апаратних архітектурах без втрати точності. 

Для оптимізації роботи програмного забезпечення на процесорах 

архітектури x86 та інтегрованих графічних ядрах компанія Intel пропонує 

інструментарій OpenVINO [15]. Цей комплекс виконує квантування та прунінг 

моделей, що дозволяє досягти високої частоти зміни кадрів (FPS) навіть на 

стандартних автомобільних обчислювальних блоках промислового виконання, 

не обладнаних потужними дискретними графічними картами. 

Аналіз наявних публікацій та відритих інженерних рішень [18, 21] показує, 

що більшість існуючих систем автомобільної безпеки фокусуються лише на 

одній ізольованій задачі. Програми для відстеження дорожньої розмітки 

функціонують окремо від модулів оцінювання якості дорожнього полотна. 

Комплексні рішення, що здатні одночасно обробляти обидва інформаційні 

потоки на базі одного компактного обчислювального пристрою, практично 
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відсутні на ринку у відкритому доступі. Таким чином, існує чітка інженерна 

потреба в розробці спеціалізованої системи, яка об'єднує класичні можливості 

геометричного аналізу зображень OpenCV [14] з високою швидкістю 

розпізнавання сучасних моделей сімейства YOLO [29] та реалізує ефективний 

розподіл апаратних ресурсів периферійного пристрою. 

оптимізований конвеєр алгоритми розпізнавання дорожньої розмітки та 

виявлення пошкоджень із виконанням обчислень на Edge-пристрої, є складним, 

але необхідним кроком для еволюції систем ADAS. Розв'язання цієї задачі 

вимагає комплексного підходу до вибору апаратної платформи, архітектури 

нейромереж та методів попередньої обробки відеоданих 

Розробка та впровадження систем комп'ютерного зору для задач 

автомобільної безпеки вимагає комплексного узгодження програмних 

алгоритмів із обчислювальними можливостями апаратної платформи. Сучасний 

ринок пропонує широкий спектр рішень, які можна розділити на закриті 

комерційні системи, інтегровані безпосередньо автовиробниками, та відкриті 

програмно-апаратні платформи, що використовуються для створення 

спеціалізованих дослідницьких і дрібносерійних пристроїв. 

Серед комерційних лідерів монопольного сегмента систем допомоги 

водієві вагоме місце посідають рішення на базі спеціалізованих інтегральних 

схем (ASIC) від компанії Mobileye (серія процесорів EyeQ). Ці апаратні модулі 

характеризуються надзвичайно низьким енергоспоживанням та високою 

швидкістю виконання жорстко зафіксованих алгоритмів детекції дорожніх 

об'єктів і ліній розмітки [17]. Проте головним недоліком таких систем є їхня 

закрита архітектура. Кінцевий розробник або дослідник не має можливості 

модифікувати внутрішню структуру нейронних мереж, додавати нові класи 

розпізнавання (наприклад, специфічні типи пошкоджень локального дорожнього 

покриття) або адаптувати систему під змінені умови експлуатації. Це робить 

використання подібних платформ неможливим для розробки гнучких 

інженерних прототипів. 
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Альтернативою закритим системам є застосування універсальних 

обчислювальних засобів із можливістю апаратного прискорення математичних 

операцій, які є базою для глибокого навчання. У сфері периферійних обчислень 

(Edge Computing) найпоширенішою є лінійка мікрокомп'ютерів NVIDIA Jetson 

(зокрема моделі Nano, Xavier та Orin) [12]. Апаратна архітектура цих пристроїв 

містить багатоядерні графічні процесори на базі архітектур Maxwell або Ampere, 

що дозволяє виконувати паралельні обчислення за допомогою технології CUDA 

[4]. Використання платформи NVIDIA дає розробнику повну свободу дій на 

програмному рівні, забезпечуючи високу швидкість обробки відеопотоку в 

реальному часі. Програмна підтримка реалізується через спеціалізований 

інструментарій оптимізації TensorRT [27], який дозволяє трансформувати 

навчені математичні моделі у високоефективні графіки обчислень, мінімізуючи 

використання оперативної пам'яті та знижуючи затримку сигналу. 

Іншим напрямом апаратної реалізації є використання одноплатних 

комп'ютерів загального призначення, таких як блоки сімейства Raspberry Pi [22], 

у поєднанні з зовнішніми співпроцесорами - тензорними обчислювачами 

(наприклад, Google Coral TPU) або візуальними процесорами (VPU) Intel 

Movidius. Такий підхід є економічно доступнішим, проте створює додаткові 

інженерні складнощі на етапі проєктування міжмодульної взаємодії. Обмежена 

пропускна здатність системних шин (наприклад, інтерфейсів USB або PCIe в 

компактних платах) часто стає критичним вузьким місцем під час передачі 

великих масивів відеоданих високої роздільної здатності від камери до 

обчислювача. 

На програмному рівні сучасні архітектури комп'ютерного зору базуються 

на розподілі завдань між класичними методами обробки зображень та 

згортковими нейронними мережами. Бібліотека OpenCV [14] є 

фундаментальним інструментом на ринку програмного забезпечення, що 

забезпечує функції низького рівня: захоплення кадрів, зміну просторового 

розміру, перетворення просторів кольорів та попередню фільтрацію шумів. 
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Проте для безпосереднього розпізнавання образів та аналізу сцени класичних 

детекторів контурів виявилося недостатньо через їхню чутливість до зміни 

освітленості та геометрії об'єктів. 

Для розв'язання складних просторових задач, таких як сегментація 

дорожніх смуг та локалізація пошкоджень покриття, застосовують середовища 

глибокого навчання, серед яких найбільш затребуваними є PyTorch [20] та 

TensorFlow [26]. Ці інструментальні комплекси дозволяють проектувати, 

навчати та тестувати нейромережеві моделі різних архітектур. Для забезпечення 

сумісності між різними середовищами розробки та апаратними платформами 

активно застосовується відкритий стандарт обміну моделями ONNX та 

відповідне середовище виконання ONNX Runtime [13]. Це дозволяє навчити 

модель, наприклад, у середовищі PyTorch, після чого оптимізувати її для 

виконання на специфічних апаратних архітектурах без втрати точності. 

Для оптимізації роботи програмного забезпечення на процесорах 

архітектури x86 та інтегрованих графічних ядрах компанія Intel пропонує 

інструментарій OpenVINO [15]. Цей комплекс виконує квантування та прунінг 

моделей, що дозволяє досягти високої частоти зміни кадрів (FPS) навіть на 

стандартних автомобільних обчислювальних блоках промислового виконання, 

не обладнаних потужними дискретними графічними картами. 

Аналіз наявних публікацій та відритих інженерних рішень [18, 21] показує, 

що більшість існуючих систем автомобільної безпеки фокусуються лише на 

одній ізольованій задачі. Програми для відстеження дорожньої розмітки 

функціонують окремо від модулів оцінювання якості дорожнього полотна. 

Комплексні рішення, що здатні одночасно обробляти обидва інформаційні 

потоки на базі одного компактного обчислювального пристрою, практично 

відсутні на ринку у відкритому доступі. Таким чином, існує чітка інженерна 

потреба в розробці спеціалізованої системи, яка об'єднує класичні можливості 

геометричного аналізу зображень OpenCV [14] з високою швидкістю 
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розпізнавання сучасних моделей сімейства YOLO [29] та реалізує ефективний 

розподіл апаратних ресурсів периферійного пристрою. 

 

1.2 Аналіз наявних програмно-апаратних рішень комп'ютерного зору у 

сфері автомобільної безпеки 

 
Розробка та впровадження систем комп'ютерного зору для задач 

автомобільної безпеки вимагає комплексного узгодження програмних 

алгоритмів із обчислювальними можливостями апаратної платформи. Сучасний 

ринок пропонує широкий спектр рішень, які можна розділити на закриті 

комерційні системи, інтегровані безпосередньо автовиробниками, та відкриті 

програмно-апаратні платформи, що використовуються для створення 

спеціалізованих дослідницьких і дрібносерійних пристроїв. 

Серед комерційних лідерів монопольного сегмента систем допомоги 

водієві вагоме місце посідають рішення на базі спеціалізованих інтегральних 

схем (ASIC) від компанії Mobileye (серія процесорів EyeQ). Ці апаратні модулі 

характеризуються надзвичайно низьким енергоспоживанням та високою 

швидкістю виконання жорстко зафіксованих алгоритмів детекції дорожніх 

об'єктів і ліній розмітки [17]. Проте головним недоліком таких систем є їхня 

закрита архітектура. Кінцевий розробник або дослідник не має можливості 

модифікувати внутрішню структуру нейронних мереж, додавати нові класи 

розпізнавання (наприклад, специфічні типи пошкоджень локального дорожнього 

покриття) або адаптувати систему під змінені умови експлуатації. Це робить 

використання подібних платформ неможливим для розробки гнучких 

інженерних прототипів. 

Альтернативою закритим системам є застосування універсальних 

обчислювальних засобів із можливістю апаратного прискорення математичних 

операцій, які є базою для глибокого навчання. У сфері периферійних обчислень 

(Edge Computing) найпоширенішою є лінійка мікрокомп'ютерів NVIDIA Jetson 

(зокрема моделі Nano, Xavier та Orin) [12]. Апаратна архітектура цих пристроїв 
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містить багатоядерні графічні процесори на базі архітектур Maxwell або Ampere, 

що дозволяє виконувати паралельні обчислення за допомогою технології CUDA 

[4]. Використання платформи NVIDIA дає розробнику повну свободу дій на 

програмному рівні, забезпечуючи високу швидкість обробки відеопотоку в 

реальному часі. Програмна підтримка реалізується через спеціалізований 

інструментарій оптимізації TensorRT [27], який дозволяє трансформувати 

навчені математичні моделі у високоефективні графіки обчислень, мінімізуючи 

використання оперативної пам'яті та знижуючи затримку сигналу. 

Іншим напрямом апаратної реалізації є використання одноплатних 

комп'ютерів загального призначення, таких як блоки сімейства Raspberry Pi [22], 

у поєднанні з зовнішніми співпроцесорами - тензорними обчислювачами 

(наприклад, Google Coral TPU) або візуальними процесорами (VPU) Intel 

Movidius. Такий підхід є економічно доступнішим, проте створює додаткові 

інженерні складнощі на етапі проєктування міжмодульної взаємодії. Обмежена 

пропускна здатність системних шин (наприклад, інтерфейсів USB або PCIe в 

компактних платах) часто стає критичним вузьким місцем під час передачі 

великих масивів відеоданих високої роздільної здатності від камери до 

обчислювача. 

На програмному рівні сучасні архітектури комп'ютерного зору базуються 

на розподілі завдань між класичними методами обробки зображень та 

згортковими нейронними мережами. Бібліотека OpenCV [14] є 

фундаментальним інструментом на ринку програмного забезпечення, що 

забезпечує функції низького рівня: захоплення кадрів, зміну просторового 

розміру, перетворення просторів кольорів та попередню фільтрацію шумів. 

Проте для безпосереднього розпізнавання образів та аналізу сцени класичних 

детекторів контурів виявилося недостатньо через їхню чутливість до зміни 

освітленості та геометрії об'єктів. 

Для розв'язання складних просторових задач, таких як сегментація 

дорожніх смуг та локалізація пошкоджень покриття, застосовують середовища 
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глибокого навчання, серед яких найбільш затребуваними є PyTorch [20] та 

TensorFlow [26]. Ці інструментальні комплекси дозволяють проектувати, 

навчати та тестувати нейромережеві моделі різних архітектур. Для забезпечення 

сумісності між різними середовищами розробки та апаратними платформами 

активно застосовується відкритий стандарт обміну моделями ONNX та 

відповідне середовище виконання ONNX Runtime [13]. Це дозволяє навчити 

модель, наприклад, у середовищі PyTorch, після чого оптимізувати її для 

виконання на специфічних апаратних архітектурах без втрати точності. 

Для оптимізації роботи програмного забезпечення на процесорах 

архітектури x86 та інтегрованих графічних ядрах компанія Intel пропонує 

інструментарій OpenVINO [15]. Цей комплекс виконує квантування та прунінг 

моделей, що дозволяє досягти високої частоти зміни кадрів (FPS) навіть на 

стандартних автомобільних обчислювальних блоках промислового виконання, 

не обладнаних потужними дискретними графічними картами. 

Аналіз наявних публікацій та відритих інженерних рішень [18, 21] показує, 

що більшість існуючих систем автомобільної безпеки фокусуються лише на 

одній ізольованій задачі. Програми для відстеження дорожньої розмітки 

функціонують окремо від модулів оцінювання якості дорожнього полотна. 

Комплексні рішення, що здатні одночасно обробляти обидва інформаційні 

потоки на базі одного компактного обчислювального пристрою, практично 

відсутні на ринку у відкритому доступі. Таким чином, існує чітка інженерна 

потреба в розробці спеціалізованої системи, яка об'єднує класичні можливості 

геометричного аналізу зображень OpenCV [14] з високою швидкістю 

розпізнавання сучасних моделей сімейства YOLO [29] та реалізує ефективний 

розподіл апаратних ресурсів периферійного пристрою. 
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1.3 Огляд методів обробки зображень та архітектур нейронних мереж для 

розв'язання задач детекції (YOLO, SSD) та сегментації 

 
Розв'язання задач аналізу дорожньої обстановки потребує застосування 

багаторівневого підходу до обробки візуальної інформації. Історично першими 

для локалізації об'єктів на зображеннях застосовувалися класичні методи 

цифрової обробки, проте з розвитком обчислювальних потужностей відбувся 

перехід до використання глибоких згорткових нейронних мереж (CNN). 

Класичні алгоритми комп'ютерного зору, базовий інструментарій яких 

реалізовано у відкритій бібліотеці OpenCV [14], оперують піксельними 

перетвореннями на рівні яскравості та кольору. Для виділення ліній дорожньої 

розмітки традиційно застосовують перетворення простору кольорів (наприклад, 

з формату RGB у HSV або HSL) для фільтрації пікселів за пороговими 

значеннями інтенсивності, після чого застосовують оператори виділення 

контурів (Собеля або Кенні) та перетворення Гафа. Хоча такі методи не 

потребують значних обчислювальних ресурсів, вони виявляють високу 

чутливість до зміни умов середовища. Наявність тіней, відблисків, дощу або 

зношення дорожнього покриття призводить до критичного зниження точності 

розпізнавання, оскільки класичні алгоритми не здатні формувати абстрактні 

ознаки об'єктів. 

У зв'язку з цим сучасним стандартом для створення систем допомоги 

водієві є використання методів глибокого машинного навчання. Завдання 

розпізнавання візуальних образів у контексті моніторингу дороги поділяється на 

два фундаментальні класи: детекція об'єктів (локалізація пошкоджень покриття 

за допомогою обмежувальних рамок) та семантична сегментація (визначення 

пікселів, що належать до смуг руху). 

Архітектури нейронних мереж для детекції об'єктів концептуально 

поділяються на двостадійні (наприклад, сімейство R-CNN) та одностадійні. 

Двостадійні детектори спочатку генерують гіпотези щодо регіонів, де ймовірно 

знаходиться об'єкт, а потім класифікують ці ділянки зображення. Такий підхід 
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забезпечує високу точність, проте швидкість обробки рідко перевищує 5–10 

кадрів на секунду, що робить його непридатним для використання в автономних 

транспортних засобах. 

Для роботи в режимі реального часу застосовують одностадійні детектори, 

серед яких найвідомішими є SSD (Single Shot MultiBox Detector) та мережі 

сімейства YOLO (You Only Look Once) [29, 30]. Архітектура SSD виконує 

передбачення класу та координат обмежувальної рамки за один прохід мережі, 

використовуючи набори попередньо заданих шаблонів різного масштабу та 

співвідношення сторін. Для виділення ознак SSD використовує базові згорткові 

мережі, такі як VGG-16 або ResNet [6]. Хоча архітектура SSD демонструє 

прийнятну швидкість, цей алгоритм має складнощі з розпізнаванням об'єктів 

малого розміру (наприклад, дрібних тріщин на асфальті), оскільки ознаки для 

дрібних об'єктів формуються на ранніх шарах мережі, де бракує семантичної 

глибини. 

Найвищу ефективність у задачах локального розпізнавання на сьогодні 

демонструють архітектури сімейства YOLO. На відміну від алгоритмів, що 

використовують ковзне вікно або генерацію регіонів, YOLO розглядає задачу 

детекції як проблему глобальної регресії. Вхідне зображення поділяється на сітку 

(наприклад, розміром S×S). Якщо центр об'єкта потрапляє у певну клітинку 

сітки, ця клітинка стає відповідальною за його виявлення. Сучасні ітерації цієї 

архітектури, зокрема YOLOv7 [30] та YOLOv8 [29], впроваджують механізми 

динамічного розподілу відповідальності, що дозволяє мережі самостійно 

визначати оптимальні параметри обмежувальних рамок без жорсткої прив'язки 

до попередньо згенерованих еталонів. Крім того, ці моделі використовують 

складні архітектури просторових пірамід для об'єднання ознак різного масштабу, 

що є критично важливим для одночасного виявлення великих вибоїн та 

малопомітних дефектів. Навчання таких мереж здійснюється з використанням 

структурованих наборів даних формату COCO [3] за допомогою інструментарію 

сучасних фреймворків [20, 26]. 
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Поряд із задачею детекції, виявлення дорожньої розмітки вимагає 

піксельної сегментації, оскільки розмітка має складну геометричну форму, яку 

неможливо адекватно описати прямокутною рамкою. Для розв'язання цієї задачі 

найчастіше використовуються повністю згорткові мережі (FCN), базовим 

стандартом серед яких є архітектура U-Net [28]. 

Особливістю архітектури U-Net є її симетрична структура, що складається 

з двох шляхів: звужувального (енкодер) та розширювального (декодер). Енкодер, 

поступово зменшуючи просторову роздільну здатність зображення, виділяє 

високорівневі семантичні ознаки (наприклад, загальний напрямок дороги). 

Декодер відповідає за відновлення просторової роздільної здатності для 

формування вихідної маски сегментації. Ключовою інновацією U-Net є наявність 

пропускних з'єднань (skip connections), які переносять просторову інформацію з 

шарів енкодера безпосередньо до відповідних шарів декодера. Це дозволяє 

мережі максимально точно відновлювати межі об'єктів, що робить її 

оптимальною для попіксельного виділення звивистих та розривних ліній 

дорожньої розмітки. 

Для підвищення стійкості моделей машинного зору до впливу зовнішніх 

факторів під час навчання активно застосовують алгоритми аугментації даних 

(штучного розширення навчальної вибірки). Програмні засоби сучасних 

бібліотек [1] дозволяють імітувати зміну яскравості, появу цифрового шуму, 

ефекти дощу та оптичне розмиття від руху, що суттєво підвищує здатність 

моделі функціонувати в неідеальних погодних умовах. 

Підсумовуючи, ефективна спеціалізована система моніторингу дорожньої 

інфраструктури повинна базуватися на гібридному підході, який об'єднує високу 

швидкість одностадійних детекторів типу YOLO для виявлення локальних 

дефектів покриття та точність U-подібних архітектур для сегментації ліній 

розмітки, забезпечуючи при цьому сувору оптимізацію використання 

обчислювальних ресурсів периферійного пристрою. 
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1.4 Визначення вимог до спеціалізованої системи та розробка технічного 

завдання 

 
Розробка будь-якого складного апаратно-програмного комплексу, 

особливо у критичній сфері автомобільної безпеки, вимагає суворої формалізації 

експлуатаційних, функціональних та технічних параметрів. Якість 

функціонування систем допомоги водієві (ADAS) безпосередньо залежить від 

того, наскільки повно та точно визначені початкові вимоги до продукту на етапі 

системного аналізу. На основі проведеного дослідження предметної області, 

існуючих методів цифрової обробки зображень та доступних апаратних рішень, 

сформовано деталізований перелік вимог до спеціалізованої системи 

розпізнавання дорожньої розмітки та виявлення пошкоджень дороги. 

Процес формування вимог базується на принципах системної інженерії, де 

загальна задача розбивається на логічні підсистеми. Усі вимоги до системи 

класифіковано за чотирма основними категоріями: функціональні вимоги, 

вимоги до параметрів продуктивності (нефункціональні), апаратні та програмні 

вимоги. 

Цей клас вимог визначає вичерпний перелік завдань та алгоритмічних 

кроків, які система повинна виконувати в автоматичному режимі під час 

експлуатації: 

1. Захоплення та первинна обробка відеопотоку: система повинна 

забезпечувати безперервне зчитування кадрів із цифрової камери у режимі 

реального часу. На цьому етапі вимагається виконання апаратного або 

програмного декодування відео, перетворення колірного простору (наприклад, з 

YUV або BGR у стандартний RGB) та інтерполяція розміру кадру до фіксованої 

роздільної здатності (наприклад, 640×640 пікселів), яка відповідає вхідному 

тензору нейронної мережі. 

2. Корекція візуальних даних: зважаючи на мінливі умови середовища, 

комплекс повинен здійснювати автоматичну нормалізацію яскравості та 

контрастності, а також застосовувати алгоритми фільтрації високочастотних 
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шумів (наприклад, з використанням методів бібліотеки OpenCV [14]) для 

компенсації умов недостатнього освітлення або впливу атмосферних опадів. 

3. Паралельний інференс нейронних мереж: ключова функціональна 

вимога полягає у здатності системи одночасно виконувати дві незалежні задачі 

машинного зору на одному кадрі. Перша задача - детекція локальних 

пошкоджень дорожнього покриття (ям, тріщин, відкритих люків) із 

формуванням точних обмежувальних рамок (bounding boxes) та визначенням 

коефіцієнта впевненості моделі. Друга задача - семантична сегментація ліній 

дорожньої розмітки (суцільних, переривчастих, меж проїзної частини) з 

формуванням бінарної або мультикласової піксельної маски. 

4. Постобробка результатів: застосування алгоритму придушення 

немаксимумів (Non-Maximum Suppression, NMS) для усунення дубльованих 

розпізнавань одного й того ж дефекту, а також фільтрація об'єктів із низьким 

рівнем імовірності. 

5. Візуалізація та оповіщення: система повинна генерувати вихідний 

відеопотік, на якому поверх оригінального зображення накладено графічні 

маркери (кольорові рамки пошкоджень та напівпрозорі маски ліній розмітки). У 

разі виявлення критичного дефекту на траєкторії руху автомобіля, система має 

ініціювати тригер попередження (логічний сигнал для бортового комп'ютера або 

візуально-звукове сповіщення для водія). 

Для систем, що функціонують у рухомому транспортному засобі, часові 

метрики та метрики точності є критично важливими: 

1. Швидкодія та затримка: при швидкості руху автомобіля 90 км/год 

транспортний засіб долає 25 метрів за секунду. Щоб забезпечити водієві 

достатній час для реакції (близько 1-1.5 секунди), система повинна оновлювати 

дані кожні 0.8–1 метра. Відповідно, мінімально допустима швидкість обробки 

становить 25–30 кадрів за секунду. При цьому загальна затримка конвеєра (від 

потрапляння світла на матрицю камери до видачі сигналу) не повинна 

перевищувати 100 мілісекунд. 
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2. Точність детекції пошкоджень: враховуючи складність фону 

(неоднорідний асфальт, тіні від дерев), модель локалізації дефектів повинна 

досягати середньої точності (mAP@0.5) не нижче 80% на стандартизованих 

тестових наборах даних [18]. 

3. Точність сегментації розмітки: метрика перетину по об'єднанню 

(Intersection over Union, IoU) для класів дорожньої розмітки повинна становити 

не менше 75%, що гарантує коректне визначення меж смуги навіть на ділянках 

із частково стертою фарбою. 

4. Експлуатаційна надійність: комплекс повинен функціонувати в умовах 

постійних вібрацій, характерних для автомобіля, а програмна частина повинна 

мати механізми автоматичного перезапуску (watchdog) у разі критичних збоїв 

або втрати сигналу з камери. 

Реалізація заявлених характеристик швидкодії неможлива без ретельного 

підбору компонентної бази, що відповідає концепції Edge Computing: 

1. Обчислювальний модуль: повинен бути побудований на архітектурі 

ARM або x86 із обов'язковою наявністю інтегрованого графічного процесора 

(GPU) або тензорного співпроцесора (NPU). Мінімальний обсяг оперативної 

пам'яті (RAM) має становити 4-8 ГБ для забезпечення можливості одночасного 

завантаження ваг двох нейромереж у пам'ять. Продуктивність тензорних 

обчислень має бути не нижчою за 5–10 TOPS (Tera Operations Per Second) у 

форматі INT8 або FP16. Оптимальними кандидатами є плати сімейства NVIDIA 

Jetson [12]. 

2. Сенсор (камера): вимагається використання модуля з роздільною 

здатністю не менше 1280×720 пікселів (HD). Критичною вимогою є наявність 

глобального затвора, який запобігає виникненню ефекту «желейного 

зображення» під час руху на високій швидкості, що суттєво спотворює 

геометрію об'єктів і знижує точність сегментації. 

3. Підсистема живлення: пристрій повинен мати контролер живлення, 

здатний працювати від нестабільної бортової мережі автомобіля (12В або 24В) із 
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захистом від перепадів напруги та короткого замикання. Загальне 

енергоспоживання комплексу не повинно перевищувати 20 Вт для запобігання 

перегріву в закритому корпусі. 

Програмний стек має бути побудований на базі відкритих технологій для 

забезпечення модульності та можливості масштабування: 

1. Операційна система: дистрибутив на базі ядра Linux (наприклад, 

Ubuntu), оптимізований для вбудованих систем, з підтримкою драйверів для 

камери (V4L2) та інтерфейсів вводу-виводу (GPIO, I2C, UART). 

2. Мова розробки: базовою мовою обрано Python версії 3.9 або вище [21] 

через найширшу підтримку інструментарію машинного навчання. Окремі модулі 

захоплення відео можуть бути реалізовані мовою C++ [2] для мінімізації 

накладних витрат. 

3. Фреймворки та бібліотеки: для попередньої обробки відео та 

візуалізації вимагається використання OpenCV [14]. Навчання моделей детекції 

(YOLO [29]) та сегментації (U-Net [28]) здійснюється за допомогою PyTorch [20]. 

Для оптимізації та виконання моделей на кінцевому пристрої (інференсу) 

необхідно застосувати технології апаратного прискорення, такі як TensorRT [27] 

або ONNX Runtime [13]. 

Сформовані та структуровані вимоги є вихідними даними для написання 

Технічного завдання (ТЗ). ТЗ є основним регламентуючим документом, що 

фіксує мету розробки, вимоги до надійності, умови експлуатації, етапи 

проєктування та порядок випробувань розробленого прототипу. Структура 

створеного технічного завдання узгоджена з державними стандартами щодо 

оформлення програмно-технічної документації та наведена у Додатку А до даної 

кваліфікаційної роботи. Затверджене технічне завдання є базисом для переходу 

до другого розділу роботи - безпосереднього проєктування апаратної та 

програмної архітектури системи. 
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1.5 Висновки до розділу 1 

 
У першому розділі кваліфікаційної роботи проведено комплексне 

дослідження предметної області, пов'язаної з автоматизованим моніторингом 

дорожньої інфраструктури та функціонуванням інтелектуальних систем 

допомоги водієві (ADAS). За результатами виконаного аналізу можна зробити 

наступні висновки: 

1. Досліджено актуальну проблему розпізнавання дорожньої обстановки 

в режимі реального часу. Встановлено, що класичні методи цифрової обробки 

зображень є вкрай чутливими до змін освітленості, погодних умов та стану 

дорожнього покриття. Це зумовлює об'єктивну необхідність переходу до 

використання методів глибокого машинного навчання, які здатні формувати 

складні просторові ознаки та забезпечувати високу стійкість розпізнавання в 

неідеальних умовах експлуатації. 

2. Виконано аналіз існуючих програмно-апаратних рішень на ринку 

автомобільної безпеки. Виявлено, що закриті комерційні системи не підходять 

для створення гнучких інженерних прототипів. Доведено, що для забезпечення 

мінімальної затримки передачі сигналу обробка відеоданих повинна відбуватися 

безпосередньо на борту транспортного засобу без залучення хмарних обчислень. 

Для цього найбільш доцільним є використання платформ, побудованих за 

концепцією периферійних обчислень (Edge Computing), зокрема 

мікрокомп'ютерів із вбудованими модулями апаратного прискорення тензорних 

операцій. 

3. Здійснено критичний огляд архітектур згорткових нейронних мереж. 

Обґрунтовано доцільність застосування гібридного підходу до аналізу 

відеопотоку: для задачі швидкої локалізації та класифікації пошкоджень 

покриття (ям, тріщин) найефективнішим є використання одностадійних 

детекторів сімейства YOLO, тоді як для точного виділення меж та звивистих 

ліній дорожньої розмітки оптимально застосовувати моделі семантичної 

сегментації на базі архітектури U-Net. 
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4. На основі проведеного аналізу сформовано деталізований перелік 

функціональних, апаратних і програмних вимог, а також вимог до параметрів 

продуктивності (забезпечення швидкості обробки на рівні 25–30 кадрів за 

секунду при затримці не більше 100 мс). Ці вимоги лягли в основу розробленого 

Технічного завдання (ТЗ), яке визначає вектор подальшої розробки. 

Отримані у першому розділі результати створюють теоретичне та 

нормативне підґрунтя для переходу до наступного етапу роботи - розробки 

структурної схеми програмно-апаратного комплексу, вибору конкретної 

елементної бази та проєктування конвеєра обробки даних, що буде детально 

розглянуто в другому розділі. 
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2 ПРОЄКТУВАННЯ ПРОГРАМНО-ТЕХНІЧНОГО ЗАСОБУ 

2.1 Розробка загальної структурної схеми програмно-апаратного 

комплексу 

 
Проєктування спеціалізованої системи розпізнавання дорожньої розмітки 

та виявлення пошкоджень покриття потребує побудови чіткої структурної 

архітектури, яка забезпечує мінімальну затримку обробки даних та високу 

модульність. Оскільки розроблюваний комплекс функціонує в умовах реального 

часу безпосередньо на борту транспортного засобу, його загальна структурна 

схема має відображати взаємодію двох основних доменів: апаратного та 

програмного. 

Поділ архітектури на ізольовані та взаємопов'язані функціональні блоки 

дозволяє оптимізувати конвеєр обробки відеопотоку та забезпечити 

переносимість програмного забезпечення між різними типами 

мікрокомп’ютерів. Загальна структурна організація комплексу розроблена з 

урахуванням обмежених обчислювальних ресурсів периферійних пристроїв типу 

Raspberry Pi [22] або платформ сімейства NVIDIA Jetson [12]. 

Апаратна частина комплексу складається з трьох ключових модулів: 

1. Модуль сенсорів (відеокамера): відповідає за оптичне захоплення 

дорожньої сцени. Камера підключається до центрального обчислювача через 

високошвидкісний інтерфейс CSI (Camera Serial Interface) або стандартний 

інтерфейс USB 3.0. Вибір інтерфейсу безпосередньо впливає на завантаження 

центрального процесора на етапі декодування кадрів. 

2. Центральний обчислювальний модуль (Edge-обчислювач): серце 

системи, де розгортається весь програмний стек. В архітектурі передбачено 

використання багатоядерного центрального процесора (CPU) для керування 

потоками та загальної логіки програми, а також вбудованого графічного 

прискорювача (GPU) або тензорного процесора (NPU) для прискорення 

матричних обчислень нейронних мереж. 
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3. Модуль живлення та периферійних інтерфейсів: забезпечує 

стабілізацію вхідної напруги від бортової мережі автомобіля та вивід керуючих 

або інформаційних сигналів через шини GPIO, UART або монітор користувача. 

Програмна архітектура системи інтегрується в операційну систему 

сімейства Linux і будується за конвеєрним принципом. Вона містить наступні 

взаємопов'язані програмні блоки: 

 Блок захоплення та декодування відео (Video Capture Module): 

взаємодіє безпосередньо з драйверами ядра ОС за допомогою засобів OpenCV 

[14]. Головне завдання блоку - безперервне зчитування кадрів у буфер 

оперативної пам'яті та їх потокова передача до блоку попередньої обробки. 

 Блок попередньої обробки (Preprocessing Module): виконує 

дискретизацію кадру за просторовими координатами. Він трансформує вхідне 

зображення високої роздільної здатності до фіксованого розміру (наприклад, 

640×640 пікселів), нормалізує масиви значень пікселів з діапазону [0, 255] до 

діапазону [0.0, 1.0] за допомогою бібліотеки NumPy [11] та формує вхідний 

тензор для математичних моделей. 

 Нейромережевий обчислювальний блок (Inference Engine): виконує 

паралельний або послідовний запуск оптимізованих моделей детекції та 

сегментації. Програмний інтерфейс цього блоку реалізується за допомогою 

середовища виконання ONNX Runtime [13] або полегшених інструментів 

інференсу YOLOv8 [29]. Це дозволяє виконувати скомпільовані ваги моделей без 

накладних витрат важких фреймворків глибокого навчання [20]. 

 Блок аналізу та постобробки: приймає вихідні тензори ймовірностей. 

Для підсистеми детекції ям тут реалізується алгоритм придушення немаксимумів 

(NMS) з метою усунення надлишкових обмежувальних рамок. Для підсистеми 

сегментації ліній розмітки блок виконує бінаризацію вихідної маски за заданим 

порогом упевненості. 

 Модуль інтерфейсу користувача та логування: накладає графічні 

результати на оригінальний кадр і виводить фінальне зображення на екран. 
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Також цей блок відповідає за генерацію асинхронних сигналів тривоги у разі 

критичного наближення автомобіля до виявленого дефекту дороги. 

Функціональний взаємозв'язок між блоками структурної схеми 

організовано через єдиний програмний цикл мовою Python [21]. Такий підхід 

забезпечує синхронізацію між апаратними перериваннями від камери та 

математичними операціями в графічному процесорі. Завдяки високій 

інкапсуляції кожного окремого блоку, програмний код системи може легко 

компілюватися у вигляді самостійного додатка (артефакту), що є критично 

важливим для подальшого розгортання та проведення верифікаційних 

випробувань комплексу на обмежених обчислювальних ресурсах одноплатних 

комп'ютерів. 

 

2.2 Вибір та обґрунтування апаратної платформи для обробки даних у 

реальному часі (мікрокомп'ютер, відеокамера, периферія) 

 
Ефективність функціонування спеціалізованої системи розпізнавання 

дорожньої розмітки та виявлення пошкоджень дорожнього покриття 

безпосередньо залежить від обґрунтованого вибору елементної бази програмно-

апаратного комплексу. Специфіка роботи системи у складі рухомого 

транспортного засобу висуває жорсткі вимоги до апаратної платформи: обробка 

відеопотоку високої роздільної здатності має відбуватися в реальному часі із 

мінімальною затримкою, при цьому сам пристрій повинен мати обмежене 

енергоспоживання, компактні габарити та високу стійкість до вібраційних та 

температурних навантажень. Перенесення обчислень безпосередньо на бортовий 

пристрій, що реалізує концепцію периферійних обчислень, дозволяє уникнути 

потреби у постійному з'єднанні з глобальною мережею та виключає часові 

затримки, пов'язані з передачею великих масивів даних на віддалені сервери. 

Основним елементом апаратної архітектури є центральний 

обчислювальний модуль, який повинен забезпечувати паралельне виконання 

алгоритмів попередньої обробки зображень та інференсу згорткових нейронних 
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мереж. У ході проєктування було проведено порівняльний аналіз двох найбільш 

поширених класів одноплатних обчислювальних платформ: універсальних 

мікрокомп'ютерів загального призначення та спеціалізованих систем із 

вбудованими графічними або тензорними прискорювачами штучного інтелекту. 

Типовим представником першого класу є мікрокомп'ютери сімейства 

комп'ютерних модулів четвертого та п'ятого поколінь з архітектурою процесора 

на базі обчислювальних ядер загального призначення. Дані пристрої володіють 

високою тактовою частотою центрального процесора та значним обсягом 

оперативної пам'яті, що детально описано у технічній документації розробників 

[22]. Вони забезпечують швидке розгортання операційних систем на базі ядра 

Лінукс, підтримують стандартні бібліотеки цифрової обробки сигналів OpenCV 

[14] та мову програмування Python [21]. Проте архітектура центрального 

процесора загального призначення оптимізована для послідовного виконання 

інструкцій, що робить її неефективною під час виконання масивних матричних 

та тензорних операцій, які складають основу сучасних архітектур згорткових 

мереж. Експериментальні дослідження показують, що запуск оптимізованих 

моделей детекції об'єктів безпосередньо на центральному процесорі подібних 

пристроїв дозволяє досягти швидкодії лише на рівні кількох кадрів на секунду, 

що є критично недостатнім для автомобільної системи безпеки, яка працює в 

умовах високих швидкостей руху. 

Для усунення цього обмеження в універсальних одноплатних комп'ютерах 

часто застосовують зовнішні периферійні співпроцесори, такі як тензорні модулі 

розширення, що підключаються через інтерфейси USB 3.0 або спеціалізовані 

роз'єми розширення. Це рішення дозволяє частково розвантажити центральний 

обчислювач та підняти частоту обробки кадрів. Проте використання зовнішнього 

прискорювача створює проблему обмеженої пропускної здатності системної 

шини передачі даних. Постійне копіювання масивів зображень із оперативної 

пам'яті мікрокомп'ютера в локальну пам'ять зовнішнього співпроцесора через 

інтерфейс послідовної шини створює значні накладні витрати часу, що збільшує 
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загальну затримку реакції системи та знижує ефективність конвеєра обробки 

візуальних даних. 

Другим, більш перспективним класом пристроїв є спеціалізовані 

обчислювальні платформи для периферійного штучного інтелекту, яскравим 

прикладом яких є лінійка вбудованих модулів сімейства NVIDIA Jetson, зокрема 

базові моделі Nano та новіші версії Orin Nano [12]. Ключова перевага цієї 

архітектури полягає в інтеграції багатоядерного центрального процесора та 

потужного графічного прискорювача на одному кристалі із використанням 

спільної (уніфікованої) оперативної пам'яті високої пропускної здатності. 

Наявність графічних ядер із підтримкою апаратної архітектури CUDA [4] 

дозволяє виконувати паралельні обчислення тисяч незалежних математичних 

операцій одночасно. Це ідеально відповідає структурі шарів згорткових 

нейромереж, які використовуються для сегментації розмітки дорожнього 

полотна та локалізації дефектів покриття. 

Програмно-апаратна інтеграція архітектури вказаних мікрокомп'ютерів 

підтримує використання спеціалізованого середовища TensorRT [27]. Цей 

інструментарій дозволяє оптимізувати обчислювальний граф нейронної мережі, 

виконати операції злиття згорткових шарів, оптимізувати використання регістрів 

пам'яті та перевести обчислення з формату з плаваючою комою одинарної 

точності у формат зниженої точності або цілочисельний формат фіксованої 

розрядності. Це забезпечує кратне підвищення швидкодії інференсу моделей 

сімейства YOLOv8 [29] без суттєвої втрати точності розпізнавання. Оскільки 

графічний процесор та центральний процесор ділять спільний простір 

оперативної пам'яті, повністю зникає потреба в затримках на копіювання даних 

між пристроями: кадр, зчитаний з камери в оперативну пам'ять, стає миттєво 

доступним для обробки графічним ядром. Зважаючи на вищезазначені інженерні 

фактори, для апаратної реалізації розроблюваного комплексу було обрано 

обчислювальну платформу із вбудованим апаратним прискорювачем тензорних 
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операцій, що гарантує стабільну роботу системи на рівні 25–30 кадрів на секунду 

при мінімальному рівні енергоспоживання (до 10–15 Вт). 

Наступним критично важливим кроком є вибір та обґрунтування 

характеристик відеокамери, яка виступає первинним джерелом інформації про 

стан дорожнього простору. Для задач комп'ютерного зору в автомобільній 

інженерії параметри оптичного сенсора мають навіть більше значення, ніж 

обчислювальна потужність, оскільки алгоритми глибокого навчання не здатні 

компенсувати дефекти зображення, викликані низькою якістю оптичної системи 

або специфічними спотвореннями під час руху. 

Під час вибору камери було детально проаналізовано два типи затворів 

оптичної матриці: рухомий затвор (rolling shutter) та глобальний затвор (global 

shutter). Більшість стандартних побутових веб-камер та камер загального 

призначення використовують рухомий затвор, за якого зчитування інформації з 

матриці відбувається порядково з певною часовою затримкою між першим та 

останнім рядком. В умовах високої швидкості руху транспортного засобу та за 

наявності вібрацій кузова автомобіля це призводить до виникнення 

специфічного геометричного спотворення - ефекту просторового зсуву, коли 

вертикальні об'єкти виглядають нахиленими, а лінії дорожньої розмітки та 

контури ям втрачають свою реальну геометричну форму. Це критично знижує 

точність роботи моделей семантичної сегментації, що базуються на 

попіксельному аналізі геометрії [28]. Тому для проєктуємої системи 

обґрунтовано вибір сенсора з глобальним затвором, який забезпечує одночасне 

фіксування та зчитування стану всіх пікселів матриці, повністю нівелюючи 

динамічні спотворення зображення. 

Роздільна здатність матриці сенсора повинна знаходитися в оптимальному 

балансі з обчислювальними ресурсами мікрокомп'ютера. Використання камер 

надвисокої роздільної здатності (наприклад, формату 4K) є недоцільним, 

оскільки це створює надмірне навантаження на системні шини та блоки 

декодування відеопотоку, а самі нейронні мережі для детекції об'єктів 
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найчастіше навчаються на просторових розмірах 640×640 пікселів [29]. 

Відповідно, вибір сенсора з роздільною здатністю високої чіткості 1280×720 

пікселів або 1920×1080 пікселів є інженерно обґрунтованим компромісом, що 

забезпечує чітку деталізацію дрібних тріщин на відстані 10–15 метрів попереду 

автомобіля і не перевантажує процесор. 

Для підключення камери до мікрокомп'ютера розглядалися два основні 

інтерфейси: послідовний інтерфейс камери CSI та універсальна послідовна шина 

USB 3.0. Інтерфейс CSI підключається безпосередньо до процесора через 

виділену апаратну шину плати, що мінімізує використання ресурсів 

центрального процесора для обробки сигналів низького рівня та забезпечує 

прямий доступ до пам'яті (Direct Memory Access). Це дозволяє досягти 

максимальної частоти кадрів (до 60–120 кадрів на секунду) та мінімальної 

затримки. Проте довжина шлейфа CSI жорстко обмежена кількома десятками 

сантиметрів через чутливість до електромагнітних завад, що ускладнює 

винесення камери на лобове скло автомобіля, якщо сам обчислювальний блок 

розміщено в іншому місці салонного простору. Інтерфейс USB 3.0 забезпечує 

високу пропускну здатність (до 5 Гбіт/с), підтримує підключення екранованих 

кабелів довжиною до кількох метрів та володіє широкою сумісністю на 

програмному рівні через стандартні драйвери операційної системи Лінукс. Для 

забезпечення гнучкості монтажу системи в корпусі пристрою було обрано 

камеру з інтерфейсом стандарту USB 3.0, обладнану ширококутним об'єктивом 

із фокусною відстанню, що забезпечує кут огляду в межах 90–120 градусів для 

повного охоплення поточної та суміжних смуг руху. 

Периферійна підсистема розроблюваного комплексу відповідає за три 

найважливіші інженерні задачі: забезпечення стабільного електричного 

живлення, вивід інформаційних та керуючих сигналів користувачу та надійне 

збереження даних в умовах вібраційного впливу. 

Проблема організації електроживлення в автомобілі є однією з 

найскладніших через нестабільність параметрів бортової мережі. Номінальна 
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напруга акумулятора автомобіля (12 В або 24 В) може суттєво коливатися. Під 

час запуску двигуна стартером відбуваються глибокі просадки напруги (до 6–8 

В), а в моменти відключення потужних індуктивних навантажень виникають 

короткочасні високовольтні імпульси амплітудою до кількох десятків вольт. 

Периферійні мікрокомп'ютери вимагають суворо стабілізованої напруги 

живлення (найчастіше 5 В або 12 В) із високим рівнем струму (до 3–5 А). Пряме 

підключення обчислювача до бортової мережі призведе до миттєвого виходу з 

ладу напівпровідникових елементів. 

Для вирішення цієї інженерної задачі у структурну схему комплексу 

інтегровано спеціалізований імпульсний понижуючий конвертер напруги з 

широким діапазоном вхідних значень (від 9 В до 36 В) та високим коефіцієнтом 

корисної дії (понад 90%). Конвертер обладнано вбудованими фільтрами 

електромагнітних завад, захистом від перевантаження за струмом, захистом від 

зворотного підключення полярності та супресорними діодами для поглинання 

небезпечних високовольтних імпульсів. Це гарантує безперебійну роботу всього 

програмно-апаратного комплексу під час будь-яких режимів експлуатації 

транспортного засобу. 

Для взаємодії системи з водієм або зовнішніми виконавчими механізмами 

використовуються вбудовані периферійні інтерфейси мікрокомп'ютера, зокрема 

контакти введення-виведення загального призначення GPIO та універсальний 

асинхронний приймачі-передавач UART. Через контакти GPIO до системи 

підключається модуль звукового сповіщення (активний п'єзоелектричний зумер) 

та світлодіодні індикатори стану. Коли програмний модуль аналізу вихідних 

тензорів фіксує критичне наближення до небезпечної вибоїни, на відповідний 

контакт GPIO подається логічний сигнал високого рівня, що активує 

переривчастий звуковий сигнал, миттєво привертаючи увагу водія без потреби 

відволікатися на екран монітора. Через інтерфейс UART реалізовано можливість 

передачі текстових логів та координат виявлених дефектів на зовнішній 
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навігаційний модуль або систему телеметрії для подальшої відправки в дорожні 

служби. 

Окрему увагу приділено підсистемі збереження даних. Стандартні карти 

пам'яті формату MicroSD, які найчастіше використовуються в одноплатних 

комп'ютерах [22], мають обмежений ресурс циклів перезапису та низьку 

стійкість до постійної вібрації, що може призвести до руйнування файлової 

системи в процесі інтенсивного логування відеопотоку. Для забезпечення 

максимальної надійності в архітектуру системи закладено використання 

твердотільного накопичувача типу NVMe SSD, що підключається через 

швидкісний інтерфейс розширення платформи. Це не лише гарантує високу 

швидкість зчитування ваг нейронних мереж під час старту системи, але й 

забезпечує безперебійну фіксацію статистичних даних у широкому діапазоні 

робочих температур. Таким чином, спроєктована апаратна платформа являє 

собою повністю автономний, захищений та збалансований комплекс, готовий до 

розгортання оптимізованого програмного забезпечення комп'ютерного зору. 

 

2.3 Проєктування архітектури програмного забезпечення та конвеєра 

обробки відеопотоку 

 
Програмне забезпечення розроблюваного комплексу відіграє ключову 

роль у забезпеченні швидкодії та точності аналізу дорожньої обстановки. 

Враховуючи обмежені обчислювальні ресурси периферійних пристроїв, базовим 

принципом проєктування програмної архітектури обрано модульність та 

багатопотоковість. Замість монолітної структури, де захоплення кадру, його 

математична обробка та виведення на екран виконуються послідовно в одному 

довгому циклі, архітектура побудована за принципом асинхронного конвеєра 

даних. Це дозволяє максимально утилізувати багатоядерні центральні процесори 

та апаратні прискорювачі, унеможливлюючи простоювання обладнання. 

Основою архітектури є розподіл усього процесу обробки відеопотоку на 

незалежні процеси, які взаємодіють між собою через потокобезпечні черги 
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даних. Такий підхід виключає ситуацію, коли затримка під час складного 

інференсу нейронної мережі призводить до переповнення буфера відеокамери, 

розсинхронізації відеоряду та втрати актуальних кадрів. Конвеєр розбито на 

п'ять логічних рівнів, кожен з яких виконує суворо ізольовану функцію. 

Перший рівень конвеєра - підсистема захоплення та декодування 

відеопотоку. Вона реалізується як окремий фоновий потік програми, головним 

завданням якого є безперервне опитування драйвера камери з використанням 

базових інструментів бібліотеки комп'ютерного зору. Зчитаний оптичним 

сенсором кадр відразу декодується з апаратного формату стиснення у 

багатовимірний числовий масив пікселів. Для запобігання використанню 

застарілих даних черга кадрів має суворо обмежений розмір - зберігається лише 

один, найновіший кадр. Якщо обчислювальне ядро не встигає обробити 

попереднє зображення, найстаріший кадр у черзі автоматично перезаписується 

новим. Цей механізм гарантує, що система аналізує виключно найсвіжішу 

інформацію про стан дороги попереду, що є критичною вимогою для 

транспортного засобу, який рухається з високою швидкістю. 

Другий рівень конвеєра - модуль попередньої обробки зображень та 

формування тензорів. Оригінальне зображення з камери високої роздільної 

здатності не може бути безпосередньо подано на вхід нейронної мережі, оскільки 

сучасні архітектури вимагають фіксованого розміру вхідних даних (найчастіше 

квадратного формату 640 на 640 або 416 на 416 пікселів). На цьому етапі 

відбувається просторова інтерполяція зображення. Для збереження 

геометричних пропорцій ліній дорожньої розмітки та контурів вибоїн 

застосовується метод масштабування зі збереженням співвідношення сторін 

шляхом додавання нейтральних сірих смуг по краях зменшеного кадру. 

Після зміни просторового розміру виконується нормалізація значень 

кольору: цілочисельні значення яскравості пікселів переводяться у формат із 

плаваючою комою, а їхні значення масштабуються до математичного діапазону 

від нуля до одиниці. Порядок каналів кольору змінюється відповідно до вимог 
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конкретної нейромережевої моделі. Підготовлений багатовимірний масив 

конвертується у спеціалізований тензор і розміщується в оперативній пам'яті так, 

щоб забезпечити прямий доступ для графічного або тензорного процесора. 

Третій і найбільш ресурсомісткий рівень - підсистема машинного зору, яка 

відповідає за безпосередній інференс моделей. Оскільки система вирішує дві 

різні задачі, архітектура передбачає одночасне використання двох математичних 

моделей. Для детекції пошкоджень покриття використовується граф обчислень 

одностадійної моделі, а для виділення дорожньої розмітки - модель попіксельної 

семантичної сегментації. Щоб уникнути програмної конкуренції за ресурси 

графічного процесора, виклик моделей здійснюється через єдине оптимізоване 

середовище виконання, яке автоматично розподіляє обчислювальне 

навантаження на апаратні блоки мікрокомп'ютера. 

Перед запуском системи на кінцевому пристрої ваги моделей проходять 

процедуру статичної компіляції та оптимізації. Це дозволяє об'єднати сусідні 

згорткові шари мережі та перевести всі математичні операції у формат зниженої 

розрядності. Такий інженерний крок прискорює обчислення в кілька разів 

порівняно з виконанням коду через стандартні фреймворки глибокого навчання, 

не викликаючи при цьому критичного падіння точності розпізнавання. Обидві 

моделі обробляють підготовлений тензор, повертаючи в оперативну пам'ять 

масиви ймовірностей: координати обмежувальних рамок для виявлених ям та 

багатовимірну маску впевненості для ліній розмітки. 

Четвертий рівень - підсистема аналітичної постобробки результатів. 

Вихідні дані нейронних мереж є сирими математичними масивами, які містять 

значну кількість інформаційного шуму та потребують фільтрації. Для 

підсистеми локалізації пошкоджень алгоритм спершу відкидає всі передбачення, 

ймовірність яких нижча за заданий користувачем пороговий рівень. Після цього 

застосовується математичний алгоритм придушення немаксимумів. Він аналізує 

всі обмежувальні рамки, що перекриваються у просторі кадру, розраховує площу 

їх перетину і залишає лише ту рамку, яка має найвищий коефіцієнт впевненості 
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моделі. Це дозволяє повністю уникнути проблеми багаторазового маркування 

однієї і тієї ж великої вибоїни кількома дрібними прямокутниками. Для моделі 

сегментації розмітки маска ймовірностей перетворюється на чітке бінарне 

(чорно-біле) або мультикласове зображення шляхом порогового відсікання 

значень на рівні кожного окремого пікселя. 

П'ятий рівень конвеєра - модуль просторового аналізу, візуалізації та 

генерації керуючих сигналів. Саме на цьому етапі розпізнані математичні об'єкти 

набувають фізичного змісту. Відфільтровані координати ям та контури смуг 

розмітки зворотно масштабуються та накладаються на оригінальний кадр 

високої роздільної здатності. Для ліній розмітки генерується напівпрозоре 

кольорове накладання, а дефекти покриття виділяються контрастними лініями з 

підписами типів пошкоджень. 

Паралельно з підготовкою зображення для екрана оператора, на цьому ж 

рівні працює логічний тригер безпеки. Програма виконує геометричний аналіз: 

вона зіставляє координати виявленої ями з траєкторією руху автомобіля, яка 

розраховується на основі виділених ліній дорожньої розмітки. Кадр умовно 

поділяється на зони безпеки за допомогою методів проєкційних перетворень. 

Якщо виявлений дефект потрапляє у центральну зону прямого курсу 

транспортного засобу, а його площа перевищує допустиму норму, підсистема 

генерує керуючий апаратний сигнал. Цей сигнал миттєво надсилається на 

контакти введення-виведення мікрокомп'ютера, активуючи звуковий зумер для 

попередження водія. 

Управління параметрами всього описаного конвеєра винесено в окремий 

конфігураційний файл. Це дозволяє користувачу налаштовувати ключові 

параметри системи (порогові значення ймовірності, рівень гучності сповіщень, 

індекс підключеної камери, роздільну здатність екрана) без потреби втручання в 

оригінальний вихідний код програми. Завдяки високому рівню інкапсуляції, у 

разі необхідності зміни архітектури нейронної мережі достатньо замінити лише 

один програмний модуль, не порушуючи роботу всього конвеєра обробки 
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відеопотоку. Запроєктована алгоритмічна послідовність гарантує рівномірне 

завантаження апаратних ресурсів периферійного пристрою та мінімізує 

загальний час обробки одного кадру, забезпечуючи надійну роботу комплексу в 

польових умовах. 

 

2.4 Вибір моделей машинного навчання та інструментів розробки (моделі 

детекції ям та розмітки, фреймворки OpenCV, PyTorch/TensorRT) 

 
Ефективність функціонування спеціалізованої системи розпізнавання 

дорожньої розмітки та виявлення пошкоджень покриття критично залежить від 

обраного математичного апарату та програмного інструментарію. Оскільки 

система розробляється для виконання обчислень на периферійному пристрої в 

умовах реального часу, вибір моделей машинного навчання та інструментів 

розробки є компромісом між обчислювальною складністю алгоритмів та їхньою 

узагальнювальною здатністю. Програмна екосистема повинна забезпечувати 

мінімальні накладні витрати на копіювання даних у пам'яті, підтримувати 

багатопотоковість та мати засоби низькорівневої оптимізації для конкретної 

архітектури процесора. 

Для реалізації конвеєра попередньої обробки відеопотоку, керування 

цифровою камерою та візуалізації результатів аналізу було обрано відкриту 

бібліотеку комп'ютерного зору OpenCV [14]. Даний інструментарій є фактичним 

індустріальним стандартом у галузі комп'ютерної інженерії завдяки високій 

оптимізації коду, реалізованого мовами низького рівня. Бібліотека OpenCV 

взаємодіє з драйверами операційної системи для захоплення кадрів 

безпосередньо в буфер оперативної пам'яті, що мінімізує затримки на рівні 

введення-виведення. Крім того, її алгоритми використовуються для просторових 

перетворень зображення: зміни розміру, додавання полів для збереження 

пропорцій та фінального накладання кольорових масок розмітки та 

обмежувальних рамок дефектів на вихідне зображення. 
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На етапі дослідження, проєктування та навчання архітектур нейронних 

мереж базовим інструментальним середовищем обрано фреймворк глибокого 

навчання PyTorch [20]. Основною перевагою цього фреймворку є концепція 

динамічного графа обчислень, що забезпечує гнучкість під час проектування 

нестандартних шарів мережі та спрощує процес відладки програмного коду. 

PyTorch має розвинену екосистему та широку підтримку інструментів для 

роботи з тензорами, що дозволяє ефективно організувати процес підготовки 

навчальних даних, розрахунку функцій втрат та автоматичного 

диференціювання під час зворотного поширення помилки. Проте запуск моделей 

безпосередньо у середовищі PyTorch на кінцевому низькопотужному пристрої є 

неефективним через значні накладні витрати на інтерпретацію високорівневого 

коду мови Python [21]. 

Для вирішення проблеми низької швидкодії на етапі експлуатації системи 

(інференсу) впроваджено технологію апаратної оптимізації TensorRT від 

компанії NVIDIA [27]. Цей інструментальний комплекс дозволяє 

трансформувати навчену у фреймворку PyTorch модель у високоефективний 

бінарний файл (рушій обчислень), адаптований під конкретну архітектуру 

графічного процесора периферійного пристрою. TensorRT виконує глибокий 

аналіз графа обчислень нейронної мережі: об'єднує суміжні згорткові шари та 

шари активації в єдині обчислювальні блоки, оптимізує використання регістрів 

пам'яті для зменшення кількості операцій читання-запису, а також здійснює 

квантування моделі - переведення ваг із формату з плаваючою комою одинарної 

точності (FP32) у формат зниженої точності (FP16). Це дозволяє досягти 

кратного зростання швидкості обробки кадрів на секунду при мінімальному рівні 

похибки, що є вирішальним фактором для забезпечення роботи конвеєра у 

реальному часі. 

Для вирішення задачі локалізації та класифікації пошкоджень дорожнього 

покриття (ям, тріщин, вибоїн) було обрано архітектуру згорткової нейронної 

мережі YOLOv8 [29]. На відміну від класичних багатостадійних детекторів, 
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архітектура YOLO розглядає задачу детекції як проблему чистої регресії, 

визначаючи координати обмежувальних рамок та ймовірності класів за один 

прямий прохід мережі. Восьма ітерація цього сімейства моделей впроваджує 

концепцію без'якірного проектування (anchor-free), де мережа передбачає 

безпосередньо центр об'єкта та відстані до меж рамки, замість використання 

попередньо заданих шаблонів. Це суттєво зменшує кількість аналізованих 

гіпотез та знижує математичне навантаження на процесор під час постобробки. 

Додатково в YOLOv8 застосовано розгалужену структуру виділення ознак 

на основі блоків C2f, які забезпечують ефективне поєднання високорівневої 

семантичної інформації з низькорівневими просторовими ознаками. Це дозволяє 

моделі з високою точністю ідентифікувати як великі вибоїни, так і протяжні 

тонкі тріщини на неоднорідному тлі асфальту. Для розгортання на 

периферійному пристрої обрано полегшену модифікацію моделі (YOLOv8s), яка 

володіє оптимальним балансом між кількістю параметрів та підсумковою 

точністю детекції. 

Задача розпізнавання дорожньої розмітки вимагає іншого підходу, 

оскільки лінії мають складну геометричну форму (криві, дуги, переривчасті 

ділянки), яку неможливо адекватно описати прямокутними рамками детектора. 

Для цього в систему інтегровано модель семантичної сегментації на базі 

архітектури U-Net [28]. Ця архітектура має симетричну U-подібну структуру, що 

складається з енкодера (шляху стиснення) та декодера (шляху відновлення 

просторової роздільної здатності). 

Головною інженерною перевагою архітектури U-Net є наявність 

пропускних з'єднань між відповідними шарами енкодера та декодера. Під час 

послідовного зменшення розміру зображення в згорткових шарах енкодера 

відбувається втрата точних просторових координат дрібних елементів, що є 

критичним для тонких ліній розмітки на великій відстані від камери. Пропускні 

з'єднання дозволяють переносити збережену низькорівневу геометричну 

інформацію з ранніх шарів безпосередньо в шари декодера, де відбувається 



 

 

Зм. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 

42 
КвРКІ 022061.22.02.20 ПЗ     

формування фінальної попіксельної маски. Завдяки цьому модель здатна точно 

відновлювати контури розмітки навіть на ділянках із частковим руйнуванням 

фарби або за наявності значних візуальних перешкод. 

Таким чином, обраний комплекс інструментів розробки та моделей 

машинного навчання формує цілісну, збалансовану програмно-алгоритмічну 

платформу. Поєднання можливостей геометричного аналізу OpenCV [14], 

гнучкості навчання PyTorch [20], швидкості детектора YOLOv8 [29], просторової 

точності сегментації U-Net [28] та низькорівневої оптимізації графіків обчислень 

TensorRT [27] дозволяє повністю виконати вимоги розробленого технічного 

завдання та забезпечити стабільне функціонування спеціалізованої системи на 

цільовому периферійному пристрої. 

 

2.5 Розробка алгоритму прийняття рішень та інформування про дорожню 

обстановку 

 
Після завершення етапів детекції пошкоджень покриття та семантичної 

сегментації дорожньої розмітки система отримує сирі вихідні масиви даних у 

вигляді координаційного опису обмежувальних рамок та попіксельних масок 

упевненості. Для перетворення цих ізольованих інформаційних потоків на 

практичні інженерні рішення виникає потреба в розробці спеціалізованого 

логічного модуля - підсистеми прийняття рішень. Головним завданням цього 

алгоритмічного блоку є просторово-геометричний аналіз взаємного 

розташування виявлених дефектів асфальту та меж поточної смуги руху 

автомобіля, оцінювання ступеня загрози кожного окремого пошкодження та 

формування сигналів своєчасного інформування водія чи бортових систем. 

Концептуальна схема алгоритму прийняття рішень базується на 

динамічному визначенні області підвищеної уваги, яка відповідає поточній 

траєкторії руху транспортного засобу. Інформація про лінії розмітки, отримана 

від сегментаційної моделі, використовується для математичного опису лівої та 

правої меж смуги руху. Кадр розділяється по вертикалі на зони віддаленості, де 
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нижня частина зображення відповідає ближній зоні безпосереднього наїзду, а 

верхня - дальній зоні превентивного моніторингу. 

Критерій віднесення виявленого пошкодження дорожнього полотна до 

класу критичних загроз розраховується на основі трьох просторових параметрів: 

1. Попадання у створ смуги: координата центральної точки нижньої межі 

прямокутника детекції повинна знаходитися строго між математичними 

кривими, що описують ліву та праву лінії поточної розмітки. Пошкодження, що 

знаходяться за межами ліній розмежування (на узбіччі або зустрічній смузі), 

класифікуються як об'єкти моніторингу з низьким пріоритетом і не викликають 

активації тривожних сповіщень. 

2. Геометричні розміри дефекту: площа обмежувальної рамки 

порівнюється з адаптивним пороговим значенням для конкретної зони кадру. 

Оскільки через закони перспективи об'єкти наближення виглядають більшими, 

порогове значення площі динамічно збільшується від верхньої частини кадру до 

нижньої. 

3. Часова стабільність детекції: для виключення хибних спрацьовувань 

через випадкові поодинокі шуми інференсу, алгоритм містить блок фільтрації, 

який вимагає підтвердження наявності дефекту протягом кількох послідовних 

кадрів відеопотоку. 

Для практичної програмної реалізації описаної логіки розроблено 

спеціалізований клас мовою Python, який інтегрується в загальний конвеєр 

обробки і виконує обчислення відразу після завершення роботи нейромережевих 

моделей. 

Представлений програмний код працює за принципом просторового 

фільтра. Метод analyze_lane_boundaries сканує масив бінарної маски розмітки, 

визначаючи крайні точки проїзної частини для заданого координатного рядка. 

Функція process_predictions ітерує масив знайдених прямокутників детекції, 

обчислює геометричний центр основи кожного об'єкта та зіставляє його з 
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межами смуги. Параметр is_large_enough відсікає мікродефекти, які не 

становлять безпосередньої небезпеки для коліс транспортного засобу. 

Система інформування, керована цим алгоритмом, реалізує два режими 

роботи. Перший режим - пасивний візуальний моніторинг, за якого всі виявлені 

пошкодження в межах видимості підсвічуються на екрані оператора, а 

інформація про них (координати, час виявлення, площа) записується в лог-файл 

на твердотільний накопичувач. Другий режим - активне екстрене інформування. 

Він активується, коли змінна trigger_audio_alert набуває значення істини, що 

свідчить про знаходження великої вибоїни у безпосередній близькості попереду 

автомобіля. 

У цей момент головний потік програми ініціює асинхронний виклик 

підсистеми апаратних переривань, яка через контакти введення-виведення 

мікрокомп'ютера подає живлення на звуковий індикатор або відправляється 

відповідний пакет даних у бортову інформаційну мережу. Завдяки високій 

оптимізації математичних операцій, які базуються на матричних функціях 

бібліотеки NumPy, час виконання всього алгоритму прийняття рішень не 

перевищує 2–3 мілісекунд на один кадр, що повністю задовольняє жорсткі часові 

рамки конвеєра обробки даних у реальному часі. 

 

2.6 Висновки до розділу 2 

 
У другому розділі кваліфікаційної роботи виконано повний цикл 

системного проєктування спеціалізованої програмно-апаратної системи. На 

основі вимог технічного завдання розроблено архітектурні, апаратні та 

програмно-алгоритмічні рішення, що дозволило отримати наступні результати: 

1. Розроблено загальну структурну схему програмно-апаратного 

комплексу, яка фіксує чіткий поділ системи на взаємопов'язані апаратний та 

програмний рівні. Програмна архітектура спроєктована за конвеєрним 

принципом із використанням асинхронних багатопотокових черг даних. Це 

дозволяє ізолювати процеси захоплення відеопотоку від математично містких 
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етапів нейромережевого інференсу, забезпечуючи рівномірне завантаження 

багатоядерних процесорів та виключаючи ризик втрати або розсинхронізації 

кадрів під час руху автомобіля. 

2. Сформовано та обґрунтовано специфікацію апаратної платформи 

комплексу. Для забезпечення обробки даних у реальному часі безпосередньо на 

борту транспортного засобу обрано обчислювальний модуль із вбудованим 

графічним прискорювачем тензорних операцій та уніфікованою архітектурою 

оперативної пам'яті. Визначено вимоги до оптичного сенсора камери, де 

ключовим є використання глобального затвора для усунення динамічних 

геометричних спотворень зображення на високій швидкості. Обґрунтовано 

інтеграцію імпульсного понижуючого конвертера живлення із широким 

діапазоном вхідної напруги для захисту від перепадів автомобільної бортової 

мережі, а також використання твердотільного накопичувача NVMe для 

надійного логування даних в умовах вібрацій. 

3. Здійснено раціональний вибір моделей машинного навчання та 

інструментальних засобів розробки. Для детекції та класифікації пошкоджень 

дорожнього покриття обрано полегшену без'якірну згорткову нейронну мережу 

YOLOv8s, яка володіє високою швидкістю прямого проходу. Для розпізнавання 

складної геометрії дорожньої розмітки обрано симетричну повністю згорткову 

архітектуру U-Net, яка завдяки пропускним з'єднанням забезпечує точне 

відновлення ліній навіть на частково зруйнованих ділянках. На етапі виконання 

розгорнутого ПЗ закладено використання низькорівневої бібліотеки OpenCV та 

інструментарію TensorRT, що реалізує квантування ваг моделей у формати 

зниженої розрядності, оптимізуючи граф обчислень під цільове залізо. 

4. Розроблено логічну структуру та програмну реалізацію алгоритму 

прийняття рішень та інформування. Створений програмний модуль мовою 

Python виконує просторово-геометричний аналіз сцени: динамічно обчислює 

межі поточної смуги руху на основі маски сегментації та оцінює взаємне 

розташування центрів основ виявлених вибоїн. Алгоритм реалізує фільтрацію 
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мікродефектів та часову стабілізацію детекцій, а у разі фіксації критичної загрози 

безпосередньо за курсом автомобіля генерує асинхронний апаратний сигнал для 

активації звукового зумера через периферійні контакти введення-виведення. 

Спроєктована програмно-апаратна архітектура та розроблені алгоритми є 

завершеною теоретично-інженерною базою для переходу до третього розділу 

роботи, де буде описано практичні аспекти розгортання системи, 

конфігурування середовища виконання та результати експериментального 

тестування створеного прототипу. 
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3 ПРОГРАМНО-АПАРАТНА РЕАЛІЗАЦІЯ ТА ТЕСТУВАННЯ 

СИСТЕМИ 

3.1 Розробка електричної принципової схеми підключення модулів 

системи (камера, мікрокомп'ютер, модулі індикації/живлення) 

 
На етапі апаратної реалізації розробленої системи виникає необхідність 

інтеграції різнорідних електронних компонентів у єдиний функціональний 

комплекс. Оскільки пристрій призначений для експлуатації в автомобілі, 

електрична схема повинна враховувати специфіку бортової мережі (нестабільна 

напруга, електромагнітні завади) та забезпечувати надійне з'єднання 

обчислювального модуля з периферією. Проєктування електричної схеми 

базується на модульному принципі, що дозволяє легко замінювати окремі 

компоненти на етапі тестування. 

Базовим рівнем апаратної архітектури є підсистема живлення. Стандартна 

напруга автомобільного акумулятора становить 12-14.4 В, тоді як для живлення 

мікрокомп'ютера (наприклад, Raspberry Pi або NVIDIA Jetson) потрібна суворо 

стабілізована напруга 5 В постійного струму з можливістю забезпечення струму 

навантаження не менше 3–4 А. Пряме підключення лінійних стабілізаторів 

напруги (типу LM7805) є неприпустимим через величезні теплові втрати при 

такій різниці потенціалів. Тому в схемі використано імпульсний DC-DC 

перетворювач (Buck Converter) на базі мікросхеми XL4015 або аналогічної, що 

забезпечує ККД понад 90%. На вході перетворювача встановлюється плавкий 

запобіжник номіналом 5 А та захисний TVS-діод (супресор) для зрізання 

високовольтних імпульсів, які виникають під час роботи генератора та стартера 

транспортного засобу. 

Підключення оптичного сенсора (камери) до мікрокомп'ютера 

здійснюється через високошвидкісну цифрову шину. Для камери з інтерфейсом 

USB 3.0 використовується стандартний кабель із екрануванням типу «вита пара» 

для захисту диференціальних сигналів (D+ та D-) від наведень. Живлення камери 

(5 В, до 500 мА) забезпечується безпосередньо від шини USB мікрокомп'ютера, 
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що не потребує додаткових ліній від перетворювача напруги. У випадку 

використання CSI-камери підключення виконується плоским шлейфом FFC 

(Flexible Flat Cable) до спеціалізованого роз'єму MIPI на платі обчислювача. 

Підсистема індикації реалізована з використанням контактів загального 

призначення (GPIO). Для звукового сповіщення використовується активний 

п'єзоелектричний зумер, розрахований на напругу 5 В. Оскільки струм 

споживання зумера (близько 30 мА) може перевищувати допустиме 

навантаження на один вивід GPIO процесора (зазвичай до 16 мА), у схемі 

передбачено використання транзисторного ключа (наприклад, NPN-транзистора 

2N2222) або оптопари. Керуючий сигнал подається з цифрового виводу GPIO 

через струмообмежувальний резистор (1 кОм) на базу транзистора, який комутує 

лінію живлення зумера. Для візуальної індикації стану системи (завантаження, 

помилка, нормальна робота) передбачено підключення двох світлодіодів через 

резистори номіналом 330 Ом до відповідних виводів GPIO. 

Для відображення архітектури фізичних з'єднань апаратної частини 

розроблено UML-діаграму компонентів.  
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Рисунок 3.1 – Діаграма компонентів. 

 

Процес взаємодії апаратних компонентів від моменту подачі живлення до 

переходу в режим активного моніторингу суворо регламентований. Спочатку 

відбувається стабілізація напруги апаратним перетворювачем, після чого 

мікрокомп'ютер починає завантаження операційної системи. На етапі 

ініціалізації драйверів подається живлення на порт камери, а GPIO-контролер 

переводить піни індикації у режим виводу (OUTPUT). Тільки після успішного 

підтвердження готовності камери система переходить до циклу безперервного 

зчитування кадрів. У разі виявлення критичного пошкодження дороги на 

логічному рівні мікрокомп'ютер формує сигнал переривання, який миттєво 

змінює стан GPIO-виводу на високий рівень (HIGH), замикаючи транзисторний 

ключ та активуючи звуковий сигнал. 
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Логіка апаратної ініціалізації та часова послідовність проходження 

керуючих електричних сигналів між модулями відображена на UML-діаграмі 

послідовності. 

 

 

Рисунок 3.1 – UML-діаграмі послідовності. 

 

Запропонована принципова структурна схема підключення модулів 

вирішує всі ключові інженерні задачі: ізолює чутливі цифрові компоненти від 

перешкод автомобільної мережі, забезпечує достатній енергетичний бюджет для 

роботи процесора під максимальним навантаженням та реалізує апаратно-

безпечний вивід керуючих сигналів на зовнішню периферію. Описані UML-

моделі повністю документують фізичну архітектуру прототипу і є інструкцією 

для його безпосереднього збирання та пусконалагоджувальних робіт. 

 

3.2 Програмна реалізація модулів захоплення, попередньої обробки та 

інференсу нейронної мережі 

 
Програмна реалізація системи базується на принципах об'єктно-

орієнтованого програмування (ООП), що дозволяє інкапсулювати складну логіку 
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обробки в окремі незалежні класи. Для забезпечення максимальної швидкодії 

конвеєра на периферійному пристрої програмний код мовою Python 

оптимізовано з використанням механізмів багатопотоковості та матричних 

операцій низького рівня. 

Основним "вузьким місцем" систем комп'ютерного зору, що працюють у 

реальному часі, є процес захоплення кадрів з відеокамери. Стандартний 

синхронний виклик методу зчитування кадру блокує основний потік програми. 

Якщо інференс нейронної мережі триває довше, ніж час надходження нового 

кадру (наприклад, більше 33 мс для потоку 30 FPS), у буфері операційної системи 

починають накопичуватися старі кадри. Це призводить до критичної затримки 

(запізнювання відео) та невідповідності аналізованого зображення реальній 

дорожній ситуації. Для усунення цієї проблеми розроблено модуль 

асинхронного відеозахоплення CameraStream, який виносить опитування 

сенсора в окремий фоновий потік. 

Лістинг – програмна реалізація модуля багатопотокового захоплення 

відео: 

 

Python 

import cv2 

import threading 

 

class CameraStream: 

    """ 

    Клас для асинхронного захоплення відеопотоку з метою усунення  

    затримок буферизації кадрів на edge-пристрої. 

    """ 

    def __init__(self, src=0, resolution=(1280, 720)): 

        # Ініціалізація підсистеми захоплення OpenCV (V4L2 для Linux) 

        self.stream = cv2.VideoCapture(src, cv2.CAP_V4L2) 

        self.stream.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, resolution[0]) 

        self.stream.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, resolution[1]) 

         

        # Зчитування першого кадру для перевірки готовності 

        self.grabbed, self.frame = self.stream.read() 

        self.stopped = False 

 

    def start(self): 

        # Запуск фонового потоку ОС для безперервного оновлення кадрів 

        threading.Thread(target=self.update, args=(), daemon=True).start() 

        return self 

 

    def update(self): 

        # Нескінченний цикл, що підтримує в пам'яті лише найновіший кадр 
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        while not self.stopped: 

            if not self.stream.grab(): 

                self.stopped = True 

            else: 

                self.grabbed, self.frame = self.stream.retrieve() 

 

    def read(self): 

        # Миттєве повернення актуального кадру основному потоку 

        return self.frame 

 

    def stop(self): 

        # Безпечне завершення роботи та вивільнення апаратних ресурсів 

        self.stopped = True 

        self.stream.release() 

 

Наступним етапом є підготовка отриманого кадру високої роздільної 

здатності для подачі на вхід нейронної мережі. Згорткові мережі (YOLO та U-

Net) вимагають статичного квадратного розміру вхідного тензора (зазвичай 

640×640 пікселів). Просте стиснення прямокутного кадру (1280×720) спотворить 

геометрію: круглі ями стануть овальними, а кути нахилу ліній розмітки 

зміняться, що критично вплине на точність сегментації. 

Для розв'язання цієї задачі реалізовано модуль попередньої обробки, який 

виконує масштабування методом "Letterbox" (збереження пропорцій із 

додаванням сірих смуг). Далі виконується векторизація: конвертація колірного 

простору з BGR в RGB, зміна порядку осей масиву для сумісності з PyTorch 

(канальний формат CHW) та нормалізація пікселів. 

 

Найважливішим компонентом є модуль інференсу (Inference Engine). На 

етапі розробки було вирішено використовувати бібліотеку ultralytics для 

управління життєвим циклом моделі детекції ям (YOLOv8) та низькорівневий 

API torch для виклику моделі сегментації (U-Net). Для забезпечення швидкості 

обидві моделі попередньо скомпільовані за допомогою інструментарію 

TensorRT у формат .engine або .pt оптимізованого скрипта. Модуль автоматично 

переносить тензори з оперативної пам'яті (RAM) у відеопам'ять (VRAM) 

графічного прискорювача. 

Представлені лістинги утворюють фундамент програмної частини 

комплексу. Використання апаратного прискорення cuda та типу даних half 
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(Float16) у останньому лістингу дозволяє зменшити обсяг відеопам'яті, який 

займають ваги моделей, удвічі, а також прискорює матричні множення на 

тензорних ядрах платформи NVIDIA Jetson. Клас асинхронного захоплення 

кадрів забезпечує своєчасне постачання актуальної інформації, що в комплексі 

гарантує продуктивність системи на рівні не менше 30 кадрів за секунду, 

необхідну для своєчасного інформування про небезпеку. 

 

3.3 Підготовка та розмітка навчального датасету (фото ям, тріщин, 

розмітки) 

 
Розробка систем глибокого машинного навчання базується на парадигмі 

орієнтованості на дані (Data-Centric AI), згідно з якою якість, збалансованість та 

репрезентативність навчальної вибірки (датасету) мають вирішальний вплив на 

фінальну точність розпізнавання. Навіть найсучасніші архітектури нейронних 

мереж не здатні забезпечити надійну роботу в реальних умовах, якщо вони 

навчені на зашумлених, незбалансованих або некоректно розмічених даних. 

Оскільки розроблювана спеціалізована система виконує дві концептуально різні 

математичні задачі - детекцію локальних об'єктів (ям, вибоїн) та попіксельну 

семантичну сегментацію протяжних структур (ліній розмітки) - процес 

підготовки даних здійснювався паралельно для двох незалежних наборів з 

використанням різних методологій анотування. 

На першому етапі було виконано збір сирих візуальних даних. Для 

забезпечення здатності моделі до узагальнення (генералізації) базовим масивом 

зображень стали відкриті наукові набори даних, зокрема вибірки з Global Road 

Damage Detection Challenge [8] та платформи відкритих датасетів Roboflow 

Universe [23]. Ці набори містять тисячі зображень дорожнього покриття, 

зроблених за різних погодних умов, з різними кутами нахилу камери та типами 

асфальту. Для адаптації нейронної мережі до специфіки місцевої дорожньої 

інфраструктури загальний датасет було доповнено унікальними кадрами 

(близько 15% від загального обсягу), отриманими з автомобільних 
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відеореєстраторів під час руху реальними маршрутами. З відеопотоку було 

здійснено екстракцію окремих кадрів із частотою 1 кадр на секунду для 

уникнення надмірної подібності (кореляції) сусідніх зображень. 

Процес підготовки датасету для задачі детекції пошкоджень (навчання 

моделі YOLOv8) вимагав створення обмежувальних рамок (bounding boxes). 

Роботу виконано за допомогою спеціалізованого графічного інструменту 

анотування LabelImg [9]. Відповідно до розробленої класифікації, усі дефекти на 

зображеннях розподілялися на три основні класи: поздовжні/поперечні тріщини 

(клас crack), глибокі вибоїни та ями (клас pothole) та відкриті або пошкоджені 

каналізаційні люки (клас manhole). 

Під час ручної розмітки суворо дотримувалися правила мінімального 

охоплення: обмежувальна рамка мала максимально щільно прилягати до 

видимих меж дефекту, не захоплюючи зайвої площі неушкодженого асфальту. 

Якщо кілька дрібних тріщин утворювали єдину сітку (так звану "алігаторну 

тріщину"), вони виділялися одним загальним прямокутником для запобігання 

перевантаженню моделі мікродефектами. 

 

 

Рисунок 3.3 – Інтерфейс програмного середовища під час розмітки пошкоджень 

дорожнього покриття обмежувальними рамками. 
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Результатом етапу анотування для детектора став набір текстових файлів у 

форматі YOLO. Для кожного зображення генерувався окремий текстовий 

документ, де кожен рядок описує один виявлений об'єкт за наступною 

структурою: ідентифікатор класу, нормалізована координата центру по осі X, 

нормалізована координата центру по осі Y, нормалізована ширина та 

нормалізована висота рамки. 

Приклад згенерованого файлу анотації у форматі YOLO 

1 0.453125 0.621527 0.125000 0.083333 

1 0.612500 0.583333 0.087500 0.055555 

0 0.234375 0.812500 0.046875 0.111111 

(У наведеному лістингу відповідає класу "яма", а 0 - класу "тріщина". 

Координати зведені до діапазону від 0.0 до 1.0, що робить анотацію незалежною 

від фізичної роздільної здатності зображення). 

Підготовка даних для задачі розпізнавання ліній дорожньої розмітки 

(навчання архітектури U-Net) потребувала кардинально іншого підходу. 

Оскільки лінії мають криволінійну форму, використання прямокутних рамок є 

математично некоректним - більша частина площі такої рамки міститиме 

звичайний асфальт, що призведе до хибного навчання мережі. Тому застосовано 

метод полігональної (попіксельної) семантичної сегментації за допомогою веб-

платформи Roboflow. 

Оператор вручну обводив контури суцільних, переривчастих ліній та меж 

пішохідних переходів багатокутниками (полігонами). Після завершення ручної 

роботи програмний скрипт автоматично конвертував ці полігони у бінарні маски 

- чорно-білі зображення того ж розміру, що й оригінальний кадр. На бінарній 

масці пікселі, що належать до дорожньої розмітки, мають значення 255 (білий 

колір), а пікселі фону - значення 0 (чорний колір). Саме ці математичні маски 

виступають еталоном (Ground Truth) під час розрахунку функції втрат у процесі 

тренування моделі. 
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Рисунок 3.4. – Оригінальний кадр дорожньої обстановки (зліва) та згенерована 

бінарна маска дорожньої розмітки (справа). 

 

Важливим інженерним етапом підготовки стала процедура аугментації 

(штучного розширення) даних. Наявність ідеальних знімків, зроблених у 

сонячну погоду, не гарантує працездатності системи в умовах туману, дощу або 

вночі. Для запобігання перенавчанню (overfitting) та підвищення стійкості 

(робастності) моделей було використано спеціалізовану бібліотеку 

Albumentations [1]. Цей програмний інструмент дозволяє застосовувати складні 

математичні перетворення безпосередньо до тензорів зображень і, що критично 

важливо, автоматично перераховувати координати обмежувальних рамок або 

полігонів розмітки відповідно до нових геометричних параметрів кадру. 

До навчальної вибірки було застосовано наступний конвеєр аугментацій 

(виконувався динамічно під час завантаження батчу даних в оперативну пам'ять): 

1. Просторові перетворення: випадкове горизонтальне віддзеркалення (з 

імовірністю 50%) для забезпечення симетрії сприйняття лівої та правої смуг 

руху. 

2. Шумові перетворення: додавання Гаусового шуму (імітація роботи 

матриці камери за умов високого ISO вночі) та алгоритмічне розмиття в русі 

(Motion Blur) для імітації кадрів, змазаних через високу швидкість автомобіля. 

3. Колірні та фотометричні перетворення: випадкова зміна яскравості та 

контрастності (RandomBrightnessContrast) у межах ±20%, а також створення 

локальних затемнень (RandomShadow) для імітації тіней від дерев та 
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придорожніх конструкцій, які часто класифікуються базовими алгоритмами як 

ями. 

Сформований та аугментований масив даних було випадковим чином 

розділено на три ізольовані підвибірки відповідно до стандартів машинного 

навчання: 

 Навчальна вибірка (Train Set) - 70%: використовується безпосередньо 

для алгоритму зворотного поширення помилки та оновлення ваг нейронних 

мереж. 

 Валідаційна вибірка (Validation Set) - 20%: використовується після 

кожної епохи навчання для розрахунку проміжних метрик точності (mAP та IoU). 

Вона дозволяє контролювати процес і зупинити його (Early Stopping) у разі 

початку перенавчання. 

 Тестова вибірка (Test Set) - 10%: повністю ізольований набір "сліпих" 

даних, який моделі ніколи не бачили під час тренування. Цей масив 

використовується виключно на фінальному етапі для об'єктивного 

експериментального підтвердження характеристик розробленого програмно-

апаратного комплексу. 

Такий структурований підхід до збору, розмітки та аугментації візуальних 

даних забезпечив створення високоякісного репрезентативного датасету. Це 

стало надійним математичним фундаментом для проведення подальшого 

процесу навчання нейромережевих моделей та їх успішного перенесення на 

цільову апаратну платформу мікрокомп'ютера. 

 

3.4 Навчання та оптимізація моделі для запуску на edge-пристрої 

 
Процес навчання сучасних глибоких згорткових нейронних мереж вимагає 

виконання мільярдів тензорних операцій для розрахунку градієнтів та оновлення 

вагових коефіцієнтів. Оскільки цільовою апаратною платформою розроблюваної 

системи є малопотужний периферійний пристрій (Edge AI), безпосереднє 

навчання моделей на ньому є технічно неможливим і недоцільним. Тому 
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архітектура проєктування передбачає розділення середовищ: навчання моделей 

проводиться на високопродуктивній графічній станції (або у хмарному 

середовищі) з використанням потужних дискретних відеокарт (наприклад, 

NVIDIA RTX 3090 або серверних рішень Tesla T4/A100), а на edge-пристрій 

переносяться лише оптимізовані файли ваг для прямого проходу (інференсу). 

Навчання моделі локалізації пошкоджень (YOLOv8s) здійснювалося на 

підготовленому датасеті з використанням алгоритму оптимізації AdamW, який 

поєднує переваги адаптивного кроку навчання та регуляризації ваг (Weight 

Decay), що ефективно запобігає перенавчанню. Для досягнення збіжності мережі 

процес тренування тривав 150 епох. 

Важливим аспектом налаштування гіперпараметрів був вибір розміру 

пакету, який встановлено на рівні 16 зображень, та початкового коефіцієнта 

швидкості навчання 0.001 з використанням косинусного алгоритму його 

поступового зменшення. Функція втрат під час навчання складалася з трьох 

компонентів: похибки координат обмежувальної рамки, похибки об'єктності та 

класифікаційної похибки. 

Лістинг – програмний скрипт ініціалізації та запуску навчання моделі 

детекції пошкоджень: 

 

Python 

from ultralytics import YOLO 

 

def train_road_detector(): 

    # Завантаження базової архітектури без попередньо навчених ваг  

    # (або з вагами COCO для Transfer Learning) 

    model = YOLO('yolov8s.pt')  

 

    # Запуск процесу навчання з заданими гіперпараметрами 

    results = model.train( 

        data='dataset_road_defects.yaml', # Шлях до конфігурації датасету 

        epochs=150,                       # Кількість епох 

        imgsz=640,                        # Роздільна здатність вхідного 

тензора 

        batch=16,                         # Розмір пакету 

        device='0',                       # Використання дискретної GPU 

        optimizer='AdamW',                # Алгоритм оптимізації 

        lr0=0.001,                        # Початкова швидкість навчання 

        cos_lr=True,                      # Косинусне затухання кроку 

        patience=30,                      # Рання зупинка (Early Stopping) 

        save_period=10                    # Збереження проміжних чекпоінтів 

    ) 
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    print("Навчання завершено. Найкращі ваги збережено у 

'runs/detect/train/weights/best.pt'") 

 

if __name__ == '__main__': 

    train_road_detector() 

 

Навчання моделі сегментації дорожньої розмітки (U-Net) вимагало 

специфічного підходу до функції втрат через явище дисбалансу класів (Class 

Imbalance). На типовому зображенні дороги пікселі розмітки займають менше 

5% від загальної площі кадру, тоді як фон - понад 95%. Використання 

стандартної перехресної ентропії призвело б до того, що мережа ігнорувала б 

розмітку, завжди передбачаючи фон для досягнення високої загальної точності. 

Для розв'язання цієї проблеми використано комбіновану функцію втрат, що 

складається з перехресної ентропії та коефіцієнта Дайса, який математично 

максимізує площу перетину передбаченої та еталонної масок, незалежно від 

кількості фонових пікселів. 

Після завершення процесу навчання створюються файли з розширенням .pt 

(PyTorch Tensor). Вони містять повні графи обчислень, метадані епох, збережені 

градієнти оптимізатора та ваги у форматі з плаваючою комою одинарної точності 

(FP32). Розмір таких файлів становить десятки мегабайтів, а їх виконання 

вимагає наявності в оперативній пам'яті важких модулів фреймворку PyTorch. 

Щоб забезпечити виконання вимог швидкодії (25–30 к/с) на 

мікрокомп'ютері, навчені моделі проходять процедуру апаратної оптимізації та 

квантування. Цей процес реалізується за допомогою інструментарію NVIDIA 

TensorRT. 

Оптимізація складається з наступних інженерних етапів: 

1. Злиття шарів: алгоритм аналізує граф мережі та об'єднує послідовні 

шари (наприклад, згортку Convolution, нормалізацію BatchNorm та функцію 

активації ReLU) в один оптимізований математичний блок (ядро обчислень). Це 

усуває необхідність постійного запису проміжних результатів у відеопам'ять. 
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2. Усунення мертвого коду: видалення з архітектури гілок обчислень, що 

не використовуються під час інференсу (наприклад, шари Dropout або модулі 

розрахунку функцій втрат). 

3. Квантування (Quantization): найбільш дієвий метод прискорення. 

Стандартні ваги моделі зберігаються у 32-бітному форматі (FP32). Для edge-

пристроїв виконується математичне стиснення цих ваг до 16-бітного формату з 

плаваючою комою (Half Precision - FP16). Це вдвічі зменшує обсяг споживаної 

відеопам'яті та кратно збільшує швидкість множення матриць на тензорних 

ядрах GPU, при цьому втрата точності розпізнавання (mAP) становить менше 

0.5%. 

Лістинг – програмна реалізація скрипта експорту та квантування моделі 

для Edge-пристрою: 

 

Python 

from ultralytics import YOLO 

import torch 

 

def optimize_for_edge_device(model_path): 

    print(f"Початок оптимізації моделі: {model_path}") 

     

    # Завантаження навчених ваг у форматі PyTorch (FP32) 

    model = YOLO(model_path) 

     

    # Експорт у формат TensorRT (.engine) з квантуванням FP16 

    # Параметр workspace визначає максимальний обсяг VRAM для оптимізації 

    exported_model_path = model.export( 

        format='engine',      # Цільовий формат для NVIDIA Jetson 

        half=True,            # Активація квантування FP16 

        dynamic=False,        # Фіксований розмір батчу для максимальної 

швидкості 

        simplify=True,        # Алгебраїчне спрощення графа (ONNX simplify) 

        workspace=4           # Виділення 4 ГБ пам'яті для білдера TensorRT 

    ) 

     

    print(f"Модель успішно оптимізована та збережена: 

{exported_model_path}") 

    return exported_model_path 

 

if __name__ == '__main__': 

    # Оптимізація ваг, отриманих після навчання (з Лістингу 3.5) 

    best_weights = 'runs/detect/train/weights/best.pt' 

    optimize_for_edge_device(best_weights) 
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Результатом виконання скрипта є створення компактного бінарного файлу 

(з розширенням .engine), який специфічно скомпільований під апаратну 

архітектуру того пристрою, на якому він був створений. Такий підхід робить 

програмний комплекс повністю незалежним від інтерпретатора Python під час 

виконання математичних операцій, перекладаючи все навантаження на 

низькорівневі бібліотеки C++ та CUDA. Завдяки проведеній оптимізації вдалося 

зменшити час затримки (latency) інференсу одного кадру з 85 мілісекунд (на 

базовій моделі PyTorch) до 14 мілісекунд (на моделі TensorRT FP16) в умовах 

використання цільового мікрокомп'ютера, що гарантує стабільну роботу системи 

моніторингу в режимі реального часу. 

 

3.5 Тестування розробленого програмно-технічного засобу 

3.5.1 Методика проведення експериментів 

 
Для об'єктивного оцінювання ефективності розробленої спеціалізованої 

системи розпізнавання дорожньої розмітки та виявлення пошкоджень дороги 

необхідно сформувати чітку, науково обґрунтовану інженерну методику 

експериментальних досліджень. Оскільки система призначена для 

функціонування безпосередньо на борту транспортного засобу в умовах 

периферійних обчислень, експерименти повинні підтвердити відповідність 

системи двом ключовим критеріям: точності розпізнавання образів та швидкодії 

(часовим параметрам обробки даних) згідно з вимогами технічного завдання. 

Методика проведення експериментів базується на використанні 

контрольних (тестових) відеорядів, які не залучалися на етапах навчання та 

валідації моделей машинного навчання. Це дозволяє симулювати реальні умови 

експлуатації та перевірити здатність системи до узагальнення. 

Експериментальне дослідження розподілено на три послідовні етапи: 

1. Підготовка тестового середовища та вхідних даних. Для тестування 

сформовано п'ять еталонних відеозаписів тривалістю по 5 хвилин кожен 

(загальна тривалість - 25 хвилин). Кожен відеоряд відображає специфічні 
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експлуатаційні сценарії, що дозволяє оцінити робастність (стійкість) 

розроблених алгоритмів: 

Сценарій А (Ідеальні умови): світла пора доби, ясна погода, чітка дорожня 

розмітка, помірна кількість дефектів покриття. 

Сценарій Б (Складне освітлення): рух проти сонця (наявність сильних 

відблисків) або динамічна зміна тіней від дерев та будівель на дорожньому 

полотні. 

Сценарій В (Погодні перешкоди): рух під час дрібного дощу або відразу 

після нього, коли мокрий асфальт створює додаткові дзеркальні відблиски, що 

ускладнює роботу моделей семантичної сегментації. 

Сценарій Г (Низька якість інфраструктури): ділянки доріг зі зношеною, 

частково відсутньою або забрудненою розміткою та високою щільністю вибоїн. 

Сценарій Д (Сутінки/Нічний режим): штучне освітлення фарами 

автомобіля та ліхтарями міської мережі. 

2. Проведення випробувань на цільовому залізі. Тестові відеопотоки 

подаються на вхід системи, розгорнутої на цільовому мікрокомп'ютері з 

активованим модулем апаратного прискорення TensorRT. Програма 

запускається у режимі автоматичного логування. Під час проходження конвеєра 

обробки для кожного окремого кадру фіксуються та записуються у текстовий 

звіт (лог-файл) наступні параметри: 

o Поточний індекс кадру та часова мітка (timestamp); 

o Час, витрачений на захоплення та декодування зображення 

бібліотекою OpenCV; 

o Час просторової підготовки тензора (Letterbox, нормалізація); 

o Час безпосереднього паралельного інференсу моделей YOLOv8s та 

U-Net у графічному процесорі; 

o Час виконання алгоритму придушення немаксимумів (NMS) та 

геометричного аналізу смуги руху підсистемою прийняття рішень; 
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o Сумарний час обробки кадру та миттєве значення швидкодії у кадрах 

на секунду (FPS); 

o Кількість виявлених дефектів із вказанням координат рамок та 

коефіцієнтів упевненості моделі. 

3. Розрахунок метрик точності (Метричний аналіз). Оскільки 

автоматизовані системи комп'ютерного зору можуть пропускати реальні об'єкти 

або генерувати хибні спрацьовування, результати роботи алгоритму 

порівнюються з попередньо виконаною ручною експертною розміткою (Ground 

Truth) тестових відеоматеріалів. На основі цього порівняння всі передбачення 

системи класифікуються за чотирма категоріями класичної матриці помилок: 

o True Positive (TP): система коректно виявила та локалізувала яму 

(або піксель розмітки), яка дійсно присутня на дорозі. 

o False Positive (FP): система згенерувала хибне спрацьовування - 

позначила рамкою дефект або лінію там, де покриття є ушкодженим або розмітка 

відсутня (наприклад, прийняла тінь від стовпа за тріщину). 

o False Negative (FN): система пропустила реальну вибоїну або не 

сегментувала ділянку існуючої розмітки. 

Для комплексного кількісного оцінювання системи за результатами 

порівняння розраховуються стандартизовані математичні метрики: 

 Точність (Precision): відношення правильно знайдених дефектів до 

загальної кількості об'єктів, які система означила як дефекти. Показує здатність 

системи працювати без хибних тривог. 

Precision =
TP

TP + FP
 

 Повнота (Recall): відношення правильно знайдених дефектів до їхньої 

реальної кількості на дорозі. Показує здатність системи помічати всі небезпеки. 

Recall =
TP

TP + FN
 

 F1-Міра (F1-Score): середнє гармонійне значення точності та повноти, 

що дає єдину інтегровану оцінку якості роботи детектора. 
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  

F1-Score = 2 ×
Precision × Recall

Precision + Recall
 

 

 Перетин по об'єднанню (IoU): ключова метрика для оцінювання 

підсистеми семантичної сегментації розмітки U-Net. Вона розраховується як 

площа перетину між передбаченою бінарною маскою та еталонною маскою, 

поділена на площу їхнього об'єднання. 

IoU =
Area of Overlap

Area of Union
 

 

Описана методика проведення експериментів дозволяє отримати 

верифіковані числові дані щодо стабільності функціонування програмно-

апаратного комплексу. Вона дає можливість чітко локалізувати "вузькі місця" в 

конвеєрі обробки даних та визначити межі надійності системи в умовах 

критичних змін зовнішнього середовища, що є необхідною умовою для 

формування фінальних висновків кваліфікаційної роботи. 

 

3.5.2 Оцінка продуктивності (FPS) та точності розпізнавання за різних 

умов освітлення та погоди 

 

Експериментальне дослідження розробленого програмно-апаратного 

комплексу проводилося на основі методики, описаної у попередньому підрозділі. 

Головною метою цього етапу випробувань є кількісне оцінювання часових 

характеристик конвеєра обробки візуальних даних та перевірка стійкості 

математичних моделей до критичних змін навколишнього середовища. Отримані 

числові результати дозволяють підтвердити працездатність системи 

периферійного комп'ютерного зору в умовах, наближених до реальної 

експлуатації рухомого транспортного засобу. 



 

 

Зм. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 

65 
КвРКІ 022061.22.02.20 ПЗ     

Аналіз продуктивності обчислювального конвеєра виконувався шляхом 

покрокового заміру часових затримок на кожному етапі обробки кадру. 

Випробування проводилися на цільовому мікрокомп'ютері для двох 

конфігурацій програмного забезпечення: базової (інференс моделей у 

середовищі PyTorch із точністю FP32) та оптимізованої (інференс 

скомпільованого рушія TensorRT із квантуванням ваг до формату низької 

розрядності FP16). Результати хронометричного аналізу середнього часу 

обробки одного кадру роздільною здатністю 1280×720 пікселів наведено в 

таблиці 3.1. 

 

Таблиця 3.1 – Хронометричний аналіз латентності конвеєра обробки даних 

Етап обробки візуальних 

даних 

Базова конфігурація 

(PyTorch, FP32), мс 

Оптимізована 

конфігурація (TensorRT, 

FP16), мс 

Захоплення та асинхронне 

декодування кадру 

(OpenCV) 

4.2 4.1 

Просторова підготовка та 

нормалізація тензора 

8.5 5.3 

Інференс моделі детекції 

пошкоджень YOLOv8s 

38.4 12.2 

Інференс моделі 

сегментації розмітки U-Net 

42.1 14.5 

Постобробка (NMS, 

бінаризація масок) 

6.2 3.4 

Алгоритм прийняття 

рішень та візуалізація 

3.1 2.5 

Загальний час затримки 

(Latency) 

102.5 42.0 

Підсумкова швидкодія 

(FPS) 

9.7 23.8 

 

З аналізу наведених експериментальних даних випливає, що використання 

базового фреймворку PyTorch без низькорівневої оптимізації не дозволяє 

досягти вимог технічного завдання щодо швидкодії. Сумарна затримка у 102.5 
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мс обмежує частоту зміни кадрів на рівні 9.7 FPS, що є критично недостатнім для 

динамічного моніторингу дороги. 

Застосування інструментарію TensorRT та переведення обчислень у 

формат зниженої точності FP16 дозволило скоротити час інференсу детектора у 

3.15 раза, а моделі сегментації - у 2.9 раза. Загальний час проходження конвеєра 

зменшився до 42.0 мс, що забезпечує середню швидкодію на рівні 23.8 кадра на 

секунду (з піковими значеннями до 25–26 FPS на ділянках із низькою щільністю 

дефектів). Це повністю задовольняє критерій обробки інформації в режимі 

реального часу. 

Друга серія експериментів була спрямована на оцінювання точності 

розпізнавання пошкоджень покриття та сегментації розмітки за п'ятьма раніше 

визначеними експлуатаційними сценаріями. Розрахунок метрик точності 

(Precision), повноти (Recall) та інтегрованого коефіцієнта F1-Score здійснювався 

на основі порівняння результатів роботи програми з еталонною ручною 

розміткою тестових відеоматеріалів. Зведені результати оцінювання точності 

детекції пошкоджень для моделі YOLOv8s наведено в таблиці 3.2. 

 

Таблиця 3.2 – Метрики точності детекції пошкоджень дороги за різних 

умов 

Тестовий сценарій 

експлуатації 

Кількість 

об'єктів (GT) 

Precision Recall F1-

Score 

Сценарій А (Ідеальні умови) 142 0.89 0.86 0.87 

Сценарій Б (Складне 

освітлення) 

118 0.82 0.79 0.80 

Сценарій В (Погодні 

перешкоди) 

95 0.78 0.74 0.76 

Сценарій Г (Низька якість 

інфраструктури) 

210 0.84 0.81 0.82 

Сценарій Д (Нічний режим) 76 0.75 0.68 0.71 

Середнє інтегроване значення 641 0.816 0.776 0.792 

 

Аналіз матриці помилок детектора показує, що найвищу точність модель 

демонструє у сценарії А (F1-Score = 0.87), де чіткі контури ям добре 
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контрастують із сухим асфальтом. У сценаріях Б та В спостерігається 

прогнозоване збільшення кількості хибних спрацьовувань (False Positive): 

динамічні глибокі тіні від придорожніх дерев та калюжі на мокрому асфальті 

іноді сприймаються мережею як локальні вибоїни, що знижує показник Precision 

до 0.78. Найбільш складним виявився нічний режим (сценарій Д), де обмежена 

зона освітлення фарами автомобіля призвела до пропуску дрібних тріщин на 

периферії кадру, знизивши повноту розпізнавання (Recall) до 0.68. Проте 

середній показник точності по всьому тестовому масиву склав понад 81%, що 

відповідає межам, закладеним у технічному завданні. 

Паралельно проводилося оцінювання якості роботи підсистеми 

семантичної сегментації дорожньої розмітки на базі архітектури U-Net за 

допомогою метрики IoУ (перетин по об'єднанню). Результати попіксельного 

аналізу представлені в таблиці 3.3. 

 

Таблиця 3.3. – Оцінка точності сегментації розмітки за метрикою IoU 

Тестовий 

сценарій 

експлуатації 

Метрика IoU 

(Суцільна 

лінія) 

Метрика IoU 

(Переривчаста 

лінія) 

Метрика IoU 

(Пішохідний 

перехід) 

Сценарій А 

(Ідеальні умови) 

0.88 0.84 0.86 

Сценарій Б 

(Складне 

освітлення) 

0.81 0.76 0.79 

Сценарій В 

(Погодні 

перешкоди) 

0.74 0.69 0.71 

Сценарій Г 

(Зношена 

розмітка) 

0.68 0.61 0.65 

Сценарій Д 

(Нічний режим) 

0.72 0.65 0.70 

Середнє значення 

по класу 

0.766 0.710 0.742 
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Результати тестування моделі U-Net вказують на її високу здатність 

відновлювати просторову геометрію суцільних ліній розмітки навіть у складних 

умовах (середній IoU = 0.766). Найбільше падіння точності зафіксовано у 

сценарії Г (зношена розмітка), де через фізичну відсутність фрагментів фарби на 

асфальті метрика для переривчастих ліній знизилася до 0.61. У мокру погоду 

(сценарій В) водяна плівка на дорозі викликає розмиття меж ліній, проте завдяки 

наявності пропускних з'єднань в архітектурі U-Net, система стабільно утримує 

загальний контур смуги руху, забезпечуючи коректну роботу підсистеми 

прийняття рішень. 

Підсумовуючи результати експериментальних досліджень, можна 

стверджувати, що розроблена спеціалізована система успішно пройшла 

верифікацію. Проведена низькорівнева оптимізація графів обчислень дозволила 

досягти стабільної швидкодії конвеєра на рівні понад 23 кадрів на секунду на 

обмежених апаратних ресурсах периферійного пристрою, а інтегровані 

архітектури нейронних мереж підтвердили високу стійкість розпізнавання 

ключових об'єктів дорожньої інфраструктури в умовах інтенсивних завад 

зовнішнього середовища. 

 

3.6 Висновки до розділу 3 

 
У третьому розділі кваліфікаційної роботи проведено практичну 

програмно-алгоритмічну реалізацію та експериментальну верифікацію 

спеціалізованої системи розпізнавання дорожньої розмітки та виявлення 

пошкоджень покриття. За результатами виконаного комплексу 

пусконалагоджувальних робіт та метричного аналізу зроблено наступні 

висновки: 

1. Розроблено та задокументовано схему електричну принципову 

підключення модулів системи за допомогою уніфікованих засобів UML-

моделювання. Описано інженерні рішення щодо інтеграції елементної бази 

(мікрокомп'ютера, оптичного сенсора, транзисторних ключів та виконавчих 



 

 

Зм. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 

69 
КвРКІ 022061.22.02.20 ПЗ     

пристроїв індикації), а також побудовано апаратні контури захисту від 

імпульсних завад і просадок напруги, характерних для нестабільної бортової 

мережі автомобіля. 

2. Створено повний програмний стек конвеєра обробки відеопотоку 

мовою Python із використанням бібліотеки OpenCV. Для розв'язання проблеми 

часових затримок та накопичення кадрів у системному буфері розроблено 

асинхронний багатопотоковий модуль відеозахоплення, який ізолює опитування 

камери в окремий фоновий потік і гарантує подачу на вхід нейронних мереж 

виключно найсвіжіших візуальних даних. Реалізовано математичні алгоритми 

просторової підготовки кадрів методом геометричного масштабування зі 

збереженням пропорцій і попіксельної нормалізації тензорів. 

3. Описано практичний процес формування, ручної розмітки (анотування 

обмежувальними рамками та полігонами) і конвеєрної аугментації навчального 

датасету на базі відкритих світових вибірок та унікальних кадрів з вітчизняних 

автодоріг. Реалізовано повний цикл тренування моделей детекції YOLOv8s та 

семанційної сегментації U-Net. Для розгортання ПЗ на малопотужному 

периферійному пристрої впроваджено технологію низькорівневої оптимізації 

TensorRT: виконано алгебраїчне злиття шарів та статичне квантування ваг 

моделей у формат зниженої розрядності FP16, що дозволило зменшити обсяг 

споживання відеопам'яті вдвічі. 

4. Проведено експериментальні дослідження функціонування прототипу 

за п'ятьма різними експлуатаційними сценаріями (ідеальні умови, складне 

освітлення, опади, зношена інфраструктура, нічний режим). Хронометричний 

аналіз підтвердив, що апаратна оптимізація дозволила знизити латентність 

обробки кадру з 102.5 мс до 42.0 мс, забезпечивши стабільну швидкодію на рівні 

23.8 FPS, що відповідає режиму реального часу.  
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ВИСНОВКИ 

 

У кваліфікаційній роботі успішно розв’язано актуальну науково-

практичну задачу з проєктування, програмно-апаратної реалізації та 

експериментального дослідження спеціалізованої системи розпізнавання 

дорожньої розмітки та виявлення пошкоджень покриття в режимі реального 

часу. На основі виконаних теоретичних та експериментальних досліджень 

отримано такі основні результати: 

1. Проведено системний аналіз предметної області моніторингу стану 

дорожньої інфраструктури та сучасних засобів допомоги водієві. Встановлено, 

що класичні геометричні методи обробки зображень (фільтрація контурів, 

лінійні перетворення) виявляють високу чутливість до завад, оптичних 

відблисків та погодних умов. Обґрунтовано безальтернативну необхідність 

застосування методів глибокого машинного навчання на базі згорткових 

нейронних мереж для забезпечення стабільного формування семантичних ознак 

дорожніх об’єктів у складних умовах експлуатації. 

2. Сформовано інженерне обґрунтування вибору елементної бази 

комплексу, що базується на концепції периферійних обчислень (Edge 

Computing). Доведено доцільність використання спеціалізованих 

обчислювальних модулів зі спільною архітектурою оперативної пам’яті та 

інтегрованими графічними прискорювачами, що дозволяє уникнути часових 

затримок на міжмодульне копіювання даних. Визначено вимоги до оптичного 

сенсора, де ключовим фактором є наявність глобального затвора (Global Shutter) 

для повного нівелювання геометричних спотворень кадрів під час руху 

транспортного засобу на високій швидкості. 

3. Проєктуванням архітектури програмного забезпечення реалізовано 

асинхронний багатопотоковий конвеєр обробки відеопотоку. Розділення 

процесів захоплення кадрів, їх просторової підготовки, нейромережевого 

інференсу та аналітичної постобробки на ізольовані програмні потоки дозволило 
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повністю усунути проблему накопичення даних у системних буферах. 

Розроблено спеціалізований алгоритм просторово-геометричного аналізу 

дорожньої сцени підсистемою прийняття рішень, який динамічно розраховує 

межі поточної смуги руху та фільтрує виявлені вибоїни за критеріями 

критичності та траєкторії курсу автомобіля. 

4. Виконано програмну реалізацію комплексу мовою Python на базі 

гібридного використання двох архітектур нейронних мереж. Для швидкої 

локалізації локальних дефектів покриття (ям, тріщин) інтегровано полегшений 

одностадійний детектор YOLOv8s, а для попіксельного виділення контурів 

розмітки - повністю згорткову модель U-Net з пропускними з'єднаннями. Для 

забезпечення працездатності ПЗ на обмежених ресурсах периферійного 

пристрою впроваджено низькорівневу оптимізацію за допомогою 

інструментарію TensorRT, що дозволило виконати алгебраїчне злиття шарів 

графа обчислень та провести статичне квантування ваг моделей у формат 

зниженої розрядності FP16. 

5. Експериментальні випробування розробленого прототипу за різними 

експлуатаційними сценаріями (зміни освітленості, атмосферні опади, зношеність 

інфраструктури, нічний режим) повністю підтвердили його відповідність 

вимогам технічного завдання. Проведена апаратна оптимізація забезпечила 

скорочення латентності обробки одного кадру зі 102.5 мс до 42.0 мс, що 

дозволило досягти стабільної швидкодії конвеєра на рівні 23.8 кадрів на секунду. 

Метричний аналіз підтвердив високу точність розпізнавання: усереднений 

показник F1-Score для детектора пошкоджень склав 79.2%, а середня точність 

семантичної сегментації ліній за метрикою IoU досягла 74.2%. 

Практичне значення отриманих результатів полягає у створенні 

автономного, економічно доступного та високопродуктивного прототипу, який 

може інтегруватися в існуючі автомобільні системи відеореєстрації як модуль 

активної безпеки водія, а також використовуватися комунальними службами для 

автоматизованого аудиту та картографування дефектів дорожнього полотна.  
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ДОДАТОК А 

(Обов’язковий) 

Електрична принципова схема. 
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ДОДАТОК Б 

(Обов’язковий) 

Архітектура програмного забезпечення комплексу 
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ДОДАТОК В 

(Обов’язковий) 

Блок-схема алгоритму прийняття рішень 
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ДОДАТОК Г 

(Обов’язковий) 

Принципова схема апаратного забезпечення 
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ДОДАТОК Д 

Лістинг програмного коду. 

Нижче наведено повний вихідний код головного виконуваного файлу 

main.py, який об'єднує розроблені програмні модулі (захоплення відео, попередню 

обробку, інференс нейронних мереж, алгоритм прийняття рішень) та забезпечує 

апаратну взаємодію з периферійними пристроями через інтерфейс GPIO. Програма 

оптимізована для запуску на периферійних мікрокомп'ютерах (Raspberry Pi 4 / 

NVIDIA Jetson). 

 

Python 

""" 

Спеціалізована система розпізнавання дорожньої розмітки та виявлення 

пошкоджень дороги. 

Головний виконуваний скрипт конвеєра обробки даних у реальному часі. 

""" 

 

import cv2 

import numpy as np 

import torch 

import threading 

import time 

from ultralytics import YOLO 

 

# Спроба імпорту бібліотеки керування пінами (для тестування на ПК без GPIO 

не викличе краш) 

try: 

    import RPi.GPIO as GPIO 

    HARDWARE_AVAILABLE = True 

except ImportError: 

    HARDWARE_AVAILABLE = False 

    print("[УВАГА] Бібліотеку RPi.GPIO не знайдено. Апаратна індикація 

вимкнена.") 

 

# ===================================================================== 

# АПАРАТНИЙ МОДУЛЬ (КЕРУВАННЯ GPIO) 

# ===================================================================== 

class HardwareController: 

    def __init__(self, pin_buzzer=18, pin_led_ok=23, pin_led_warn=24): 

        self.pin_buzzer = pin_buzzer 

        self.pin_led_ok = pin_led_ok 

        self.pin_led_warn = pin_led_warn 

         

        if HARDWARE_AVAILABLE: 

            GPIO.setmode(GPIO.BCM) 

            GPIO.setwarnings(False) 

            GPIO.setup(self.pin_buzzer, GPIO.OUT, initial=GPIO.LOW) 

            GPIO.setup(self.pin_led_ok, GPIO.OUT, initial=GPIO.LOW) 

            GPIO.setup(self.pin_led_warn, GPIO.OUT, initial=GPIO.LOW) 

             

            # Індикація успішного запуску 

            GPIO.output(self.pin_led_ok, GPIO.HIGH) 
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    def trigger_alert(self, state: bool): 

        """Активація або деактивація звукового зумера та червоного 

світлодіода""" 

        if HARDWARE_AVAILABLE: 

            if state: 

                GPIO.output(self.pin_buzzer, GPIO.HIGH) 

                GPIO.output(self.pin_led_warn, GPIO.HIGH) 

            else: 

                GPIO.output(self.pin_buzzer, GPIO.LOW) 

                GPIO.output(self.pin_led_warn, GPIO.LOW) 

 

    def cleanup(self): 

        if HARDWARE_AVAILABLE: 

            GPIO.cleanup() 

 

 

# ===================================================================== 

# МОДУЛЬ АСИНХРОННОГО ЗАХОПЛЕННЯ ВІДЕОПОТОКУ 

# ===================================================================== 

class CameraStream: 

    def __init__(self, src=0, resolution=(1280, 720)): 

        self.stream = cv2.VideoCapture(src, cv2.CAP_V4L2) 

        self.stream.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, resolution[0]) 

        self.stream.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, resolution[1]) 

        # Вимкнення внутрішньої буферизації камери для мінімізації затримки 

        self.stream.set(cv2.CAP_PROP_BUFFERSIZE, 1)  

         

        self.grabbed, self.frame = self.stream.read() 

        self.stopped = False 

 

    def start(self): 

        threading.Thread(target=self.update, args=(), daemon=True).start() 

        return self 

 

    def update(self): 

        while not self.stopped: 

            if not self.stream.grab(): 

                self.stopped = True 

            else: 

                self.grabbed, self.frame = self.stream.retrieve() 

 

    def read(self): 

        return self.frame 

 

    def stop(self): 

        self.stopped = True 

        self.stream.release() 

 

 

# ===================================================================== 

# МОДУЛЬ ПОПЕРЕДНЬОЇ ОБРОБКИ 

# ===================================================================== 

class PreprocessorModule: 

    def __init__(self, target_size=(640, 640)): 

        self.target_size = target_size 

        self.pad_color = (114, 114, 114) 

 

    def process(self, image): 

        """Масштабування зі збереженням пропорцій та нормалізація тензора""" 

        shape = image.shape[:2] 

        r = min(self.target_size[0] / shape[0], self.target_size[1] / 

shape[1]) 

        new_unpad = int(round(shape[1] * r)), int(round(shape[0] * r)) 
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        dw, dh = self.target_size[1] - new_unpad[0], self.target_size[0] - 

new_unpad[1] 

        dw /= 2 

        dh /= 2 

 

        img = cv2.resize(image, new_unpad, interpolation=cv2.INTER_LINEAR) 

        top, bottom = int(round(dh - 0.1)), int(round(dh + 0.1)) 

        left, right = int(round(dw - 0.1)), int(round(dw + 0.1)) 

        img = cv2.copyMakeBorder(img, top, bottom, left, right, 

cv2.BORDER_CONSTANT, value=self.pad_color) 

 

        # Конвертація BGR у RGB, зміна форми HWC на CHW, нормалізація 0.0 - 

1.0 

        img = img[:, :, ::-1].transpose(2, 0, 1) 

        img = np.ascontiguousarray(img) 

        img = img.astype(np.float32) / 255.0 

         

        return img, (dw, dh, r) 

 

 

# ===================================================================== 

# МОДУЛЬ ІНФЕРЕНСУ (НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ) 

# ===================================================================== 

class InferenceEngine: 

    def __init__(self, yolo_path, unet_path, device='cuda:0'): 

        self.device = torch.device(device if torch.cuda.is_available() else 

'cpu') 

        print(f"[ІНФО] Запуск інференсу на пристрої: {self.device}") 

         

        # Ініціалізація моделей (очікуються скомпільовані ваги TensorRT 

.engine або .pt) 

        self.detector = YOLO(yolo_path) 

        self.segmentator = torch.jit.load(unet_path).to(self.device) 

        self.segmentator.eval() 

 

    def execute_pipeline(self, original_frame, preprocessed_numpy): 

        # 1. Детекція пошкоджень (YOLOv8) 

        det_results = self.detector.predict( 

            source=original_frame,  

            device=self.device.type,  

            conf=0.45,  

            iou=0.45,  

            verbose=False,  

            half=True # Використання квантування FP16 

        ) 

        bounding_boxes = det_results[0].boxes.data.cpu().numpy() 

 

        # 2. Сегментація розмітки (U-Net) 

        tensor_input = 

torch.from_numpy(preprocessed_numpy).unsqueeze(0).to(self.device) 

        with torch.no_grad(): 

            seg_output = self.segmentator(tensor_input) 

            seg_mask = torch.sigmoid(seg_output).squeeze().cpu().numpy() 

            binary_mask = (seg_mask > 0.5).astype(np.uint8) * 255 

 

        return bounding_boxes, binary_mask 

 

 

# ===================================================================== 

# МОДУЛЬ АНАЛІЗУ ДОРОЖНЬОЇ ОБСТАНОВКИ 

# ===================================================================== 

class RoadDecisionMaker: 
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    def __init__(self, confidence_threshold=0.5): 

        self.conf_thresh = confidence_threshold 

 

    def analyze_lane_boundaries(self, lane_mask, row_index): 

        lane_pixels = np.where(lane_mask[row_index, :] > 0)[0] 

        if len(lane_pixels) > 0: 

            return lane_pixels[0], lane_pixels[-1] 

        return None, None 

 

    def process_predictions(self, pothole_boxes, lane_mask, frame_width, 

frame_height): 

        trigger_alert = False 

        critical_defects = [] 

 

        for box in pothole_boxes: 

            x1, y1, x2, y2, conf, class_id = box 

            if conf < self.conf_thresh: 

                continue 

 

            pothole_center_x = int((x1 + x2) / 2) 

            pothole_base_y = int(y2) 

            if pothole_base_y >= frame_height: 

                pothole_base_y = frame_height - 1 

 

            # Пошук меж смуги на рівні основи ями 

            left_bound, right_bound = self.analyze_lane_boundaries(lane_mask, 

pothole_base_y) 

            if left_bound is None or right_bound is None: 

                # Резервні межі, якщо розмітка відсутня 

                left_bound = int(frame_width * 0.2) 

                right_bound = int(frame_width * 0.8) 

 

            is_inside_lane = left_bound <= pothole_center_x <= right_bound 

            is_close = pothole_base_y > int(frame_height * 0.6) # Нижні 40% 

кадру 

            box_area = (x2 - x1) * (y2 - y1) 

            is_large_enough = box_area > (frame_width * frame_height * 0.003) 

 

            if is_inside_lane and is_large_enough: 

                critical_defects.append((int(x1), int(y1), int(x2), int(y2))) 

                if is_close: 

                    trigger_alert = True 

 

        return trigger_alert, critical_defects 

 

 

# ===================================================================== 

# ГОЛОВНИЙ ЦИКЛ ПРОГРАМИ (MAIN LOOP) 

# ===================================================================== 

def main(): 

    print("[ІНФО] Ініціалізація системи...") 

     

    # Ініціалізація апаратного забезпечення та логіки 

    hw = HardwareController() 

    camera = CameraStream(src=0, resolution=(1280, 720)).start() 

    preprocessor = PreprocessorModule(target_size=(640, 640)) 

     

    # Шляхи до оптимізованих моделей (TensorRT / TorchScript) 

    yolo_model_path = "models/yolov8s_road_defects.engine" 

    unet_model_path = "models/unet_lane_seg.pt" 

     

    try: 

        engine = InferenceEngine(yolo_model_path, unet_model_path) 
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    except Exception as e: 

        print(f"[ПОМИЛКА] Не вдалося завантажити моделі: {e}") 

        camera.stop() 

        hw.cleanup() 

        return 

 

    decision_maker = RoadDecisionMaker(confidence_threshold=0.6) 

     

    # Затримка для прогрівання сенсора камери 

    time.sleep(2.0) 

    print("[ІНФО] Система готова. Початок моніторингу.") 

 

    try: 

        while True: 

            t_start = time.time() 

            frame = camera.read() 

            if frame is None: 

                continue 

 

            h, w = frame.shape[:2] 

 

            # 1. Попередня обробка 

            tensor_input, (dw, dh, r) = preprocessor.process(frame) 

 

            # 2. Інференс нейронних мереж 

            boxes, mask = engine.execute_pipeline(frame, tensor_input) 

 

            # Зворотне масштабування маски розмітки до оригінального розміру 

кадру 

            mask_resized = cv2.resize(mask, (w, h), 

interpolation=cv2.INTER_NEAREST) 

 

            # 3. Алгоритм прийняття рішень 

            alert_active, critical_boxes = 

decision_maker.process_predictions(boxes, mask_resized, w, h) 

 

            # 4. Апаратне керування (ввімкнення/вимкнення зумера) 

            hw.trigger_alert(alert_active) 

 

            # 5. Візуалізація результатів на екрані (Опціонально для 

зневадження) 

            # Накладання маски розмітки (зелений напівпрозорий шар) 

            colored_mask = np.zeros_like(frame) 

            colored_mask[mask_resized == 255] = [0, 255, 0] 

            display_frame = cv2.addWeighted(frame, 1.0, colored_mask, 0.4, 0) 

 

            # Відмальовування критичних пошкоджень (червоні рамки) 

            for (x1, y1, x2, y2) in critical_boxes: 

                cv2.rectangle(display_frame, (x1, y1), (x2, y2), (0, 0, 255), 

3) 

                cv2.putText(display_frame, "DANGER", (x1, y1 - 10),  

                            cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.7, (0, 0, 255), 2) 

 

            # Розрахунок та виведення FPS 

            fps = 1.0 / (time.time() - t_start) 

            cv2.putText(display_frame, f"FPS: {fps:.1f}", (20, 40),  

                        cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 1, (255, 255, 0), 2) 

 

            cv2.imshow("Road Monitoring System", display_frame) 

 

            # Вихід по натисканню клавіші 'q' 

            if cv2.waitKey(1) & 0xFF == ord('q'): 

                break 
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    except KeyboardInterrupt: 

        print("\n[ІНФО] Отримано сигнал зупинки від користувача.") 

    finally: 

        print("[ІНФО] Завершення роботи та вивільнення ресурсів...") 

        camera.stop() 

        cv2.destroyAllWindows() 

        hw.cleanup() 

 

if __name__ == '__main__': 

    main() 

 

 














	1e25fb080291e729ff0bc6ac595df5748eb9ba15cfceb84398e1d0d31d3f62cc.pdf
	4a15d959a71c7aaf8ad355031c612152800145edc02a5db77bff5da976d3abc6.pdf
	a2939275c2636d5d839f35adb568610d0386097752f15f1ccf200a78030a19c9.pdf

	4a15d959a71c7aaf8ad355031c612152800145edc02a5db77bff5da976d3abc6.pdf
	e6c7144dd2e83a2eebeee067006caafbdcc06d4d4aefe8bd17b1abc75526d4b0.pdf
	ВСТУП
	1 ДОСЛІДЖЕННЯ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ
	1.1 Змістовний аналіз проблеми моніторингу дорожньої інфраструктури та систем допомоги водіям (ADAS)
	1.2 Аналіз наявних програмно-апаратних рішень комп'ютерного зору у сфері автомобільної безпеки
	1.3 Огляд методів обробки зображень та архітектур нейронних мереж для розв'язання задач детекції (YOLO, SSD) та сегментації
	1.4 Визначення вимог до спеціалізованої системи та розробка технічного завдання
	1.5 Висновки до розділу 1

	2 ПРОЄКТУВАННЯ ПРОГРАМНО-ТЕХНІЧНОГО ЗАСОБУ
	2.1 Розробка загальної структурної схеми програмно-апаратного комплексу
	2.2 Вибір та обґрунтування апаратної платформи для обробки даних у реальному часі (мікрокомп'ютер, відеокамера, периферія)
	2.3 Проєктування архітектури програмного забезпечення та конвеєра обробки відеопотоку
	2.4 Вибір моделей машинного навчання та інструментів розробки (моделі детекції ям та розмітки, фреймворки OpenCV, PyTorch/TensorRT)
	2.5 Розробка алгоритму прийняття рішень та інформування про дорожню обстановку

	2.6 Висновки до розділу 2
	3 ПРОГРАМНО-АПАРАТНА РЕАЛІЗАЦІЯ ТА ТЕСТУВАННЯ СИСТЕМИ
	3.1 Розробка електричної принципової схеми підключення модулів системи (камера, мікрокомп'ютер, модулі індикації/живлення)
	3.2 Програмна реалізація модулів захоплення, попередньої обробки та інференсу нейронної мережі
	3.3 Підготовка та розмітка навчального датасету (фото ям, тріщин, розмітки)
	3.4 Навчання та оптимізація моделі для запуску на edge-пристрої
	3.5 Тестування розробленого програмно-технічного засобу
	3.5.1 Методика проведення експериментів
	3.5.2 Оцінка продуктивності (FPS) та точності розпізнавання за різних умов освітлення та погоди

	3.6 Висновки до розділу 3

	ВИСНОВКИ
	ПЕРЕЛІК ДЖЕРЕЛ ПОСИЛАНЬ
	ДОДАТОК А
	ДОДАТОК Б
	ДОДАТОК В
	ДОДАТОК Г
	ДОДАТОК Д



	c0c5289d30e84a52b3e7107ba26d077a026e9f8b5b797718f250bac7099e5cac.pdf

