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КОМП'ЮТЕРНИЙ ЗІР. 

Об'єкт дослідження – процес визначення безпечної відстані під час водіння 

автомобіля за допомогою комп'ютерного зору. 

Предметом дослідження є методи та алгоритми розпізнавання транспортних 

засобів, а також моделі визначення безпечної відстані між ними, які 

використовують дані з однієї або двох камер. 

Мета кваліфікаційної роботи – покращення визначення безпечної відстані 

між автомобілями та ефективне запобігання дорожньо-транспортним пригодам 

шляхом розроблення підсистеми визначення безпечної відстані під час водіння 

автомобіля за допомогою комп'ютерного зору. 

Для розв'язання поставлених задач, були використані методи дослідження 

такі, як моделювання мікроскопічної симуляції дорожнього руху, комп'ютерного 

зору, зокрема алгоритми розпізнавання об'єктів на основі Гаар-подібних ознак і 

AdaBoost, а також фізичної формули для розрахунку безпечної відстані, 

використовуючи зображення з однієї та двох камер. 

Наукова новизна: 

1) розроблено новий метод ідентифікації транспортних засобів та 

визначення безпечної дистанції, який відрізняється від відомих використанням 

мікроскопічної симуляції дорожнього руху, а також покращенням точності формул 



 
 

для визначення відстані між автомобілями, і дозволяє встановити оптимальні 

параметри безпечної відстані, які ефективно в майбутньому зможуть запобігати 

аваріям на дорогах, а також забезпечує більш швидке і точне розпізнавання 

транспортних засобів, що сприяє підвищенню безпеки руху; 

2) удосконалено архітектуру підсистеми визначення безпечної відстані 

під час водіння автомобіля за допомогою комп'ютерного зору, яка запобігає 

порушенню безпечної відстані між транспортними засобами під час руху з 

підвищеною точністю та ефективністю та сприяє підвищенню рівня безпеки на 

дорогах. 

На основі проведених досліджень розроблено програмне забезпечення для 

визначення безпечної відстані між автомобілями, а також архітектурну схему, яка 

включає підключення компонентів до центрального вузла системи на базі 

Raspberry Pi 3 Model B+. Моделювання підсистеми в Packet Tracer дозволило 

візуалізувати роботу майбутньої підсистеми. Також проведено симуляцію 

дорожнього трафіку на мікрорівні, щоб визначити оптимальні параметри безпечної 

відстані з урахуванням швидкості транспортних засобів та інших факторів. 

Програмне забезпечення підсистеми містить модуль розпізнавання об'єктів 

на дорозі та механізм контролю безпечної відстані, що дозволяє виявляти ризики 

та попереджати водіїв про небезпечну відстань між автомобілями, допомагаючи 

запобігти аваріям. Тестування показало ефективність підсистеми, з мінімальними 

похибками, які не впливають на безпеку на дорозі. Компоненти підсистеми мають 

в майбутньому ефективно інтегруватися в єдину систему попередження дорожньо-

транспортних пригод. 

Практичне значення отриманих результатів полягає в підвищенні рівня 

безпеки на дорогах завдяки впровадженню передових технологій розпізнавання та 

моніторингу дорожньої обстановки. Розроблена підсистема може бути інтегрована 

в автомобілі, надаючи водіям додатковий рівень контролю та захисту. У результаті 

це може призвести до зменшення кількості дорожньо-транспортних пригод та 

покращення якості перевезень. 
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ВСТУП 

 

В сучасному світі, насиченому автотранспортом, питання безпеки на дорогах 

є надзвичайно актуальним. Щорічно збільшується кількість транспортних засобів, 

а разом із цим наші дороги стають свідками зростання кількості трагічних подій 

[1]. У перше півріччя 2021 року лише в Україні сталося понад 86 тисяч дорожньо-

транспортних пригод, при цьому більше 14 тисяч випадків пов'язані з 

недотриманням безпечної дистанції [2]. 

Ці статистичні дані вражають не лише своєю об'ємністю, але й жахливими 

наслідками для учасників дорожнього руху. Понад сімсот людей отримали травми, 

а 27 втратили своє життя через трагічні випадки, пов'язані із недостатньою 

безпечною відстанню між автомобілями [2]. 

За 2023 рік статистика теж невтішна. Часті випадки ДТП, які призводили до 

загибелі та травмування людей, відбувалися через перевищення допустимої 

дистанції між автомобілями. Було зафіксовано близько 8 тисячі таких випадків [3]. 

В даному контексті, виникає необхідність впровадження інноваційних 

рішень для підвищення рівня безпеки на дорогах. Підсистема визначення безпечної 

відстані під час водіння автомобіля, застосовуючи передові технології 

комп'ютерного зору, стає важливим елементом стратегії протидії аварійності. Її 

завданням є не лише виявлення потенційно небезпечних ситуацій, але й 

попередження їх перед настанням, що веде до зменшення кількості аварій та 

мінімізації трагічних наслідків.  

Об'єкт дослідження – процес визначення безпечної відстані під час водіння 

автомобіля за допомогою комп'ютерного зору. 

Предметом дослідження є методи та алгоритми розпізнавання транспортних 

засобів, а також моделі визначення безпечної відстані між ними, які 

використовують дані з однієї або двох камер. 

Мета кваліфікаційної роботи – покращення визначення безпечної відстані 

між автомобілями та ефективне запобігання дорожньо-транспортним пригодам 
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шляхом розроблення підсистеми визначення безпечної відстані під час водіння 

автомобіля за допомогою комп'ютерного зору. 

Методи дослідження: моделювання мікроскопічної симуляції дорожнього 

руху, комп'ютерного зору, зокрема алгоритми розпізнавання об'єктів на основі 

Гаар-подібних ознак і AdaBoost, а також фізичні формули для розрахунку безпечної 

відстані, використовуючи зображення з однієї та двох камер. 

Наукова новизна: 

1) розроблено новий метод ідентифікації транспортних засобів, який 

відрізняється від відомих використанням мікроскопічної симуляції дорожнього 

руху, а також покращенням точності формул для визначення відстані між 

автомобілями, і дозволяє встановити оптимальні параметри безпечної відстані, які 

ефективно в майбутньому зможуть запобігати аваріям на дорогах, а також 

забезпечує більш швидке і точне розпізнавання транспортних засобів, що сприяє 

підвищенню безпеки руху; 

2) удосконалено архітектуру підсистеми визначення безпечної відстані 

під час водіння автомобіля за допомогою комп'ютерного зору, яка запобігає 

порушенню безпечної відстані між транспортними засобами під час руху з 

підвищеною точністю та ефективністю та сприяє підвищенню рівня безпеки на 

дорогах. 

На основі проведених досліджень розроблено програмне забезпечення для 

визначення безпечної відстані між автомобілями, а також архітектурну схему, яка 

включає підключення компонентів до центрального вузла системи на базі 

Raspberry Pi 3 Model B+. Моделювання підсистеми в Packet Tracer дозволило 

візуалізувати роботу майбутньої підсистеми. Також проведено симуляцію 

дорожнього трафіку на мікрорівні, щоб визначити оптимальні параметри безпечної 

відстані з урахуванням швидкості транспортних засобів та інших факторів. 

Програмне забезпечення підсистеми містить модуль розпізнавання об'єктів 

на дорозі та механізм контролю безпечної відстані, що дозволяє виявляти ризики 

та попереджати водіїв про небезпечну відстань між автомобілями, допомагаючи 

запобігти аваріям. Тестування показало ефективність підсистеми, з мінімальними 
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похибками, які не впливають на безпеку на дорозі. Компоненти підсистеми мають 

в майбутньому ефективно інтегруватися в єдину систему попередження дорожньо-

транспортних пригод. 

Практичне значення отриманих результатів полягає в підвищенні рівня 

безпеки на дорогах завдяки впровадженню передових технологій розпізнавання та 

моніторингу дорожньої обстановки. Розроблена підсистема може бути інтегрована 

в автомобілі, надаючи водіям додатковий рівень контролю та захисту. У результаті 

це може призвести до зменшення кількості дорожньо-транспортних пригод та 

покращення якості перевезень. 

Отже, впровадження такої системи стає кроком у майбутнє, де технології 

допомагають зробити наші дороги безпечнішими та більш захищеними для 

кожного учасника дорожнього руху. 

За темою дипломної роботи були опубліковані наукові статті, в яких я брала 

участь як співавтор (додаток Б): 

1. T. Hovorushchenko, O. Pavlova, Y. Binkovskyi, A. Bilinska, A. Holovatiuk, 

D. Melnychuk. Road Accident Prevention System. In 2023 13th International Conference 

on Dependable Systems, Services and Technologies (DESSERT). 2023. Pp. 1-7. 

2. О. Павлова, А. Білінська, А. Головатюк, Я. Біньковський, Д. Мельничук. 

Automated system for determining speed of cars ahead. Computer systems and 

information technologies. 2023. Pp. 35-39. 

3. А. Білінська, Я. Біньковський, А. Головатюк, Д. Мельничук, Т. 

Говорущенко. Автоматичне виявлення автомобільних порушників за допомогою 

комп’ютерного зору в рамках кіберфізичної системи запобігання аварійним 

ситуаціям. Вимірювальна та обчислювальна техніка в технологічних процесах. 

2024. №1. С. 176-185. 

4. А. Білінська, Я. Біньковський, А. Головатюк, Д. Мельничук, Т. 

Говорущенко. Аналіз даних для підтримки автоматичного попередження водія для 

кіберфізичної системи запобігання аварійним ситуаціям. Вісник Хмельницького 

національного університету. Серія «Технічні науки». 2024.  

  



9 
 

1 ОГЛЯД МОЖЛИВИХ РІШЕНЬ ДЛЯ ПІДСИСТЕМИ ВИЗНАЧЕННЯ 

БЕЗПЕЧНОЇ ВІДСТАНІ ПІД ЧАС ВОДІННЯ АВТОМОБІЛЯ ЗА 

ДОПОМОГОЮ КОМП’ЮТЕРНОГО ЗОРУ 

1.1 Аналіз статей для вирішення поставленого завдання 

 

Для початку розробки підсистеми було здійснено аналіз наукових статей для 

вирішення за схожою тематикою. Для виявлення транспортних засобів з різними 

характеристиками автомобіля (довжина/висота) використовують створення 

нейронної мережі [4]. Інноваційні методи виявлення транспортних засобів на 

основі технічного зору досягли значних успіхів завдяки глибоким згортковим 

нейронним мережам (CNN). Проте існуючі алгоритми на основі цих мереж 

стикаються з проблемою чутливості до масштабу при виявленні об'єктів, що може 

бути проблематичним у випадку транспортних засобів з різними розмірами. В 

даній роботі авторами було розглянуто джерела цієї чутливості та визначено дві 

ключові проблеми:  

1) руйнування структури дрібномасштабних об'єктів через існуючий 

об'єднаний область інтересу (RoI); 

2) велика внутрішньокласова відстань через велику дисперсію масштабів. 

На основі цього у даному вирішенні завдання використовують нечутливу до 

масштабу згорткову нейронну мережу (SINet), яка ефективно вирішує ці проблеми. 

SINet використовує контекстно-орієнтоване об'єднання RoI для збереження 

контексту та структури маломасштабних об'єктів і багатогалузеву мережу 

прийняття рішень для зменшення внутрішньокласової відстані. Ці методи 

полегшують виявлення транспортних засобів різних розмірів, забезпечуючи при 

цьому високу точність і швидкість обробки. Ця система є досить простою, але 

водночас демонструє значну точність вимірювань.  

У статті автори пропонують використовувати стереокамери, розміщеної в 

головному транспортному засобі, для виявлення та вимірювання відстаней. 

Система використовує дві камери для збору даних, а результати експериментів 

підтверджують високу точність методу. Важливі параметри, такі як геометричні 
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похідні та технічні дані камер, використовуються для обчислення відстаней в 

реальному часі [5]. Цей метод може бути успішно використаний у різних системах, 

включаючи системи підтримки безпеки водіння та автономне водіння. 

У іншій статті [6] застосовується алгоритм, що комбінує згорткову нейронну 

мережу (CNN) з методами комп'ютерного зору, що дозволяє розпізнавати на 

малопотужних платформах малої форми. Ці платформи є легкими, портативними 

та можуть бути встановлені на автономних транспортних засобах при денному 

освітленні. 

На основі проведеного аналізу було створено таблицю 1.1 з порівнянням 

наукових публікацій.  

 

Таблиця 1.1 – Огляд наукових статей для вирішення завдання 

Джерело Рік Алгоритм Переваги Недоліки 

[4] 2019 Масштабо-

нечутлива 

глибока 

згорткова 

нейронна мережа 

(SINet) 

Нейронна мережа 

для швидкого та 

точного виявлення. 

Використання 

контекстно-

орієнтованого RoI 

pooling та мережі 

рішень з кількома 

гілками для 

покращення 

виявлення. 

Щоб забезпечити 

оптимальну точність, 

може вимагати 

високих 

обчислювальних 

ресурсів та 

тренування на 

великих наборах 

даних. 

[5] 2020 Метод 

заснований на 

використанні 

стереокамери 

Система 

використовує 

стереокамеру для 

точного 

вимірювання  

Залежність від 

конкретного 

обладнання, 
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Кінець таблиці 1.1 – Огляд наукових статей для вирішення завдання 

Джерело Рік Алгоритм Переваги Недоліки 

[5] 2020 Метод 

заснований на 

використанні 

стереокамери 

відстані та має 

ефективний 

двоетапний процес 

виявлення. Простий 

розрахунок відстані 

та можливість 

реального 

застосування в 

різних системах. 

обмежене 

порівняння, можливі 

проблеми з 

простотою 

алгоритму в 

складних умовах 

руху, вимоги до 

великого датасету та 

обмеження веб-

камер. 

[6] 2023 Згорткова 

нейронна мережа 

(CNN) та техніки 

комп'ютерного 

зору 

Висока точність та 

швидкість роботи. 

Здатність 

працювати на 

легких та 

портативних 

платформах без 

апаратних 

прискорювачів. 

Можливі обмеження 

в неповних умовах 

освітлення чи 

складних дорожніх 

ситуаціях. 

 

Загалом вибір конкретного методу буде залежати від вимог проекту, 

наявності ресурсів та обраної технологічної стратегії, і важливо враховувати 

контекст та специфіку застосування для прийняття обґрунтованого рішення. 
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1.2 Аналіз діючих систем для автомобілів на ринку 

 

Для реалізації підсистеми визначення безпечної відстані між автомобілями 

потрібно також провести огляд автомобільних систем безпеки, які уже широко 

використовуються, зокрема Skoda, Mercedes-Benz та Tesla. 

Для початку було розглянуто систему безпеки Skoda. Компанія працює над 

вдосконаленням своїх систем безпеки. Skoda пропонує широкий спектр систем 

безпеки, які допомагають захистити водіїв, пасажирів і пішоходів. Ці системи 

включають [7-10]: 

1. Активні системи безпеки: ці системи працюють, щоб запобігти 

зіткненням, наприклад, система контролю дистанції попереду (Front Assist), 

система попередження про зіткнення з пішоходами (Pedestrian Detect), система 

попередження про зміну смуги руху (Lane Assist) і система автоматичного 

гальмування в екстрених ситуаціях (AEB). 

2. Пасивні системи безпеки: ці системи працюють, щоб захистити пасажирів 

у разі зіткнення, наприклад, подушки безпеки, шторки безпеки, ремені безпеки і 

системи кріплення дитячих крісел. 

3. Додаткові системи безпеки: ці системи пропонують додатковий захист, 

наприклад, система контролю сліпих зон (Blind Spot Detect), система контролю за 

станом водія (Driver Alert) і система моніторингу тиску в шинах (TPMS). 

Системи безпеки Skoda розроблені з урахуванням найсуворіших 

міжнародних стандартів безпеки. Вони допомагають зробити водіння більш 

безпечним і спокійним. 

Але слід також детальніше розглянути підсистеми, які схожі на ідею 

реалізації визначення безпечної відстані між автомобілями, до яких можна віднести 

Front Assist, Lane Assist та Blind Spot Detect. 

Front Assist – це система контролю дистанції попереду, яка використовує 

радарні датчики для виявлення транспортних засобів, що знаходяться попереду, за 

решіткою радіатора. Вони генерують електромагнітні хвилі, які відбиваються від 

об'єктів, що знаходяться попереду автомобіля. Датчики вимірюють час, який 
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потрібно електромагнітним хвилям, щоб повернутися, і використовують цю 

інформацію для визначення відстані до об'єкта [11]. 

Схематичне зображення дії підсистеми Front Assist зображено на рисунку 1.1. 

Система попереджає водія звуковим сигналом і індикатором на приладовій панелі, 

якщо відстань до транспортного засобу, що рухається попереду, є недостатньою. У 

разі, якщо водій не реагує на попередження, система може самостійно задіяти 

гальма. 

Lane Assist – це система асистента руху по смузі, яка використовує камеру 

для виявлення дорожньої розмітки. Камера розташована в передній частині 

автомобіля, під лобовим склом, там де центральне дзеркало [11]. Вона сканує 

дорогу і виявляє дорожню розмітку. Система попереджає водія звуковим сигналом 

і індикатором на приладовій панелі, якщо автомобіль відхиляється від смуги руху. 

 

 

Рисунок 1.1 – Підсистема безпеки Front Assist [6] 

 

Blind Spot Detect - це система контролю сліпих зон, яка використовує радарні 

датчики, розташовані в задніх бамперах автомобіля, для виявлення транспортних 

засобів, що знаходяться в сліпих зонах. Система попереджає водія світловими і 

звуковими сигналами, якщо в сліпій зоні знаходиться транспортний засіб [12]. 
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Отримані дані можна підсумувати загальним порівнянням підсистем Scoda 

(таблиця 1.2), які пов’язані з темою визначення безпечною відстані між 

автомобілями. 

 

Таблиця 1.2 – Порівняння трьох підсистем системи безпеки Scoda 

Назва підсистеми Front Assist Lane Assist Blind Spot Detect 

Система контролю 

дистанції 

попереду 

Асистент руху по 

смузі 

Система контролю 

сліпих зон 

Інструменти 

виявлення 

Радарні датчики Камера Радарні датчики 

Функції  Попередження про 

зіткнення, 

екстрене 

гальмування 

Попередження про 

відхилення від 

смуги руху 

Попередження про 

транспортні 

засоби в сліпих 

зонах 

Діє при швидкості 

від 

0 км/год 65 км/год 65 км/год 

Доступність Стандартна 

функція 

Доступна як опція Доступна як опція 

 

Компанія Mercedes-Benz є одним із лідерів у галузі безпеки автомобілів. 

Бренд постійно інвестує в розробку нових технологій безпеки, щоб зробити свої 

автомобілі якомога безпечнішими для водіїв, пасажирів і інших учасників 

дорожнього руху.  

Система безпеки Mercedes-Benz також складається з кількох підсистем, які в 

свою чергу поділяються на дві основні компоненти: пасивні та активні. 

Підсистема кругового огляду Mercedes-Benz найбільш наближена до 

тематики визначення безпечної відстані між автомобілями. Вона складається з 

чотирьох камер, розташованих у передній, задній частині та бічних сторонах 
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автомобіля. Ці камери передають зображення на екран COMAND на приладовій 

панелі, створюючи єдину панорамну перспективу 360 градусів [13-14]. 

Підсистема кругового огляду, дію якої зображено на рисунку 1.2, може бути 

використана для кількох цілей, включаючи: 

1. Паркування: система кругового огляду може допомогти побачити, що 

знаходиться навколо автомобіля під час паркування. Це може бути особливо 

корисно в обмежених просторах або при паркуванні заднім ходом. 

2. Маневрування: система кругового огляду може допомогти безпечно 

маневрувати на низькій швидкості. Це може бути корисно, коли водій їде у вузьких 

проходах або на задньому ходу. 

3. Безпека: система кругового огляду може допомогти уникнути перешкод, 

включаючи пішоходів, велосипедистів та інші автомобілі. 

 

 

Рисунок 1.2 – Дія системи кругового огляду Mercedes-Benz [13] 

 

Система кругового огляду є стандартною функцією на багатьох моделях 

Mercedes-Benz. 

Tesla відома своїми інноваційними технологіями, і система безпеки не є 

винятком. Система безпеки Tesla включає в себе широкий спектр функцій, які 

допомагають запобігти зіткненням та зробити дороги більш безпечними для всіх. 

Її в дії зображено на рисунку 1.3. 
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Рисунок 1.3 – Дія системи безпеки автомобіля Tesla [15] 

 

До однієї з підсистем входять вісім камер і потужна обробка зору, що 

забезпечують 360 градусів видимості на відстані до 250 метрів. До цього переляку 

входять [14-15]: 

1) дві бічні камери заднього виду (максимальна відстань 100 м); 

2) ширококутна передня камера (максимальна відстань 60 м); 

3) головна передня камера (максимальна відстань 150 м); 

4) вузька передня камера (максимальна відстань 250 м); 

5) камера заднього виду (максимальна відстань 50 м); 

6) дві передні бічні камери (максимальна відстань 80 м). 

Для використання такого набору камер, кожен автомобіль Tesla має 

потужний набір інструментів обробки зору, розроблений Tesla. Побудований на 

основі глибокої нейронної мережі. Використовуючи сучасні камери, датчики та 

обчислювальну потужність, Tesla може долати вузькі та складніші дороги. 

Підсумовуючи огляд даних систем, можна зробити висновок, що кожна 

автомобільна компанія використовує різну кількість камер та різні технологію для 

обробки зображення, а основне що вони є вбудованими в автомобілі відповідної 

марки. 
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1.3 Оцінка відеокамер для зчитування зображення перед автомобілем 

 

Одним з компонентів підсистеми визначення безпечної відстані під час 

водіння автомобіля є відеокамера. При виборі слід враховувати ряд параметрів, які 

визначатимуть її продуктивність та надійність. 

Тому наступним кроком є порівняння ряду камер, зосереджуючись на їхніх 

технічних характеристиках та можливостях. Мета порівняння – визначити 

оптимальний вибір для системи зчитування автомобілів, що забезпечить надійне 

визначення безпечної відстані на дорозі. 

Модуль VGA CIF камери Arduino TZT OV7670 може стати ідеальним 

вибором. Ця камера забезпечує високу роздільну здатність 640x480 пікселів (0.3 

МП), що гарантує чітке та деталізоване зображення. Дану відеокамеру зображено 

на рисунку 1.4. 

 

 

Рисунок 1.4 – Модуль VGA CIF камери Arduino TZT OV7670 [17] 

 

Однією з ключових переваг є можливість програмування якості зображення, 

формату даних і режиму передавання, що надає повний контроль над відображеним 

відео. Завдяки інтерфейсу Serial Camera Control Bus (SCCB) – шині I2C, можна 

легко налаштовувати оброблення зображення шляхом записування даних у 

спеціальні регістри мікросхеми OV7670. 

Ця камера підтримує стандарт VGA і може працювати з частотою 

дискретизації 30 кадрів на секунду, що відповідає вимогам для точного визначення 
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безпечної відстані перед автомобілем. Також одними з переваг є гнучкість у виборі 

розмірів кадрів, таких як QVGA, CIF та QCIF, що дозволяє підлаштовувати 

параметри для конкретних потреб [16-17]. 

Також компактні розміри плати (3.4x3.5 см), невелика вага (12 грамів) та 

характеристики, такі як видимий кут 25 градусів, роблять цю камеру зручною для 

встановлення та використання в автомобільній системі безпеки. Ціна становить 

приблизно приблизно 150 грн [17-20]. 

Модуль VGA CIF камери Arduino TZT OV7670 не підтримує пряме 

програмування на мові Python. Зазвичай такі модулі використовують 

мікроконтролери, такі як Arduino, і програмуються мовами, специфічними для цих 

мікроконтролерів, такими як Arduino IDE, яка використовує мову програмування 

C/C++. 

Якщо потрібно взаємодіяти з камерою за допомогою Python, можливо, 

потрібно буде використати інші пристрої чи мікроконтролери, які підтримують 

зв'язок з Python. У такому випадку, важливо визначити, чи є доступні бібліотеки 

або інтерфейси програмування, які дозволять взаємодіяти з обраною камерою за 

допомогою Python. 

Вибір відеокамери TTL UART NTSC від Adafruit (рисунок 1.5), для 

підсистеми з метою визначення безпечної відстані, може бути вигідним з 

численних причин.  

Ця камера ідеально підходить для інтеграції з контролерами Arduino та міні-

комп'ютерами Raspberry Pi, надаючи можливість легко створити систему безпеки, 

реєстратор руху, іграшку чи систему "Розумний будинок". Зручний та доступний 

інтерфейс полегшує підключення камери та розширює її можливості в проєкті. 

Технічні характеристики камери свідчать про її високий рівень 

функціональності. Система автоматичного балансу білого, авто-контрасту, авто-

яскравості та розпізнавання руху забезпечить чіткі та точні зображення в різних 

умовах освітлення [22]. 
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Рисунок 1.5 – Відеокамера TTL UART NTSC від Adafruit [20] 

 

Зменшення розмірів картинки дозволяє більш ефективно зберігати 

зображення при збереженні високої якості. Ручне фокусування від 5 до 15 метрів 

дозволяє адаптувати камеру до різноманітних відстаней у проєкті. 

Компактні розміри модуля (20мм x 18мм х 9мм) та низька вага (3 грами) 

роблять її ідеальним вибором для вбудованих систем перед автомобілем 

користувача. З великим кутом зору у 120 градусів, ця камера забезпечить обширне 

охоплення для ефективного визначення безпечної відстані. 

Одним з оптимальних виборів для системи зчитування автомобілів перед 

автомобілем користувача також є модуль на базі Wi-Fi ESP32 з камерою OV2640. 

Розпинівка ESP32S-CAM модуль HW-818 зображено на рисунку 1.6.  

Його відмінні характеристики роблять його одним з найкращих виборів для 

визначення безпечної відстані. Завдяки підтримці Bluetooth 4.2, Wi-Fi 802 II 

b/g/n/e/i, і різним інтерфейсам, таким як UART, SPI, I2C, PWM, цей модуль готовий 

до використання в різних застосунках [23]. 

Модель HW-818 забезпечує надійну роботу при напрузі 5В, а обсяг TF Card 

4Гб дозволяє ефективно зберігати дані. Із пам'яттю SPI Flash 32Mbit і RAM у 

внутрішній пам'яті 520KB, додатковою зовнішньою 4MPSRAM і роздільною 

здатністю 2Мп OV2640, цей модуль забезпечить високу якість відеопотоку. 
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Рисунок 1.6 – Розпинівка ESP32S-CAM модуль HW-818 [24] 

 

З його потужністю відповідно до стандартів 802.11b/g/n і швидкістю передачі 

даних 115200, що дозволяє отримати надійні результати у визначенні безпечної 

відстані. Цей модуль також ідеально підходить для застосувань Інтернету речей, 

включаючи домашні інтелектуальні пристрої, промислове бездротове управління, 

моніторинг, QR бездротову ідентифікацію, системи бездротового позиціонування 

та інші. Вартість камери становить приблизно на ринку 280 грн [25-26]. 

ESP32S-CAM можна програмувати за допомогою мови програмування 

Python. ESP32 має вбудовану підтримку мови MicroPython, яка є портованою 

версією Python для вбудованих систем. Це дозволяє вам використовувати відомий 

синтаксис Python для програмування ESP32 і взаємодії з його функціоналом. 

Використання MicroPython дозволяє легко розробляти програми для зчитування 

автомобілів, аналізу відеопотоку та визначення безпечної відстані. 

NoIR Raspi CAM v2 - це оновлена інфрачервона камера, спеціально 

призначена для використання з Raspberry Pi. Зовнішній вигляд камери зі шлейфом 

представлений на рисунку 1.7. 

Камера оснащена 8-мегапіксельним сенсором Sony IMX219, що гарантує 

високу якість зображення. Має поліпшений фіксований фокус, що полегшує 

використання без необхідності налаштовування фокусу. Здатна знімати статичні 

фото з роздільною здатністю 3280 x 2464 пікселів, що дозволяє отримувати 
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деталізовані зображення. Підтримує різні режими відеозапису 30fps, 60 fps і 

90fps.Це дозволяє вибрати налаштування, що найбільше підходить для 

застосування в рамках даної підсистеми. 

 

 

Рисунок 1.7 – Камера NoIR Raspi CAM v2 зі шлейфом [26] 

 

Може бути призначена для зйомки в темряві або при поганому освітленні, 

завдяки інфрачервоному фільтру. Поставляється в комплекті зі шлейфом, що 

полегшує підключення до Raspberry Pi. Сумісна з усіма моделями Raspberry Pi, але 

для використання з Raspberry Pi Zero потрібен шлейф-перехідник. 

На рахунок технічних характеристик, то розміри камери становлять 25 x 23 x 

9 мм, з технологією OmniBSI для високої продуктивності. Отже для неї притаманні 

низький рівень перехресних перешкод, висока чутливість та низький рівень шуму. 

Камера не має ІЧ-фільтра, який робить його чутливим до ІЧ-променів у 

нічний час. Але до неї можна отримати доступ через API MMAL і V4L, а також 

створено численні бібліотеки сторонніх розробників, зокрема бібліотеку Picamera 

Python. NoIR Raspi CAM v2 можна програмувати на Python. Raspberry Pi має 

вбудовану підтримку Python, і для керування камерою можна використовувати 

бібліотеку picamera, яка надає простий інтерфейс для роботи з камерою на 

Raspberry Pi. Вартість камери становить приблизно на ринку 1400 грн [28-30]. 



22 
 

Ця камера може бути ідеальним вибором для підсистеми визначення 

безпечної відстані між автомобілями, особливо якщо вам потрібна висока якість 

зображення та можливість зйомки в темряві. 

 

1.4 Рекомендований час реакції при різних умовах 

 

Водії повинні суворо дотримуватися дистанції між автомобілями згідно з 

правилами дорожнього руху. Тим не менше, іноді водії рухаються дуже близько 

один до одного, обмежуючи можливість екстреного гальмування, об'їзду або 

виконання інших маневрів. 

При русі за іншим автомобілем рекомендується утримувати таку дистанцію, 

яка дозволяє вчасно зупинитися, виконати маневр і уникнути зіткнення. Це 

особливо важливо в умовах мокрого асфальту, ґрунтових доріг або обмерзлої 

покрівлі. 

Необхідно збільшити відстань, особливо коли транспорт рухається: 

1) на мокрому асфальтобетонному покритті; 

2) по вологому ґрунтовому маршруту; 

3) по замерзлій чи засніженій дорозі. 

На сухій дорозі мінімальна відстань між рухомими транспортними засобами 

має становити таку величину, щоб час реакції водія становив 2 секунди. У випадку 

неякісного покриття, вологості або наявності глини на трасі час збільшується до 3-

4 секунд. 

При випаді різних опадів, таких як мокрий сніг, дощ або ожеледь, найбільш 

безпечним буде час реакції 5-6 секунд. Водіям без значного досвіду рекомендується 

тримати мінімальну відстань не менше 7-8 секунд [31-32]. 

При снігопаді досвідчені водії можуть дотримуватися відстані, щоб час 

реакції був не менше 4 секунд, тоді як новачкам рекомендується тримати 5 секунд. 

В середньому, рекомендована безпечна відстань між автомобілями у міських 

умовах становить 3 метри, що приблизно дорівнює 2/3 довжини кузова машини 

[33]. 
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Також бажано на трасі дотримуватися наступних порад на рахунок часу 

реакції в залежності від стану доріг [34]: 

1) 2 секунди на асфальтових дорогах без перешкод; 

2) 3 секунди при наявності невеликих перешкод; 

3) 3 секунди на якісних дорогах у темряві; 

4) 4 секунди у світлу пору року, коли дорога покрита інієм або снігом; 

5) 5 секунд у темний час доби на засніжених дорогах; 

6) 6 секунд при ожеледиці, мокрому снігу та тонкій плівці води на дорозі. 

Якщо водій потрапив в пробку то нормальна відстань має становити половині 

довжини авто. Це зменшує ризик аварій при раптових зупинках. На складних 

ділянках або в погіршених умовах, дистанція повинна бути менше гальмівного 

шляху за видимістю. 

Щоб уникнути аварій, водії повинні дотримуватися безпечної відстані також 

на світлофорі. Тому відстань має становити не менше 2-3 метри, щоб уникнути 

зіткнення [34-36]. 

На стоянці слід також пам’ятати про безпечну дистанцію. Відстань повинна 

дозволяти вільний вихід з авто, без перешкод для інших, а також слід уникати 

блокування транспортних засобів. 

 

1.5 Проблеми обчислення безпечної відстані між транспортними засобами 

 

Розробка підсистеми визначення безпечної відстані є нелегким завданням. 

Потрібно створити надійне та точне програмне забезпечення, яке буде здатне 

розпізнавати, вимірювати та враховувати безпечну відстань між рухомими 

транспортними засобами. 

В процесі аналізу було визначено наступні проблеми, які можуть вплинути 

на точність обчислення відстані між автомобілями: 

1. Точність даних зі камери: залежно від типу камер точність отриманих 

даних може варіюватися. Відповідно, низька точність може призвести до похибок 

при визначенні відстані між автомобілями [37-39]. 
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2. Обробка зображень: обробка великої кількості зображень в реальному 

часі може бути високо затратною та вимагати потужних обчислювальних ресурсів 

[40-42]. Це може вплинути на ефективність системи та може бути важким 

завданням для вбудованих систем. 

3. Умови дорожнього покриття: різні умови дорожнього покриття, такі як 

дощ, сніг, туман або спалах світла, можуть ускладнити або навіть зробити 

неможливим визначення точної відстані між автомобілями [43-44]. 

4. Динаміка транспортних засобів: різна швидкість руху, різке гальмування, 

зміни смуги руху можуть створювати складнощі в точному визначенні відстані та 

передбаченні руху транспортних засобів [45]. 

5. Безпека та конфіденційність: збір та обробка великої кількості даних, 

пов'язаних із рухом транспортних засобів, потребує високого рівня безпеки та 

захисту конфіденційності [46-48]. Забезпечення цих аспектів може бути непростим 

завданням. 

6. Стандарти та регулювання: введення системи в роботу може вимагати 

відповідності різним стандартам та нормативам безпеки дорожнього руху. 

Невідповідність може ускладнити впровадження системи [49]. 

7. Взаємодія з іншими системами: якщо система вбудована в транспортні 

системи, важливо враховувати взаємодію з іншими автоматизованими 

транспортними засобами та іншими розумними інфраструктурними рішеннями 

[50-52]. 

При розробці системи важливо враховувати всі ці аспекти та забезпечити 

адекватні рішення для кожного з них, щоб забезпечити найвищий рівень безпеки 

та ефективності. 
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1.6 Висновки 

 

У першому розділі розглянуто різні можливі підходи до вирішення проблеми 

впровадження підсистеми визначення безпечної відстані під час керування 

автомобілем з використанням комп'ютерного зору в рамках системи попередження 

ДТП. 

Під час аналізу статей були виявлені переваги та недоліки запропонованих 

методів рішення даної задачі. Крім того, проведено огляд існуючих систем для 

автомобілів на ринку з виявленням їх переваг та недоліків. Важливо відзначити, що 

різні автомобільні компанії використовують різні технології, але всі вони вбудовані 

безпосередньо у автомобілі відповідної марки. Системи не можуть бути 

встановлені на автомобілі що не відповідають марці розробника і встановлюються 

безпосередньо на виробництві транспортних засобів. 

Невід'ємною частиною реалізації архітектури підсистеми є вибір відповідної 

веб-камери. Під час аналізу було обрано найкращий варіант – NoIR Raspi CAM v2, 

яка є сумісною з усіма моделями Raspberry Pi. У цьому проєкті було прийнято 

рішення використати Raspberry Pi 3 Model B+, яка за своєю потужністю зможе 

успішно впоратися із поставленою задачею. 

Також було розглянуто рекомендований час реакції в різних умовах під час 

керування автомобілем, оскільки швидкість реакції залежить від відстані до 

попереднього транспортного засобу. 

Не менш важливим етапом дослідження в першому розділі було вивчення 

різноманітних проблем, пов'язаних з обчисленням безпечної відстані між 

транспортними засобами, а також пошук шляхів їх вирішення.  
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2 ОБРАХУНОК ДИСТАНЦІЇ МІЖ ТРАНСПОРТНИМИ ЗАСОБАМИ 

ДЛЯ ПІДСИСТЕМИ ВИЗНАЧЕННЯ БЕЗПЕЧНОЇ ВІДСТАНІ ПІД ЧАС 

ВОДІННЯ АВТОМОБІЛЯ ЗА ДОПОМОГОЮ КОМП’ЮТЕРНОГО ЗОРУ 

2.1 Обрахунок відстані між автомобілями за допомогою однієї камери 

 

Існує кілька способів визначення відстані між об’єктом та камерою. Це 

пов’язано зі зростанням доступу до необхідного обладнання. 

Для визначення відстані до об’єкта потрібно знайти відомий об'єкт (еталон) 

на сцені і розрахувати його реальну відстань distance1 від візуальної відстані h0 та 

відомого розміру об'єкта h1. Дану задачу зображено на рисунку 2.1. 

 

 

Рисунок 2.1 – Задача для визначення відстані до об’єкту 

 

Для вирішення цього завдання потрібно звернутися до праць Фалеса. За 

переказами науковець вимірював висоту пірамід за їхніми тінями в момент, коли 

його власна тінь дорівнювала його зросту. Також, казали, що він вимірював 

відстані до кораблів у морі [53-55]. Отже, для визначення відстані між камерою та 
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об’єктом слід скористатися методом подібності трикутників. Згідно 

співвідношення рисунка 2.1 і 2.2 відомо, що h0 дорівнює radius_image, а h1 

дорівнює radius_object. 

 

 

Рисунок 2.2 – Метод подібності трикутників для визначення відстані 

 

Камера створює взаємозв’язок один-до-одного між об'єктом і зображенням. 

Це показано на рисунку 2.2 з зображенням методу подібності трикутників для 

визначення відстані. За допомогою наступних формул можна вивести зв’язок між 

відомими параметрами (формула 2.1) і знайти невідомий параметр (формула 2.2), 

у даному випадку відстань [56]: 

 

focal_length

distance
=

radius_image 

radius_object
,     (2.1) 

 

distance =
radius_object ×focal_length 

radius_image
,     (2.2) 

 

де focal_length – фокусна відстань; 

radius_image – радіус об’єкта в площині зображення; 

radius_object – радіус об’єкта в площині, де він знаходиться; 

distance – невідомий параметр, відстань від камери до об’єкта. 

Метод за допомогою монокулярної камери використовує теоретичне 

рівняння для розрахунку відстаней до транспортного засобу, що рухається 

попереду, та відстаней до смуги руху. 
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Умови проведення розрахунків є наступними: 

1) камера встановлювалася посередині ширини транспортного засобу; 

2) камера була спрямована вперед і орієнтована паралельно поверхні землі; 

3) необхідна величина заднього звису головного автомобіля була відома 

заздалегідь; 

4) капот тестового автомобіля, смуги руху, задні шини головного 

автомобіля та точка капот тестового автомобіля, смуги руху, задні шини головного 

автомобіля і точка зникнення були зафіксовані на зображенні, яке отримане 

камерою. 

Як показано на рисунку 2.3, камера переднього огляду встановлюється 

близько до дзеркала заднього.  

 

 

Рисунок 2.3 – Оцінка відстані між двома автомобілями 

 

Відоме поле зору камери, яке визначається кутом β, висоту Hcamera камери над 

рівнем дороги та кут нахилу камери γcamera в координатах Xcamera, Ycamera, Zcamera. Якщо 

припустити, що виявлений автомобіль знаходиться на дорозі в невідомому місці 

(Xcar, Ycar, Zcar). Нехай δ – кут проекції променя (для камери), що вказує на точку 

перетину плоскої апроксимації виявленого транспортного засобу з плоскою 

поверхнею дороги (рисунок 2.4). Фактична відстань distanceobject між автомобілем і 
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попереднім транспортним засобом дорівнює Distance відняти distancecar і може бути 

обчислена за формулою (2.3), наступним чином [57]: 

 

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 =
𝐻𝑐𝑎𝑚𝑒𝑟𝑎

tan δ−𝐻𝑐𝑎𝑚𝑒𝑟𝑎×tan 𝜑
,    (2.3) 

 

де Hcamera – висота камери над рівнем дороги; 

tan δ – тангенс кута проекції променя; 

tan ϕ – тангенс кута ϕ, показаного на рисунку 2.4. 

 

 

Рисунок 2.4 – Кутове співвідношення розміщення камери 

 

Далі слід підставити замість кута δ – суму кутів γcamera та α, та замість кута ϕ 

підставити різницю кутів γcamera та β\2, як показано у формулі (2.4): 

 

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 =
𝐻𝑐𝑎𝑚𝑒𝑟𝑎

(tan(
𝛾𝑐𝑎𝑚𝑒𝑟𝑎

2
+𝛼)− tan( 𝛾𝑐𝑎𝑚𝑒𝑟𝑎

𝛽

2
))

.   (2.4) 
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Для обчислення відстані distanceobject, коли відомо значення γcamera та β, 

потрібно знати лише кут β. Значення даного кута можна дізнатися з формули (2.5): 

 

tan 𝛼 =  

ℎ𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒

2
 − 𝑑𝑏.𝑐𝑎𝑟

𝑓𝑜𝑐𝑎𝑙
,     (2.5) 

 

де himage – висота площини записаного зображення (в одиницях пікселів); 

db.car – відстань від нижньої сторони виявленого транспортного засобу до низу 

площини зображення (також в одиницях пікселів); 

focal – фокусна відстань камери. 

Рівність (2.6) показує, що фокусна відстань становить [54]: 

 

𝑓𝑜𝑐𝑎𝑙 =  
ℎ𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒

2 tan
𝛽

2

.     (2.6) 

 

З цього випливає що відстань можна знайти за допомогою рівняння (2.7), 

коли підставити в формулу (2.2) значення рівностей (2.5) та (2.6), що визначають f 

та кут α: 

 

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒𝑜𝑏𝑗𝑒𝑐𝑡 =
𝐻𝑐𝑎𝑚𝑒𝑟𝑎

(tan(
𝛾𝑐𝑎𝑚𝑒𝑟𝑎

2
+𝑎𝑟𝑡𝑎𝑛(

ℎ𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒−2𝑑𝑏.𝑐𝑎𝑟

ℎ𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒(csc 𝛽+cot 𝛽)
)−tan(

𝛾𝑐𝑎𝑚𝑒𝑟𝑎
2

−
β

2
)))

, (2.7) 

 

де Hcamera – висота камери над рівнем дороги; 

γcamera – кут нахилу камери; 

β – кут поля зору камери; 

himage – висота площини записаного зображення (в одиницях пікселів); 

db.car – відстань від нижньої сторони виявленого транспортного засобу до низу 

площини зображення (також в одиницях пікселів). 

Далі було проведено додаткові розрахунки, за допомогою яких можна буде 

підтримувати наступну відстань між транспортними засобами, а також 
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здійснювати утримання смуги руху. На рисунку 2.5 показано зображення, отримане 

камерою, встановленою на транспортному засобі, на якому видно смуги руху, 

головний транспортний засіб, задні шини головного транспортного засобу та точку 

зникання. 

На рисунку 2.5 показано, що Lane2 – ширина смуги руху, визначена від низу 

задніх шин головного транспортного засобу, Laneleft та Laneright – відстані від 

центральної вертикальної лінії зображення до лівої та правої смуг руху відповідно, 

Hab.lane – вертикальна відстань від точки сходу до низу задніх шин головного 

транспортного засобу, Hun.lane – вертикальна відстань від низу задніх шин головного 

транспортного засобу до капоту транспортного засобу, оснащеного камерою. 

 

 

Рисунок 2.5 – Зображення з камери, встановленої на автомобілі 

 

Геометричні змінні, пов'язані з двома транспортними засобами на смузі, 

представлені на рисунках 2.6, 2.7 та 2.8. На рисунку 2.6 показано геометрію 

автомобіля, обладнаного камерою та автомобіля, що рухається попереду 

автомобіля. На рисунку 2.7 та рисунку 2.8 – геометрію автомобіля, оснащеного 

камерою, смуги руху транспортного засобу та смуги руху відповідно до кута 

повороту θ. 
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Рисунок 2.6 – Геометрія транспортного засобу,  

камери та головного транспортного засобу 

 

 

Рисунок 2.7 – Геометрія транспортного засобу на смузі відповідно  

до кута повороту 

 

Навіть якщо нахил тестового транспортного засобу відрізняється від нахилу 

головного транспортного засобу, результати теоретичної формули та реальних 
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випробувань, а також відстань між транспортними засобами, не змінювалися до 

максимального нахилу в 5%. 

На рисунку 2.6 змінною Hroad позначено висоту від землі до камери, Hhood – 

висоту від капота до камери, bhood – відстань від камери до капота, bbumper – відстань 

від камери до переднього бампера, bhide – відстань від переднього бампера до місця 

прихованого від огляду капотом, α – кут до місця прихованого капотом (відносно 

перпендикуляра до землі), β – кут між лініями, що з'єднують камери до місця 

прихованого капотом і до нижньої частини задніх шин головного автомобіля. 

Далі, hun.actual – це фактична висота Hun.lane, hab.actual – фактична висота Hab.lane, 

doverhang – задній звис головного транспортного засобу, а dimage – відстань між 

плямою, прихованою переднім бампером та задніми шинами головного 

автомобіля. автомобіля, що йде попереду. 

На рисунку 2.7 та 2.8 відображено dleft і dright – це відстані від лівої та правої 

шин автомобіля з камерою до смуги руху відповідно.  

 

 

Рисунок 2.8 – Геометрія транспортного засобу на смузі відповідно  

до кута повороту 

 

А на рисунку 2.8 показано dfr.v – відстань від передньої шини до переднього 

бампера транспортного засобу,   ltraffic – відстань від кінцевої точки відстані bhide до 
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смуги руху, θ – кут повороту між транспортним засобом та смугою руху 

транспортним засобом та смугою руху, σ – кут огляду камери, L – бічна відстань 

поперек зображення спереду по відношенню до верхньої частини капота. 

Рівняння (2.8) можна використовувати для розрахунку відстані до головного 

транспортного засобу, застосовуючи рівняння. Рівняння (2.9) та (2.10) можна 

використовувати для визначення відстаней від найближчих передніх шин до лівої 

та правої смуг руху відповідн [59]: 

 

𝑑𝑓𝑟𝑜𝑛𝑡 = 𝑏ℎ𝑖𝑑𝑒 − 𝑑𝑜𝑣𝑒𝑟ℎ𝑎𝑛𝑔 + (𝑏ℎ𝑖𝑑𝑒 + 𝑏𝑏𝑢𝑚𝑝𝑒𝑟)
(𝐿𝑎𝑛𝑒−𝐿𝑎𝑛𝑒2)

𝐿𝑎𝑛𝑒2
,    (2.8) 

 

 𝑑𝑙𝑒𝑓𝑡 = {2(𝑏ℎ𝑖𝑑𝑒 + 𝑏𝑏𝑢𝑚𝑝𝑒𝑟)
𝐿𝑎𝑛𝑒𝑙𝑒𝑓𝑡

𝐿𝑎𝑛𝑒1
𝑡𝑎𝑛

σ

2
−

1

2
𝑤𝑐𝑎𝑟} 𝑐𝑜𝑠𝜃(𝑏ℎ𝑖𝑑𝑒 + 𝑑𝑓𝑟.𝑣)𝑠𝑖𝑛𝜃,   (2.9) 

 

 𝑑𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 = {2(𝑏ℎ𝑖𝑑𝑒 + 𝑏𝑏𝑢𝑚𝑝𝑒𝑟)
𝐿𝑎𝑛𝑒𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

𝐿𝑎𝑛𝑒1
𝑡𝑎𝑛

σ

2
−

1

2
𝑤𝑐𝑎𝑟} 𝑐𝑜𝑠𝜃(𝑏ℎ𝑖𝑑𝑒 + 𝑑𝑓𝑟.𝑣)𝑠𝑖𝑛𝜃,(2.10) 

 

де dleft і dright – це відстані від лівої та правої шин автомобіля з камерою до 

смуги руху відповідно; 

bhide – відстань від переднього бампера до місця прихованого від огляду 

капотом; 

dfr.v – відстань від передньої шини до переднього бампера транспортного 

засобу; 

bbumper – відстань від камери до переднього бампера; 

Lane2 – ширина смуги руху, визначена від низу задніх шин головного 

транспортного засобу; 

Lane1 – ширина зображення; 

Lane – відстань від лівої до правої смуг руху. 

Laneleft та Laneright – відстані від центральної вертикальної лінії зображення до 

лівої та правої смуг руху відповідно; 
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θ – кут повороту між транспортним засобом та смугою руху транспортним 

засобом та смугою руху; 

σ – кут огляду камери. 

За допомогою поздовжнього керування на основі рівняння (2.8) можна 

підтримувати наступну відстань між транспортними засобами, а також утримання 

смуги руху може бути досягнуто за допомогою поперечного керування на основі 

рівнянь (2.9) та (2.10). 

 

2.2 Вимірювання відстані до об'єкта перед автомобілем за допомогою двох 

камер 

 

Стереобачення – це відома технологія, яка спрямована на вилучення 

інформації про глибину сцени з двох камер, горизонтально вирівняних і 

вертикально зміщених одна до одної, щоб отримати два різних погляди на одну і 

ту ж сцену одночасно, подібно до наших власних очей [53-55]. Основна ідея 

полягає в тому, щоб записати сцену з двох різних точок зору і використати 

розбіжність для позначення положення, взаємозв'язку і структури об'єктів у сцені. 

Різниця між положеннями пікселів на двох зображеннях створює враження 

глибини. Відстань до об'єкта вимірюється, коли він знаходиться у в полі зору двох 

камер, що перекриваються. 

Як показано на рисунку 2.9, дві камери встановлені горизонтально і розділені 

відстанню Lane, де distance – бажана відстань між об'єктом та камерами. Щоб 

виміряти відстань h, нам потрібні такі параметри Laneleft, Laneright, α, γ, β.  

Залежно від тригонометричних функцій можна отримати наступні рівності 

представлені формулами (2.11)-(2.13) [60]: 

 

sin β =
𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒

𝐿𝑎𝑛𝑒𝑙𝑒𝑓𝑡
     (2.11) 

 

sin γ =
𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒

𝐿𝑎𝑛𝑒𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡
     (2.12) 
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𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 = 𝐿𝑎𝑛𝑒𝑙𝑒𝑓𝑡 × sin β = 𝐿𝑎𝑛𝑒𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 × sin γ  (2.13) 

 

де Laneleft – відстань між об'єктом і лівою камерою; 

Laneright – відстань між об'єктом і правою камерою; 

α, γ, β – кути трикутника, утвореного об'єктом і двома камерами, як показано на 

рисунку 2.9. 

 

 

Рисунок 2.9 – Приклад двох камер, змонтованих як стереокамера 

 

Відповідно до теореми синусів показаною у вигляді формули (19), можна 

отримати рівність (2.14) [61]: 

 

𝐿𝑎𝑛𝑒𝑙𝑒𝑓𝑡 =
𝐿𝑎𝑛𝑒× sin γ

sin 𝛼
.     (2.14) 

 

Зрештою з рівності (2.14), можна отримати формулу (2.15): 

 

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 =
𝐿𝑎𝑛𝑒 × sin γ × sin β  

sin 𝛼
.    (2.15) 
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В евклідовій геометрії сума кутів трикутника незмінно дорівнює прямому 

куту, тому з цього виходить, що сума кутів трикутника, утвореного об'єктом і двома 

камерами становить 180 градусів. 

Згідно з рівнянням (2.15), отримуємо кути γ і β, а також можна зробити 

висновок про кут α. Дані кути зображені на рисунку 2.10, які стануть в нагоді для 

пошуку відстані до автомобіля попереду. Отже згідно рисунку можна зробити 

висновки, що кут β буде рівний сумі кутів σleft та θleft, а кут γ буде рівний відповідно 

сумі кутам σright та θright. 

 

 

Рисунок 2.10 – Ілюстрація кутів, що використовуються для обчислення відстані 

 

Згідно до рисунку 2.11, кут σ, буде рівний різниця між 180 градусами та кутом 

φ, поділена навпіл. Відповідно до того σleft і σright буде рівній різниці між 180 

градусами та кутами φleft або φright відповідно, поділена навпіл. 

Тепер σleft і σright відомі, але ще потрібно знайти кути θleft і θright. Ці два кути 

можна отримати, помноживши положення об'єкта на обох камерах (Oleft і Oright) на 

кути, які відповідають кожному пікселю в обох камерах (ψleft і ψright), що показано 

в формулах (2.16) та (2.17): 
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𝜃𝑙𝑒𝑓𝑡 = 𝑂𝑙𝑒𝑓𝑡 × ψ𝑙𝑒𝑓𝑡 ,     (2.16) 

 

𝜃𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 = 𝑂𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 × ψ𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 .    (2.17) 

 

 

Рисунок 2.11 – Кути камери 

 

Далі слід обчислити кути ψleft і ψright. Кут φleft відповідає Сleft пікселів для 

першої камери, а кут φright відповідає Сright пікселів для другої камери. Отже, ψleft і 

ψright визначаються за формулами (2.18) та (2.19) відповідно: 

 

ψ𝑙𝑒𝑓𝑡 =
𝜑𝑙𝑒𝑓𝑡

𝐶𝑙𝑒𝑓𝑡
,     (2.18) 

 

ψ𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡 =
𝜑𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

𝐶𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡
,     (2.19) 

 

де φleft, φright – кути огляду двох камер відповідно; 

Cleft, Cright – кількість горизонтальних пікселів двох камер відповідно. 

 Отже, згідно з рівняннями (2.16), (2.19), (2.18) та (2.19) можна отримати 

рівності (2.20) та (2.21), з яких можна отримати значення кутів γ та β: 

 

𝛽 =
𝑂𝑙𝑒𝑓𝑡×𝜑𝑙𝑒𝑓𝑡

𝐶𝑙𝑒𝑓𝑡
+

180°−𝜑𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

2
,    (2.20) 
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𝛾 =
𝑂𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡× 𝜑𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

𝐶𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡
+

180°−𝜑𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

2
.    (2.21) 

 

Зрештою відстань h, що є значенням відстані до об'єкта перед автомобілем, 

можна визначити згідно з наступної формули: 

 

𝑑𝑖𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒 =
𝐿𝑎𝑛𝑒×sin(

𝑂𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡×𝜑𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

𝐶𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡
+

180°−𝜑𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

2
) × sin(

𝑂𝑙𝑒𝑓𝑡×𝜑𝑙𝑒𝑓𝑡

𝐶𝑙𝑒𝑓𝑡
+

180°−𝜑𝑙𝑒𝑓𝑡

2
)

sin(180°−(
𝑂𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡×𝜑𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

𝐶𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡
+

180°−𝜑𝑟𝑖𝑔ℎ𝑡

2
+

𝑂𝑙𝑒𝑓𝑡×𝜑𝑙𝑒𝑓𝑡

𝐶𝑙𝑒𝑓𝑡
+

180°−𝜑𝑙𝑒𝑓𝑡

2
))

,  (2.22) 

 

де Lane – відстань між двома камерами; 

φleft, φright – кути огляду двох камер відповідно; 

Cleft, Cright – кількість горизонтальних пікселів двох камер відповідно; 

Oleft – відстань у пікселях між центром об'єкта та кінцем об'єкта до кінця області 

перекриття для камери зліва; 

Oright – відстань у пікселях між центром об'єкта та початком області перекриття для 

правої камери. 

Відстань до об'єкта можна обчислити за формулою (2.35), враховуючи кути 

огляду обох камер, відстань між камерами та положення об'єкта в обох камерах, 

які є єдиними членами формули розрахунку відстані (рівняння (2.35)), які 

потрібно обчислювати, оскільки всі інші члени вже відомі. 

 

2.3 Метод ідентифікації транспортних засобів у межах підсистеми 

 

Під час розробки підсистеми визначення безпечної відстані між 

автомобілями було прийнято рішення використати для ідентифікації транспортних 

засобів метод заснований на Гаар-подібних ознаках та алгоритмі AdaBoost 

(Adaptive Boosting).  

Для витягування розширених Гаар-подібних ознак планується використати 

метод інтегрального зображення. Вдосконалений алгоритм класифікатора 
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AdaBoost допоможе для відбору обмеженої кількості критичних ознак із великого 

набору Гаар-подібних ознак під час навчання. 

AdaBoost є потужним алгоритмом, який навчає сильний класифікатор 

шляхом використання послідовності слабких класифікаторів [62-64]. На кожному 

циклі навчання AdaBoost виділяє ефективну ознаку, що допомагає підвищити 

точність класифікації. Кожна така ознака породжує відповідний слабкий 

класифікатор, а згодом багато слабких класифікаторів об'єднуються в сильний 

класифікатор [65]. 

Перший крок у навчанні класифікатора на основі алгоритму AdaBoost – це 

побудова вибірки даних. На цьому кроці формується набір пар даних, де кожен 

зразок зображення (або іншого об'єкту) має свої відповідні ознаки (вектор ознак) 

та мітку класу. 

Наприклад, якщо розглядається задача розпізнавання автомобілів на 

зображеннях, збираються зображення, які містять автомобілі (позитивні зразки), а 

також зображення, на яких немає автомобілів (негативні зразки). Кожне 

зображення потребує попередньої обробки, наприклад, може бути зменшене до 

стандартного розміру або конвертоване у вектор ознак. 

Після того, як дані оброблені, буде отримано набір пар {(A1, B1), (A2, B2), 

..., (An, Bn)}, де Ai представляє вектор ознак для кожного зображення, а Bi – мітку 

класу, що вказує, чи належить зображення до позитивного чи негативного класу. 

Наприклад, якщо автомобіль присутній на зображенні, йому може бути призначено 

мітку 1, в іншому випадку - мітку 0. 

Другий етап у навчанні класифікатора за допомогою алгоритму AdaBoost – 

це генерація слабкого класифікатора. На цьому етапі використовується Гаара-

подібні ознаки для створення слабкого класифікатора, який допоможе у 

розпізнаванні об'єктів на зображеннях. 

Гаара-подібні ознаки – це шаблони, що використовуються для виявлення 

різних структур або особливостей на зображенні [66-67]. Наприклад, однією з 

таких ознак може бути вертикальна чорна смуга поруч з білою смугою або 

горизонтальна смуга із середньою яскравістю поруч зі світлою тощо. Кожна з цих 
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ознак може бути використана для створення слабкого класифікатора. Формула 

слабкого класифікатора виглядає наступним чином [68]: 

 

ℎ_𝑐𝑙𝑖(𝑥) = {
1, 𝑖𝑓 𝑝𝑎𝑟𝑖 × 𝑓𝑖(𝑥) < 𝑝𝑎𝑟𝑖 × 𝑛𝑒𝑔_𝑠𝑖  

0, 𝑒𝑙𝑠𝑒
,    (2.23) 

 

де h_cli(x) – це вихідна мітка класу, яку повертає слабкий класифікатор для 

вхідного зображення x;  

fi(x) – власне значення номера i ознаки для зображення x;  

neg_si – поріг, який використовується для розділення позитивних та негативних 

зразків;  

pari – коефіцієнт перевірки парності, який визначає, яка сторона порогу має вищий 

пріоритет для позитивного класу. 

Алгоритм Adaboost використовується для автоматичного вибору 

оптимального порогу neg_si для розділення позитивних та негативних зразків для 

кожної ознаки [69-71]. 

Третій етап у навчанні класифікатора за допомогою алгоритму Adaboost – це 

ініціалізація ваг. На цьому етапі кожному зразку даних призначається початковий 

ваговий коефіцієнт, який використовується для налаштування ваги при навчанні 

кожного слабкого класифікатора. 

Коли ym приймає значення 1 як позитивний зразок, ваговий коефіцієнт можна 

представити наступним чином [67]: 

 

𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑡,𝑖 =
1

2𝑛𝑢𝑚_𝑝𝑜𝑠
,     (2.24) 

 

де num_pos – кількість позитивних зразків у вибірці;  

t – лічильник для відстеження ітерацій (дорівнює 1, 2, …, T). 

Аналогічно, коли ym приймає значення 0 як негативний зразок, ваговий 

коефіцієнт дорівнюватиме [68]: 
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𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑡,𝑖 =
1

2num_neg 
,      (2.25) 

 

де num_neg – кількість негативних зразків у вибірці. 

На кожній ітерації алгоритму вагові коефіцієнти нормалізуються (показано у 

формулі 2.26), щоб забезпечити їх суму рівною 1 [68]: 

 

𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑡,𝑖 =
𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑡,𝑖

∑ 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑡,𝑖
𝑛
𝑖=1

,      (2.26) 

 

де n – загальна кількість зразків на t-ій ітерації. 

Це забезпечує вагове групування при обчисленні сильного класифікатора на 

наступному етапі. 

На четвертому етапі навчання класифікатора за допомогою алгоритму 

AdaBoost обчислюється генеруючий слабкий класифікатор hj для кожної ознаки j, 

а також його похибка відносно поточної ваги. 

Слабкий класифікатор використовується для класифікації даних на основі 

цієї ознаки. Він побудований на основі Гаара-подібних ознак, який може розділяти 

дані на два класи [69-70]. 

Далі обчислюється похибка слабкого класифікатора hj відносно поточної 

ваги. Це робиться шляхом порівняння вихідної мітки класу, яку повертає слабкий 

класифікатор, зі справжньою міткою класу в навчальних даних. Якщо класифікатор 

правильно класифікує зразок, його вага залишається без змін. Але якщо він 

помиляється, вага цього зразка збільшується, щоб врахувати його важливість у 

наступних ітераціях алгоритму. Потім похибка 𝜀𝑖 обчислюється як ваговий 

середній абсолютний відсоток помилок слабкого класифікатора [72]: 

 

𝜀𝑖 = ∑ 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑚|ℎ_𝑐𝑙𝑖(𝑥𝑚) − 𝑦𝑚|𝑛
𝑚=1 ,    (2.27) 

 

де N – загальна кількість зразків в навчальних даних;  

weightm – вага m-го зразка;  
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h_cli(xm) – вихідний класифікатора h_cli для m-го зразка;  

ym – справжня мітка класу для m-го зразка. 

Ця похибка використовується для визначення ваги, яка буде надана слабкому 

класифікатору h_cli при побудові сильного класифікатора на наступному етапі. Чим 

менше похибка, тим більше вага надається класифікатору. 

На п'ятому етапі навчання класифікатора за допомогою алгоритму AdaBoost 

проводиться оновлення ваги одного зразка. Це важливий крок, який дозволяє 

адаптувати ваги зразків таким чином, щоб наступні слабкі класифікатори 

фокусувалися на зразках, які були класифіковані невірно на попередніх етапах. 

Після того, як обчислено похибку ei для кожного слабкого класифікатора 

h_cli, ваги кожного зразка weightm оновлюються згідно з ваговим оновленням, що 

враховує похибку класифікації ітерації [73]: 

 

𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑡+1,𝑚 = 𝑤𝑒𝑖𝑔ℎ𝑡𝑡,𝑚𝛼1−𝑒𝑖 ,   (2.28) 

 

де weightm – ваговий коефіцієнт для зразка m на t-ій ітерації; 

a – швидкість навчання, параметр, який контролює, наскільки швидко модель 

враховує нові дані; 

ei – похибка класифікації для зразка i на t-ій ітерації. 

Оновлення ваги виразно відображає важливість кожного зразка в процесі 

навчання. Якщо зразок був класифікований неправильно на попередній ітерації, 

його вага збільшується, щоб зробити його більш важливим наступного разу. Якщо 

ж зразок був класифікований правильно, його вага може залишитися без змін або 

навіть зменшитися. 

Таким чином, після кожної ітерації алгоритму AdaBoost кожний зразок в 

навчальній вибірці має свою власну вагу, яка враховує його важливість для 

правильної класифікації. Це дозволяє алгоритму зосередитися на навчанні слабких 

класифікаторів на тих зразках, які були класифіковані невірно на попередніх 

етапах, з метою покращення точності класифікації в майбутньому. 
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Після оновлення ваг кожного зразка сильний класифікатор, побудований на 

основі слабких класифікаторів, буде готовий для використання [73]: 

 

ℎ𝑐𝑙(𝑥) = {
1, 𝑖𝑓 ∑ log (

1

𝛼𝑡
) ℎ𝑐𝑙𝑡

𝑇
𝑡=1 =

1

2
∑ log (

1

𝛼𝑡
)𝑇

𝑡=1  

0, 𝑒𝑙𝑠𝑒
,   (2.29) 

 

де T – загальна кількість ітерацій; 

at – ваговий коефіцієнт для t-ої ітерації; 

h_clt – вихідний класифікатора h_cli для m-го зразка. 

  

2.4 Висновки 

 

У цьому розділі розглянуто методи визначення відстані з використанням 

даних від однієї або двох камер, а також розглянуто можливості машинного 

навчання для ідентифікації транспортних засобів у межах підсистеми. 

Для визначення відстані за допомогою даних однієї камери було розроблено 

формулу, засновану на параметрах висоти камери над рівнем дороги, кута нахилу 

камери, поля зору камери, висоти площини записаного зображення та відстані від 

нижньої межі транспортного засобу до низу площини зображення. Однак, це може 

бути складним у розрахунках через залежність від кута нахилу та поля зору камери. 

Хоча цей метод дозволяє отримати відстань до об'єкта, його точність може 

варіюватися в залежності від початкових параметрів. 

Метод визначення відстані з використанням двох камер розроблено на основі 

відстані між камерами, кутів огляду, кількості горизонтальних пікселів у камерах, 

а також відстані в пікселях між центром об'єкта та краями перекриття в кожній 

камері. Використання двох камер підвищує точність вимірювання відстані завдяки 

можливості порівнювати зображення з різних точок огляду. Цей підхід може 

вимагати складного налаштування та синхронізації камер, проте забезпечує вищу 

точність. 
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Для ідентифікації транспортних засобів були досліджені методи машинного 

навчання. Головними аспектами є використання Гаар-подібних ознак та алгоритму 

AdaBoost, який об'єднує послідовність слабких класифікаторів у сильний для 

покращення точності класифікації. Процес навчання включає обробку та 

підготовку даних, створення вибірки, генерацію слабкого класифікатора, 

ініціалізацію ваг, обчислення помилок та оновлення ваг. Це забезпечує адаптивне 

навчання класифікатора та покращує розпізнавання транспортних засобів на 

зображеннях. 
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3 ПРОВЕДЕННЯ МОДЕЛЮВАННЯ ПІДСИСТЕМИ ВИЗНАЧЕННЯ 

БЕЗПЕЧНОЇ ВІДСТАНІ ПІД ЧАС ВОДІННЯ АВТОМОБІЛЯ ЗА 

ДОПОМОГОЮ КОМП’ЮТЕРНОГО ЗОРУ   

3.1 Принципи побудови симуляції дорожнього трафіку 

 

Для того щоб створити власну підсистему для відстеження безпечної відстані 

між автомобілями потрібно провести ряд моделювань. Одне з яких є симуляція 

дорожнього трафіку. В ході експерименту потрібно пересвідчитися у аспектах, які 

можуть призвести до дорожньо-транспортної аварії та дослідити безпечну відстань 

при різних випадках. 

Проведення моделювання трафіку є набагато простішим, дешевшим і 

швидшим методом, ніж проведення тестування в реальності. Це допоможе 

прискорити збір даних необхідних для підсистеми. 

Для аналізу системи дорожнього руху слід спочатку математично 

змоделювати транспортну систему. Така модель повинна реалістично відображати 

транспортний потік на основі вхідних параметрів (геометрія дорожньої мережі, 

кількість транспортних засобів за хвилину, швидкість транспортних засобів). 

Моделі транспортних систем можна поділити на три основні категорії в 

залежності від рівня, на якому вони працюють [74-76]: 

1. Макрорівень (рівень системи): моделі на макрорівні розглядають систему 

транспорту в цілому, а не окремі її складові частини. Вони вивчають великі 

території, регіони або країни, враховуючи загальні тенденції розвитку 

транспортних потреб, обсяги перевезень, ефективність і розподіл транспортних 

ресурсів [75]. 

2. Мезорівень (рівень мережі): моделі на мезорівні фокусуються на 

конкретних транспортних мережах або системах, таких як міста, області або 

транспортні коридори. Вони враховують взаємодію різних видів транспорту і 

розвиток інфраструктури на регіональному рівні [74]. 

3. Мікрорівень (рівень поїздки або користувача): моделі на мікрорівні 

аналізують імовірні рухи і вибори окремих користувачів або транспортних засобів 
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на рівні конкретних поїздок. Вони вивчають поведінку окремих учасників руху, 

розглядаючи такі аспекти, як маршрутизація, вибір транспортних засобів, час 

поїздки та інші персональні аспекти [76]. 

Ця тривалість дозволяє аналізувати транспортні системи на різних рівнях 

деталізації і враховувати як загальні тенденції, так і конкретні потреби та переваги 

користувачів. Згідно з особливостей кожної моделі для даного дослідження було 

обрано мікроскопічну модель. 

Модель водія на мікрорівні описує поведінку окремого водія або 

транспортного засобу. В результаті це представляє собою мультиагентну систему, 

де кожен транспортний засіб діє незалежно, використовуючи вхідні дані з 

оточуючого середовища [77]. 

Моделі водіїв мікрорівня описують поведінку окремих транспортних засобів. 

Це призводить до створення багатоагентної системи, де кожен транспортний засіб 

працює незалежно на основі вхідних даних із середовища [77-79]. 

У мікроскопічній моделі кожен транспортний засіб має індекс i. i-й 

транспортний засіб слідує за (i-1)-м транспортним засобом. Для автомобіля з 

індексом i нехай xi означає його положення на дорозі, vi його швидкість, a li його 

довжину. Це стосується всіх транспортних засобів у системі. Принцип роботи 

мікроскопічної моделі зображено на рисунку 3.1. 

Значення si являє собою відстань між переднім  і заднім бамперами (описано 

у формулі 3.1). Δvᵢ являє собою різницю швидкостей між i-м автомобілем і 

автомобілем попереду (номер автомобіля i-1), що описано формулою 3.2 [80]: 

 

𝑠𝑖 = 𝑥𝑖 − 𝑥𝑖−1 − 𝑙𝑖 ,     (3.1) 

 

де si – відстань між переднім і заднім бамперами транспортного засобу; 

xi – позиція переднього бампера автомобіля; 

xi-1 – позиція заднього бампера транспортного засобу; 

 li – довжина автомобіля. 
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Рисунок 3.1 – Робота мікроскопічної моделі 

 

∆𝑣𝑖 = 𝑣𝑖 − 𝑣𝑖−1,      (3.2) 

 

де Δvi – різниця у швидкості між транспортним засобом i та тим, що знаходиться 

перед ним (i-1); 

vi – швидкість транспортного засобу i; 

  vi-1 – швидкість транспортного засобу i-1. 

У 2000 році Трайбером, Хеннеке і Хелбингом було розроблено модель, яку 

вони назвали «Розумна модель транспортних засобів». Вона призначена для 

моделювання шосе і міського руху.  

Ця модель описує прискорення i-го транспортного засобу на основі його 

власних розмірів і розмірів транспортного засобу попереду. Для побудови моделі 

нам знадобиться рівняння динаміки, що описано рівнянням 3.3 [81]:  

 

𝑑𝑣𝑖

𝑑𝑡
= 𝑎𝑖 (1 − (

𝑣𝑖

𝑣0,1
)

𝛿

− (
𝑠∗(𝑣𝑖,∆𝑣𝑖)

𝑠𝑖
)

2

),    (3.3) 

 

де ai – максимальне прискорення для транспортного засобу I; 

v0,i – максимальна бажана швидкість транспортного засобу I; 

vi – швидкість i-ого автомобіля; 

Δvi – різниця швидкостей між i-м автомобілем i-1;  

s* – фактична бажана відстань між транспортним засобом i та i-1;  

si – являє собою відстань між переднім і заднім бамперами. 
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 Фактичну бажану відстань між транспортним засобом i та i-1 можна 

представити у вигляді формули 3.4. Дана відстань складається з трьох частин, 

візуалізацію продемонстровано на рисунку 3.2 [81]: 

 

𝑠∗(𝑣𝑖 , ∆𝑣𝑖) = 𝑠0,1 + 𝑣𝑖𝑇𝑖 +
𝑣𝑖∆𝑣𝑖

√2𝑎𝑖𝑏𝑖
,    (3.4) 

 

де s₀ᵢ – мінімальна бажана відстань між транспортним засобом i та i-1; 

Tᵢ – час реакції водія i-го транспортного засобу;  

aᵢ – максимальне прискорення для автомобіля; 

bᵢ – уповільнення для транспортного засобу. 

Добуток швидкості i-ого автомобіля та часу реакції водія i-го транспортного 

засобу позначає безпечну відстань за часом реакції. Це відстань, яку проїжджає 

транспортний засіб до того, як водій гальмує. 

 

 

Рисунок 3.2 – Демонстрація трьох частин відстані  

між транспортирними засобами 

 

Оскільки швидкість визначається як відстань, пройдена за певний проміжок 

часу, можна сказати, що відстань є добутком швидкості та часу. 

Частка, одного добутка швидкість i-ого автомобіля та різниці швидкостей 

між i-м автомобілем i-1 та іншого подвійного добутка максимального прискорення 

та комфортного уповільнення для транспортного засобу i піднесеного до 

квадратного кореня, являється безпечним інтервалом. Обчислюється на основі 

різниці у швидкостях. Це відстань, яку транспортний засіб повинен проїхати, щоб 

уповільнити швидкість без раптового гальмування. Це означає, що має автомобіль 
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має уникнути зіткнення з транспортним засобом, що їде попереду та зі зниженням 

швидкості менше, ніж bi. 

Вважається, що транспортний засіб рухається прямолінійно і підкоряється 

формулі 3.5 [82]: 

 

𝑑𝑣𝑖

𝑑𝑡
= 𝑎𝑓𝑟𝑒𝑒_𝑟𝑜𝑎𝑑 + 𝑎𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 ,    (3.5) 

 

де afree_road – вільне дорожнє прискорення; 

ainteraction – прискорення взаємодії. 

Прискорення на вільній дорозі - це прискорення на порожній дорозі, на якій 

попереду немає транспортних засобів. Графічне зображення прискорення як 

функція швидкості на координатній площині зображено на рисунку 3.3.  

 

 

Рисунок 3.3 – Зображення прискорення як функція швидкості 

 

Дане прискорення можна показати за допомогою формули (3.6) [82]: 

 

𝑎𝑓𝑟𝑒𝑒_𝑟𝑜𝑎𝑑 = 𝑎𝑖 (1 − (
𝑣𝑖

𝑣0,𝑖
)

𝛿

),    (3.6) 
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де ai – початкове прискорення транспортного засобу; 

vi – початкова швидкість автомобіля; 

v0,i – максимальна швидкість транспортного засобу; 

δ – експонента прискорення, яка контролює "плавність" прискорення. 

Прискорення є максимальним у стані спокою (vi=0). Коли швидкість 

автомобіля наближається до максимальної швидкості v0,i, прискорення падає до 

нуля [81]. Це означає, що вільне прискорення на дорозі розжене автомобіль до 

максимальної швидкості. 

Якщо побудувати графік швидкості v від прискорення a для різних значень δ 

(рисунок 3.4), можна зробити висновок що цей графік визначає, як швидко водій 

сповільнюється, коли він наближається до максимальної швидкості. Це впливає на 

плавність прискорення, гальмування або їх поєднання. 

 

 

Рисунок 3.4 – Графік швидкості v від прискорення a для різних значень δ 

 

Прискорення взаємодії пов'язане із взаємодією з транспортним засобом 

попереду. Його можна представити у вигляді формули 3.7 [81]: 

 

𝑎𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 =  −𝑎𝑖 (
𝑠∗(𝑣𝑖,∆𝑣𝑖)

𝑠𝑖
)

2

 ,    (3.7) 
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де ai – початкове прискорення транспортного засобу; 

vi – початкова швидкість автомобіля; 

v0,i – максимальна швидкість транспортного засобу; 

Δvi – різниця у швидкості між транспортним засобом та тим, що знаходиться перед 

ним; 

s* – оптимальна відстань між транспортними засобами, яка залежить від їхніх 

швидкостей; 

si – фактична відстань між транспортними засобами. 

 У дану формулу можна підставити значення фактично бажаної відстані між 

транспортним засобом i та i-1, після чого прискорення взаємодіє буде 

дорівнювати рівності 3.8 [83]: 

 

𝑎𝑖𝑛𝑡𝑒𝑟𝑎𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 = −𝑎𝑖 (
𝑠0,𝑖+𝑣𝑖𝑇𝑖

𝑠𝑖
+

𝑣𝑖,∆𝑣𝑖

2𝑠𝑖√𝑎𝑖𝑏𝑖
)

2

,   (3.8) 

 

де ai – початкове прискорення транспортного засобу; 

bᵢ – уповільнення для транспортного засобу; 

s0,i – бажана відстань між транспортними засобами; 

vi – поточна швидкість транспортного засобу; 

Ti – час реакції транспортного засобу; 

si – фактична відстань між транспортними засобами; 

Δvi – різниця у швидкості між транспортним засобом та тим, що знаходиться 

перед ним. 

Ця формула дозволяє врахувати бажану відстань між транспортними 

засобами та час реакції водія у випадку їх взаємодії. Крім того, вона враховує інші 

фактори, такі як різниця у швидкості між транспортними засобами та параметри, 

що характеризують їх поведінку. Це дозволяє побудувати більш точну модель 

взаємодії транспортних засобів на дорозі. 
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3.2 Проведення моделювання за допомогою Packet Tracer 

  

Було проведено моделювання підсистеми за допомогою програмного 

забезпечення Packet Tracer (рисунок 3.5). Під час проєктування задача була 

поставлена в тому, щоб показати технічне підключення пристроїв, які мають 

допомогти у виявлені безпечної та небезпечної відстані між автомобілями та 

оповістити водія про небезпеку. Моделювання складається з двох частин, а саме 

верхній вигляд на дорогу, на рух автомобілів, та всередині автомобіля користувача. 

Програма не відображає швидкість автомобілів, вона демонструє автомобіль 

користувача, його безпечну та небезпечну зону, в яку може потрапити автомобіль 

попереду, а основне технічна частина, до якої входить світлодіод.  

 

 

Рисунок 3.5 – Проведення моделювання 

 

У світлодіоду є функція повідомлення користувача про небезпеку, якщо він 

червоний, а у випадку якщо – зелений, то це означає що автомобілі розташовані на 

безпечній відстані. Ситуацію, яка ілюструє, те що автомобіль попереду 

знаходиться у небезпечній зоні, зображено на рисунку 3.6. Також у даному 
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моделюванні  не представлено детально параметри відстані між автомобілями, це 

зроблено схематично. 

 

 

Рисунок 3.6 – Ситуація, коли автомобіль попереду на небезпечній відстані 

 

У програмному забезпеченні Packet Tracer не передбачено виведення 

зображення камер, саме тому для зображення безпечної і небезпечної було 

використано два Metal Sensor, які будуть реагувати у якій зоні перебуває Car 

(автомобіль попереду). Елемент підсистеми моделювання Car було представлено у 

вигляді металевого мотора, на який будуть реагувати сенсору металу. 

Алгоритм роботи моделі зображено на рисунку 3.7. Його робота полягає у 

тому, щоб спочатку було проведено відстеження, у якій зоні перебуває автомобіль. 

Якщо автомобіль у небезпечній або у безпечній, дані передаються  на сервер через 

Інтернет.  

А тоді дані про стан елементів підсистеми та прораховані параметри 

надсилаються користувачу на телефон. У даному моделюванні також відбувається 

увімкнення червоного або зеленого світлодіоду відповідно до перебування 

автомобіля попереду. 
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Рисунок 3.7 – Алгоритм роботи моделі підсистеми 

 

У технічній частині показано, що мікроконтролер здійснює основну роботу у 

контролі над підсистемою, а також надсиланні дані. До мікроконтролера 

підключено камери переднього та заднього вигляду, світлодіод. Мікроконтролер в 

свою чергу за допомогою Інтернету передає отримані параметри в базу даних, які 
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надсилаються на телефон користувача, який здійснює роль налаштування системи 

та сповіщення користувача. Підключення елементів технічної системи 

моделювання зображено на рисунку 3.8. 

 

 

Рисунок 3.8 – Складові підсистеми всередині автомобіля 

 

3.3 Проведення моделювання за допомогою мови програмування Python 

  

Для точного визначення безпечної відстані в реальній системі необхідно 

враховувати швидкість автомобіля користувача. Згідно з загальнодоступними 

даними, можна виділити три сценарії взаємозв'язку між швидкістю та відстанню 

[33], які представлені на рисунку 3.9. 

Але даних трьох сценаріїв мало, потрібно провести додаткове моделювання 

для опису всіх ситуацій, а саме співвідношення швидкостей автомобіля 

користувача до відстані між ним і автомобілем попереду. Для створення моделі 

було використано мову програмування Python, а саме такі бібліотеки, як SimPy, 

turtle,  

Для моделювання було створено два автомобіля. Перший має їхати 

автомобіль – Car 1, слідом має виїхати автомобіль користувача майбутньої 

підсистеми – Car 2. 
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Рисунок 3.9 – Співвідношення швидкості  

 

Для моделювання ситуації в коді створюється клас Car з параметрами, такими 

як швидкість, відстань, час старту, вага та погодні умови. 

Пояснення методів в коді: 

1. Метод drive:  

⎯ використання simpy для встановлення таймауту для початку руху 

автомобіля; 

⎯ cимуляція руху автомобіля з оновленням відстані, врахуванням 

погодних умов та порівнянням відстаней між двома автомобілями. 

2. Метод calculate_speed_factor: 

⎯ визначення коефіцієнта швидкості на основі погодних умов. 

3. Метод compare_distances: 

⎯ порівняння відстаней між двома автомобілями після певного інтервалу 

часу; 

⎯ вивід результатів порівняння та виявлення можливості зіткнення. 

4. Метод check_collision: 
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⎯ перевірка можливості зіткнення автомобілів на основі різниці 

відстаней. 

5. Метод update_turtle_position: 

⎯ оновлення позиції графіки черепахи (turtle) на основі відстані 

автомобіля. 

6. Метод draw_dashed_line: 

⎯ зоображення пунктирної лінії для представлення дороги на графіці 

черепахи. 

7. Метод draw_rectangle та draw_background: 

⎯ зоображення фону та розміщення автомобілів на графіці черепахи для 

візуалізації. 

8. Метод plot_positions: 

⎯ створення графіка для візуалізації руху автомобілів у вигляді графіку. 

9. Метод simulate_car: 

⎯ ініціалізація середовища simpy та налаштування графіки черепахи; 

⎯ створення двох автомобілів із заданими параметрами та погодніми 

умовами; 

⎯ запуск процесів руху для обох автомобілів та виконання симуляції 

протягом певного часу. 

Запуск симуляції руху автомобілів в кінці здійснюється виклик simulate_car(). 

Цей експеримент моделює рух двох автомобілів на дорозі та включає в себе 

кілька аспектів: 

1. Параметри автомобілів: 

⎯ кожен автомобіль має визначену швидкість, відстань, час початку руху, 

вагу та погодні умови (дощ, сніг або інші). 

2. Моделювання руху: 

⎯ використовується бібліотека simpy для створення середовища та 

моделювання часових та інших подій; 
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⎯ кожен автомобіль рухається вперед із заданою швидкістю, оновлюючи 

свою відстань та враховуючи погодні умови. 

3. Погодні умови: 

⎯ враховується вплив різних погодних умов (дощ, сніг) на швидкість 

автомобілів. Наприклад, у дощову погоду швидкість може 

зменшуватися на 20%, у сніг - на 40%. 

4. Порівняння та виявлення можливості зіткнення: 

⎯ автомобілі порівнюють свої відстані на певних інтервалах часу; 

⎯ якщо один автомобіль наздоганяє інший, і вони знаходяться дуже 

близько один до одного, це може призвести до зіткнення. 

5. Візуалізація: 

⎯ використовується бібліотека turtle для створення візуальної 

репрезентації автомобілів та дороги; 

⎯ графік виводиться для візуалізації руху автомобілів та виявлення 

можливості зіткнення. 

Для першого експерименту відстань, яку мають подолати автомобілі: 1 км. 

Швидкість Car 1 становить 80 км/год. Швидкість Car 2 становить 120 км/год. 

Візуалізація проведення експеременту 1 зображено на рисунку 3.10. 

 

 

Рисунок 3.10 – Виконання експерименту 1 
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Оранжевим кольором відображено Car 1, а Car 2 – синім. Після закінчення 

моделювання руху автомобілів результати відображаються на графіку, який 

показано на рисунку 3.11. Даний графік ілюструє залежність переміщення 

автомобілів від часу. На ньому відображаються одразу показники двох автомобілів 

для зручності порівняння результатів. 

 

 

Рисунок 3.11 – Графік залежності шляху від часу 

 

Додатково результати відображаються в консолі, які зображено на рисунку 

3.12. Потім їх легко можна перенести до таблиці. Спочатку відображається шлях 

пройдений автомобілем Car 1. Коли розпочне рух Car 2, то після того буде 

відображатися його пройдений шлях.  

Далі відображається час відмітки даних. В кінці здійснюється підрахунок 

відстані між автомобілями. Відмітка та обрахунок даних триває доти поки 
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автомобілі не зіткнуться, тоді виконання програми буде завершено. Після 

проведення експерименту 1, його результати було відображено в таблиці 3.1.  

 

 

Рисунок 3.12 – Консоль з виведеними результатами 

 

Таблиця 3.1 – Результати експерименту 1 

Секунди Пройдено Car 1 Пройдено Car 2 Відстань між автмобілями 

1 виїхав   

2 0.02 км -  

3 0.04 км -  

4 0.07 км -  

5 0.09 км -  

6 0.11 км -  

7 0.13 км -  

8 0.16 км виїхав  

9 0.18 км 0.03 км 0.14 км 

10 0.20 км 0.07 км 0.13 км 

11 0.22 км 0.10 км 0.12 км 

12 0.24 км 0.13 км 0.11 км 
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Кінець таблиці 3.1 – Результати експерименту 1 

Секунди Пройдено Car 1 Пройдено Car 2 Відстань між автмобілями 

13 0.27 км 0.17 км 0.10 км 

14 0.29 км 0.20 км 0.09 км 

15 0.31 км 0.23 км 0.08 км 

16 0.33 км 0.27 км 0.07 км 

17 0.36 км 0.30 км 0.06 км 

18 0.38 км 0.33 км 0.05 км 

19 0.40 км 0.37 км 0.03 км 

20 0.42 км 0.40 км 0.02 км 

21 0.44 км 0.43 км 0.01 км 

22 0.47 км 0.47 км зіткнення 

 

Обидва автомобілі вирушають у дорогу і рухаються вперед із власною 

швидкістю. Однак внаслідок вищої швидкості автомобіля Car 2 відстань між ним 

та Car 1 зменшується з кожною секундою. На двадцятій секунді ця відстань стає 

настільки мала, що вони зіткнулися. 

При цьому можна сказати, що вища швидкість Car 2, ніж у Car 1 та незмінна 

швидкість Car 1 призвели до зіткнення. Оскільки Car 2 наздогнав Car 1. Погодні 

умови (сонячна погода) в даному випадку не вплинули на результат, оскільки не 

було факторів, що обмежують видимість дороги чи здатність утримувати 

стабільність та контроль над рухом на дорозі. 

Отже, висновок експерименту 1 полягає в тому, що врахування швидкості та 

дотримання безпечної відстані між автомобілями є важливими аспектами 

дорожньої безпеки, які варто враховувати при проектуванні дорожнього руху. 

Після проведення експериментів було складено графік залежності швидкості 

автомобіля до відстані до автомобіля попереду. Для підсистеми було враховані усі 

можливі дані швидкості від 0 км/год до 200 ки/год, що можна спостерігати на 

рисунку 3.13.  
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Також було враховано безпечну відстань в різних умовах, оскільки водій не 

завжди пересувається при денному світлі по якісній дорозі без перешкод. У таблиці 

3.2 було визначено співвідношення між швидкістю та відстанню при різних 

умовах.  

 

 

Рисунок 3.13 – Графік залежності швидкості від відстані 

 

Розглянуті різні типи дорожніх покриттів, включаючи ті, де на дорозі можуть 

бути перешкоди, у нічний час, вдень та вночі при наявності снігу чи інею на дорозі 

та під час ожеледиці.  

Визначені співвідношення дають можливість водієві у разі чого вчасно 

зреагувати. Відповідно до значень було побудовано графік, який показано на 

рисунку 3.14. 

Згідно графіку залежності швидкості від відстані при різних умовах на дорозі 

можна спостерігати, що чим складніші ситуації тим більша відстань між 

автомобілями. Тому що водію потрібно більше часу для реакції. 
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Таблиця 3.2 – Співвідношення відстані до швидкості 

Швидкість 

(км/год) 

Відстань (м) 

При 

перешкодах в 

денний час 

У нічний 

час 

Вдень, при 

наявності 

снігу або 

інею на 

дорозі 

Вночі, при 

наявності 

снігу або 

інею на 

дорозі 

Під час 

ожеледиці 

0 6 6 7 8 9 

10 9 9 12 15 18 

20 15 15 16 20 24 

30 21 21 25 30 36 

40 27 27 33 40 49 

50 33 33 41 50 61 

60 39 39 49 60 73 

70 45 45 57 71 85 

80 51 51 65 81 97 

90 57 57 73 91 109 

100 63 63 81 101 121 

110 69 69 89 111 133 

120 75 75 97 121 145 

130 81 81 105 131 157 

140 87 87 113 141 169 

150 93 93 121 151 181 

160 99 99 129 161 193 

170 105 105 137 171 205 

180 111 111 145 181 217 

190 117 117 153 191 229 

200 123 123 161 201 241 
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Далі було проведено моделювання транспортного шляху на мікроскопічному 

рівні з метою покращити точність даних отриманих в попередніх експериментах.   

Для цього було використано наступні бібліотеки: Dear PyGui; SciPy; NumPy; Math; 

UUID. 

 

 

Рисунок 3.14 – Графік залежності швидкості від відстані  

при різних умовах на дорозі 

 

Для візуалізації даних і графічного відображення сегментів дороги та 

транспортних засобів у симуляції було використано бібліотеку Dear PyGui. Dear 

PyGui - це бібліотека для створення графічних інтерфейсів користувача (GUI) для 

програм на мові Python. Основні особливості Dear PyGui включають в себе 

простоту використання, високу продуктивність та можливість створення 

динамічних інтерфейсів. 

Для побудови дороги, з бібліотеки SciPy було використано модуль 

scipy.spatial.distance , який надає функції для обчислення різних метрик відстаней 

між точками в просторі. Цей модуль корисний при роботі з науковими 
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обчисленнями, особливо в аналізі даних, машинному навчанні та інших областях, 

де важливо вимірювати відстані або схожість між наборами даних. 

Для даної частини потрібний також модуль scipy.interpolate.interp1d з 

бібліотеки SciPy. Він містить різноманітні методи інтерполяції для роботи з 

наборами даних. Зазвичай використовується для створення неперервної 

апроксимації функції для обчислення значень між вказаними точками даних. 

Також з бібліотеки SciPy потрібно імпортувати модуль scipy.integrate.quad, 

що використовується для чисельного інтегрування (знаходження значень 

визначеного інтегралу) в Python. Вона використовує адаптивний метод квадратур 

для обчислення інтегралу чисельно. 

Для моделювання шляху було імпортовано collections.deque, що є частиною 

модуля collections у стандартній бібліотеці мови програмування Python. deque 

вказує на double-ended queue (двостороння черга). Це структура даних, яка надає 

ефективний спосіб додавання та видалення елементів як з початку, так і з кінця 

черги. 

Додатково було використано бібліотеку NumPy (Numerical Python). Вона є 

популярною бібліотекою для мови програмування Python, яка надає підтримку для 

роботи з великими, багатовимірними масивами та матрицями, разом із 

високорівневими математичними функціями для роботи з цими об'єктами. NumPy 

є основою для багатьох інших бібліотек для наукового обчислення в Python, таких 

як SciPy, Pandas, Matplotlib і інших. 

А також для данох частини було використано стандартну бібліотеку мов 

програмування Python – math, яка надає математичні функції для виконання 

різноманітних операцій. Завдяки цій бібліотеці можна виконувати розрахунки з 

числами, використовуючи різні математичні операції, такі як обчислення 

тригонометричних, логарифмічних, експоненціальних функцій, а також 

округлення чисел і багато інших. 

Для генерації унікальних ідентифікаторів автомобілів, які не повинні 

повторюватися в системі було використано бібліотеку UUID. Також у класі 

створення автомобілів було використано бібліотеку NumPy. Спочатку було 
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створено два відрізки дороги, по яким автомобілі рухалися в різних напрямках. 

Тобто по одному шляху ліворуч, а по іншому праворуч, що показано на рисунку 

3.15. 

 

 
Рисунок 3.15 – Моделювання двох автомобільних шляхів 

 

Дане моделювання було створено по точкам, що зображено на осі координат 

на рисунку 3.16. 

 

 

Рисунок 3.16 – Моделювання транспортного шляху на осі координат 

 

У даному проєкті головне правильно встановлювати початок і кінець шляху, 

адже від цього залежить у якому напрямку буде рухатися автомобіль. В даному 

варіанті транспорт, що їде вліво починає свій шлях з точки (50, -10), а закінчує рух 

в точці (-50, -10). Автомобіль, що здійснює рух вправо стартує з точки (-50, 0), а 

фінішує в (50, 0). 
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З урахуванням важливості покращення безпеки на дорогах, насамперед, слід 

звернути увагу на транспортні розв’язки, які містять небезпечні ділянки. Ці 

відрізки вимагають спеціальних заходів безпеки та урахування різних технічних 

аспектів. Безпечна відстань між автомобілями в таких місцях відрізняється від 

звичайних умов і залежить не лише від їх швидкості. 

У зв'язку з цим було проведено моделювання транспортного вузла, що 

відомий як "Листок конюшини". Такий тип розв’язки можна зустріти по всьому 

світу, включаючи Україну. Тому варто детально проаналізувати рух транспортних 

засобів та дотримання безпечної відстані на цій частині дороги. 

Для цього проєкту було взято за приклад "Листок конюшини", що 

розташований в Києві неподалік від станції метро "Чернігівська", яку зображено на 

супутниковому знімку, що був отриманий з використанням сервісу Google Maps. 

Конкретно, для отримання зображення "Листка конюшини" використовувалася 

функція супутникового перегляду в Google Maps. Для кращого уявлення щодо 

географічного положення, конфігурації та особливостей маршруту, було 

використано схематичне зображення відрізка цієї дороги на сервісі Google Maps. 

На рисунку 3.17 представлена схематична структура дороги, зафіксована у форматі 

скріншоту. 

 

 

Рисунок 3.17 – Схематичне зображення карти транспортної розв’язки 
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Вона надає деталізовану картографічну інформацію про розташування 

"Листка конюшини" у контексті дорожньої мережі міста. "Листок конюшини" - це 

інноваційна транспортна розв'язка, яка використовує не лише принцип двох точок, 

але і криві Безьє з трьома точками. Ця розв'язка впроваджується на перехрестях 

автомагістралей з метою оптимізації руху та зменшення заторів. 

Криві Безьє використовуються для побудови гладких та ефективних 

траєкторій руху транспортних засобів через цю розв'язку. Технічно, кожна крива 

Безьє визначається контрольними точками, які визначають її форму. Ці точки 

встановлюються з урахуванням потрібної кривизни та напрямку руху на 

відповідному відрізку шляху [84]. 

Для побудови так званих "листків конюшини" використовуються три криві 

Безьє, що дозволяє створити оптимальну траєкторію руху. Перша крива 

розпочинається у точці (0, -60) та завершується у точці (20, -80), при цьому 

проміжна точка (0, -70) використовується для покращення геометрії та 

ефективності руху. 

На рисунку 3.18 представлена схема побудови цієї транспортної розв'язки, де 

чітко відображені вказані точки та криві Безьє, що утворюють "листок конюшини". 

 

 

Рисунок 3.18 – Перша частина “листка конюшини” 
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Наступна крива Безьє починається в точці (20, -80) та закінчується в (70, -30),  

причому проміжна точка, розташована між цими двома крайніми точками, має 

координати (80, -90). Принцип побудови цієї кривої зображено на рисунку 3.19. 

 

 

Рисунок 3.19 – Друга частина “листка конюшини” 

 

Третя частина, яка подібно до "листка конюшини", з'єднана з прямою 

автомагістраллю, починається в точці (70, -30) та завершується в точці стикання з 

(40, -10). Проміжна точка на цій кривій Безьє має координати (60, -10). Формування 

цієї кривої Безьє на основі координат цих точок проілюстроване на рисунку 3.20. 

 

 

Рисунок 3.20 – Третя частина “листка конюшини” 
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Перші чотири траєкторії визначаються як перехрестя магістралей, по яких 

автомобілі мають рухатися прямо, відповідно до показів на рисунку 3.21. Для 

кожної з цих траєкторій було встановлено точки старту та фінішу руху 

транспортних засобів. Координати цих точок наведено в таблиці 3.3.   

 

Таблиця 3.3 – Координати точок перехрестя магістралей 

Позначка на 

рисунку 3.18 

Опис 

(рух автомобіля) 

Координати 

Перша точка Друга точка 

а) шлях з права вліво (250, -10) (-250, -10) 

б) шлях зверху вниз (-10, -200) (-10, 200) 

в) шлях знизу вверх (0, 200) (0, -200) 

г) шлях зліва вправо (-250, 0) (250, 0) 

 

 

Рисунок 3.21 – Перехрестя автомагістралей: 

 а) шлях з права вліво; б) шлях зверху вниз;  

в) шлях знизу вверх; г) шлях зліва вправо  
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Під час створення сегменту "Листка конюшини" в процесі реалізації заданого 

маршруту виникає складність через потребу вказати кілька ключових точок. Рух 

автомобіля не відбувається по прямих, а складається з плавних кривих, що 

характеризується криволінійними траєкторіями, що показані на рисунку 3.22 та 

детальні координати цих ключових точок можна знайти у таблиці 3.4.  

 

 

Рисунок 3.22 – Транспортна розв’язка частин “Листка конюшини”: 

а) ліва верхня частина; б) права нижня частина 

 

Таблиця 3.4 – Координати частин “Листка конюшини” 

Позначка 

на рисунку 

3.18 

Опис 

(рух автомобіля) 

Координати 

Перша точка Друга точка Третя точка 

а) ліва верхня 

частина 

(250, -10) (-50, -10) - 

(-50, -10) (-70, -10) (-80, -30) 

(-80, -30) (-90, -90) (-30, -80) 

(-30, -80) (-10, -70) (-10, -50) 

(-30, -80) (-10, 200) - 
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Кінець таблиці 3.4 – Координати частин “Листка конюшини” 

Позначка 

на рисунку 

3.18 

Опис 

(рух автомобіля) 

Координати 

Перша точка Друга точка Третя точка 

б) права нижня 

частина 

(-250, 0) (40, 0) - 

(40, 0) (60, 0) (70, 20) 

(70, 20) (80, 80) (20, 70) 

(20, 70) (0, 60) (0, 40) 

(0, 40) (0, -200) - 

 

Для створення цих траєкторій використовуються криві Безьє, що побудовані 

за допомогою трьох точок кожна. Вони дозволяють ефективно моделювати плавні 

переходи між точками маршруту. 

Також, для повноцінного розроблення транспортної інфраструктури частини 

"Листка конюшини", була впроваджена ромбова схема. Для створення кожної з 

чотирьох частин необхідно визначити шість точок. Подробиці щодо побудови 

ромбової схеми в цій транспортній інфраструктурі можна знайти на рисунку 3.23. 

Координати точок для цих доріг наведені в таблиці 3.5. 

 

Таблиця 3.5 – Координати точок частин ромбової схеми 

Позначка на 

рисунку 3.18 

Опис 

(рух автомобіля) 

Координати 

Перша точка Друга точка 

а) ліва верхня (-10, -200), (-10, -140) 

(-10, -140) (-140, -10) 

(-140, -10) (-250, -10) 

б) права верхня (250, -10) (130, -10) 

(130, -10) (0, -140) 

(0, -140) (0, -200) 
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Кінець таблиці 3.5 – Координати точок частин ромбової схеми 

Позначка на 

рисунку 3.18 

Опис 

(рух автомобіля) 

Координати 

Перша точка Друга точка 

в) ліва нижня (-250, 0), (-140, 0) 

(-140, 0) (-10, 130) 

(-10, 130) (-10, 200) 

г) права нижня (0, 200) (0, 130) 

(0, 130) (130, 0) 

(130, 0) (250, 0) 

 

 

Рисунок 3.23 – Частини ромбової схеми “Листка конюшини”:  

а) ліва верхня; б) права верхня;  

в) ліва нижня; г) права нижня 

 

У результаті було отримано наступну модель транспортної розв’язки “Листка 

конюшини”. Після запуску симуляції, яка відображена на рисунку 3.24, система 

виявила та зареєструвала кількість аварій, що сталися. Моделювання завершилося, 

коли всі автомобілі, їх кількість була передбачена заздалегідь, дісталися від 
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початкової точки до кінцевої. У цьому експерименті було заплановано дванадцять 

різних маршрутів для автотранспорту вздовж даного транспортного вузла. 

Для розрахунку безпечності дорожньої розв'язки було прийнято рішення 

використати формулу 3.9: 

 

𝑆𝑃𝐼 =
𝑁_𝑐𝑟𝑢𝑠ℎ

𝑁_𝑐𝑎𝑟
100%,     (3.9) 

 

де SPI (Safety Performance Indicator) – показник безпеки на дорозі; 

N_crush – кількість зіткнень на дорозі; 

N_car – кількість автомобілів. 

 

 

Рисунок 3.24 – Запуск симуляції 

 

Перші експерименти показали, що транспортна розв'язка на 39% є 

небезпечною, що створює серйозні загрози для безпеки громадян. Однак, не було 

з'ясовано конкретні причини аварій та їх місця на дорозі. Щоб отримати більш 

детальну картину, було прийнято рішення розділити маршрути на дві категорії: 



76 
 

прямі та заокруглені дороги. Це дозволило чітко визначити, де саме трапляються 

найбільше аварій та які саме частини доріг потребують більшої уваги під час 

забезпечення безпечної відстані транспортних засобів. 

Після проведення наступних експериментів виявлено, що лише 2% 

транспортних аварій трапляються на прямій ділянці дороги, тоді як цифра зростає 

до 40% на заокруглених ділянках транспортних розв'язок. Детальний аналіз даних 

показав, що більшість аварій на прямій дорозі насправді відбуваються при виїзді з 

заокруглених частин. Цей висновок спонукав на подальше дослідження дорожніх 

ділянок, щоб зрозуміти фактори, які призводять до таких небезпек. 

На прямих дорогах без гострих поворотів може здаватися, що безпечна 

відстань менш критична, особливо якщо немає значних перешкод на дорозі. Однак, 

не слід забувати про можливість раптових ситуацій, таких як гальмування інших 

водіїв. Тому важливо залишати достатню відстань для безпечної реакції. 

На заукруглених дорогах, де є багато поворотів, утримання безпечної відстані 

є особливо важливим, оскільки інші автомобілі можуть раптово з'являтися через 

повороти. Звивиста дорога може також призводити до обмеженої видимості водіїв, 

що рухаються перед автомобілем, коли дорога знаходиться на повороті. Це вимагає 

збільшеної уваги та відстані. 

В обох випадках важливо дотримуватися безпечної відстані, щоб мати 

достатньо часу на реакцію на можливі загрози чи непередбачені ситуації. Відстань 

для безпечного руху на звивистій дорозі може бути більшою, оскільки час реакції 

та гальмувальний шлях можуть збільшуватися. Звивисті дороги зазвичай 

включають гострі повороти, що може призводити до того, що водії не можуть 

бачити автомобілі, що рухаються за поворотом, до того, як досягнуть нього. 

Отже, важливо враховувати ці фактори при визначенні безпечної відстані. 

Загальною рекомендацією може бути збільшення відстані від 1,5 до 2 разів у 

порівнянні з безпечною відстанню на прямій дорозі. Тобто, якщо на прямій дорозі 

безпечна відстань становить 60 метрів, то на звивистій дорозі може бути розумним 

утримувати відстань більше, наприклад, в межах 90-120 метрів або більше, залежно 

від конкретних умов руху. 
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Важливо також враховувати інші чинники, такі як швидкість руху, погодні 

умови та видимість, оскільки вони також можуть впливати на безпеку на дорозі. 

Після врахування усіх аспектів було проведено інші експерименти, які 

показали майже відсутність аварійних ситуацій під час моделювання. На рисунку 

3.25 представлені результати експериментів. Червона лінія відображає результат до 

внесення змін, тоді як блакитна лінія показує результат після врахування 

додаткових аспектів. 

 

 

Рисунок 3.25 – Результати експерименту 

 

3.3 Висновки 

 

У ході роботи над даним розділом було проведено моделювання за 

допомогою Packet Tracer, що сприяє візуальному розумінню роботи підсистеми та 

її внутрішніх складових, що визначають безпечну відстань між автомобілями.  

Було розроблено симуляцію дорожнього трафіку, зокрема мікроскопічну 

модель. Дане дослідження спрямоване на визначення оптимальних параметрів 
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безпечної відстані між транспортними засобами для покращення роботи 

підсистеми. 

З результатів проведених експериментів стало відомо, що транспортна 

розв'язка може бути небезпечною, особливо на заокруглених ділянках дороги. 

Велика кількість аварій трапляється на звивистих ділянках через обмежену 

видимість через повороти та присутність інших транспортних засобів. Однак прямі 

ділянки дороги також можуть бути небезпечними, особливо якщо водії не 

дотримуються безпечної відстані. 

Дослідження показало, що збільшення безпечної відстані між транспортними 

засобами, особливо на звивистих дорогах, може значно знизити ризик аварій. 

Збільшення відстані в 1,5-2 рази порівняно з відстанню на прямій дорозі може 

сприяти безпечному руху. 

Додаткові експерименти, що враховують усі аспекти безпеки, показали 

майже повну відсутність аварій, що свідчить про ефективність прийнятих заходів. 

У підсумку, важливо продовжувати дослідження для визначення найкращих 

практик забезпечення безпечного руху на дорогах.  
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4 ПРОГРАМНЕ ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ ДЛЯ ПІДСИСТЕМИ ВИЗНАЧЕННЯ 

БЕЗПЕЧНОЇ ВІДСТАНІ ПІД ЧАС ВОДІННЯ АВТОМОБІЛЯ ЗА 

ДОПОМОГОЮ КОМП’ЮТЕРНОГО ЗОРУ 

4.1 Алгоритм обчислення відстані 

 

Для визначення положення транспортного засобу на кадрі з відео та 

обчислення відстані до нього було розроблений алгоритм. Він ефективний для 

визначення відстані за допомогою однієї та двох камер. Діаграму станів 

послідовності кроків дій даного алгоритму зображено на рисунку 4.1. 

Для початку для здійснення розрахунків слід отримати параметри з двох 

камер. А саме слід здійснити ініціалізацію камер, початкову настройку для 

отримання зображень. Далі відбувається отримання кадрів. Згідно якого 

визначаються кути огляду та розміру зображення. 

Наступним кроком є визначення положення об’єкта на зображенні. 

Відбувається виділення контурів об’єкта за допомогою спеціального алгоритму. 

Далі визначається центр об’єкту. 

Але шуканого об’єкта може не бути на зображенні. Тоді має передатися 

спеціальне повідомлення системі про відсутність транспортного засобу на кадрі. 

Тому проводити обчислення у цьому випадку немає сенсу.  

Якщо об’єкт виявлено, то виконуються розрахунки та подальша обробка 

даних. У цьому випадку обчислюється відстань. Для цього використовуються 

параметри камери та положення об’єкта.  

В кінці дані передаються системі, яка вирішує про безпечність відстані між 

транспортними засобами.  

На основі даного алгоритму розроблено програмні коди на мові 

програмування Python. Обчислення можуть виконуватися за допомогою однієї або 

двох камер. Формули для яких було розраховано в другому розділі.  

Спочатку було написано код з використанням однієї камери. Для цього були 

перейменовані змінні для зручності написання коду, які вказано в таблиці 4.1. 
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Кроки дії коду визначення відстані між транспортними засобами, за 

допомогою однієї камери, розпочинаються зі зчитування кадру з відео. Далі 

отримується розмір зображення, а саме висота та ширина зображення за допомогою 

функції shape з бібліотеки OpenCV. 

 

 

Рисунок 4.1 – Діаграма станів алгоритму визначення безпечної відстані 
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Також визначаються параметри камери. Це включає висоту камери над 

рівнем дороги (H), кут нахилу камери (γ_camera) та кут поля зору камери (β). 

Наступним кроком було визначення параметрів зображення. Отримано 

висоту площини записаного зображення (h_image) та відстань від нижньої сторони 

виявленого транспортного засобу до низу площини зображення (d_b_car). Ці 

значення можна отримати за допомогою попередньої обробки зображень. І в кінці 

слід обчислити відстань до автомобіля попереду. Формулу було попередньо 

розраховано в другому розділі. 

 

Таблиця 4.1 – Зміни назв змінних для алгоритму з однією камерою 
Змінні Значення Статус 

Формула Код 

distanceobject distance_object Відстань від автомобіля, де 

розміщена камера, до 

автомобіля попереду. 

Невідома 

Hcamera H_camera Висота камери над рівнем 

дороги. 

Відома 

γcamera gama_camera Кут нахилу камери. Відома 

β betta_ Кут поля зору камери. Відома 

himage h_image Висота площини записаного 

зображення в пікселях. 

Відомо 

db.car d_bcar Відстань від нижньої 

сторони виявленого 

транспортного засобу до 

низу площини зображення в 

пікселях. 

Невідомо 

 

Для подальшого порівняння результатів було розроблено код для 

використання двох камер. Відповідно до формули визначення відстані між 



82 
 

транспортними засобами було призначено імена змінним, які показано в таблиці 

4.2. 

 

Таблиця 4.2 – Зміни назв змінних для алгоритму з двома камерами 

Змінні Значення Статус 

Формула Код 

Lane Lane відстань між двома камерами Відомо 

distance distance відстань до автомобіля 

попереду 

Невідомо 

φleft phi_left кути огляду двох камер 

відповідно 

Відомо 

φright phi_right Відомо 

Cleft C_left кількість горизонтальних 

пікселів двох камер 

відповідно 

Відомо 

Cright C_right Відомо 

Oleft O_left відстань у пікселях між 

центром об'єкта та початком 

області перекриття для 

кожної камери відповідно 

Невідомо 

Oright O_right Невідомо 

 

Спочатку відбувається отримання параметрів камери 

(get_camera_parameters). Функція get_camera_parameters приймає один аргумент 

camera_index, який вказує на індекс камери. Використовуючи бібліотеку OpenCV 

(`cv2`), створюється об'єкт камери за допомогою cv2.VideoCapture(camera_index). 

За допомогою методу read() отримується кадр з потоку камери. З отриманого кадру 

визначаються його висота, ширина та кількість каналів кольору. Значення кута 

огляду fov встановлюється як 62.2 градуса. Дані значення взято за документації 

NoIR Raspi CAM v2. Повертаються значення кута огляду та ширини зображення. 

Далі відбувається визначення положення об'єкта на зображенні 

(get_object_position). Функція get_object_position приймає один аргумент image, 
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який є кадром з камери. Кадр перетворюється в чорно-білий шляхом конвертації 

відтінків сірого за допомогою cv2.cvtColor(image, cv2.COLOR_BGR2GRAY). 

Застосовується порогове значення для виділення контурів об'єкта за допомогою 

cv2.threshold. Знаходяться контури за допомогою cv2.findContours. Якщо контури 

знайдено, то обирається найбільший контур (найбільша за площею область). 

Обчислюється центр мас контуру (cx) за допомогою моментів області. 

Повертається координата центру об'єкта на зображенні або None, якщо об'єкт не 

знайдено. 

Наступним кроком є обчислення значень параметрів. Отримуються значення 

параметрів для кожної камери: кут огляду об'єкта (phi), відстань від камери до 

об'єкта (C) та положення об'єкта на зображенні (O). Значення phi_left та phi_right 

обчислюються за допомогою формули phi = fov * object_position / width, де fov – 

кут огляду камери, object_position – положення об'єкта на зображенні, а width – 

ширина зображення. 

Далі відбувається визначення відстані (calculate_distance). Обчислюється 

відстань до об'єкта за допомогою функції calculate_distance. У формулі 

використовуються розраховані параметри phi_left, phi_right, C_left, C_right, O_left, 

O_right та відома відстань між камерами Lane. Результат обчислення повертається 

як відстань до об'єкта. 

Отже, цей код використовує дві камери для визначення положення об'єкта на 

зображенні та обчислення відстані до нього на основі геометричних відносин та 

параметрів камер. 

Робота з двома камерами може стикатися з різними проблемами, які варто 

уважно розглянути для досягнення найкращих результатів. По-перше, виникає 

проблема того, що об'єкт може бути розпізнаний лише однією з камер. Якщо одна 

камера успішно розпізнає об'єкт, а інша ні, виникають труднощі у визначенні його 

відстані та положення. Це може призвести до неточностей у вимірюваннях відстані 

до об'єкта. 

По-друге, може виникнути ситуація, коли на кадрах кожної камери зображені 

різні об'єкти. Це призведе до неправильних обчислень параметрів та відстані. 
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Недоліки в цьому можуть перешкодити точному визначенню відстані до цільового 

об'єкта. 

По-третє, ускладнення виникає внаслідок присутності на кадрі кількох 

об'єктів. Якщо камери зафіксували декілька об'єктів, алгоритм може знайти лише 

один ігор або знайти їх усіх, що ускладнює обчислення. Важливо точно визначити, 

який саме об'єкт слід враховувати при розрахунках. 

Для вирішення цих проблем можна використовувати додаткові методи 

обробки зображень, фільтрацію даних або алгоритми визначення об'єктів, які 

враховують ці сценарії та забезпечують стабільні результати. Також важливо 

проводити тестування системи на різних умовах та враховувати можливі помилки 

в роботі алгоритму, щоб забезпечити його ефективну роботу у реальних умовах. 

Можливі шляхи вирішення проблем, що виникають при роботі з двома 

камерами, можна розглянути детальніше. Один із способів вирішення проблеми 

розпізнавання об'єктів за допомогою однієї камери - використання алгоритмів 

компенсації або кореляції між образами, отриманими з обох камер. Це включає 

використання методів стереозору для визначення глибини та положення об'єктів. 

Додатково, можна застосувати алгоритми обробки зображень для покращення 

розпізнавання об'єктів на зображеннях з низькою якістю або різним освітленням. 

Щодо проблеми різних об'єктів на кадрах камери, можна використати 

алгоритм відслідковування об'єктів, що дозволяє визначати, які об'єкти належать 

до одного і того ж об'єкта в реальному часі. Також можна впровадити алгоритми 

машинного навчання для відокремлення об'єктів на кадрах та їх класифікації, щоб 

забезпечити точне розпізнавання об'єктів. 

Для проблеми з наявністю кількох об'єктів на кадрі можна використовувати 

алгоритми сегментації зображень, які дозволяють розділяти зображення на окремі 

області, що відповідають різним об'єктам. Також ефективним рішенням буде 

використання алгоритмів детекції об'єктів, які відокремлюють та ідентифікують 

кожен об'єкт на кадрі. 



85 
 

Ці зміни були внесені в код підсистеми. Крім того, для забезпечення 

стабільної роботи системи необхідно проводити тестування алгоритмів на різних 

умовах, включаючи різне освітлення, кути огляду та типи об'єктів. 

 

4.2 Діаграма станів всієї підсистеми визначення безпечної відстані між 

автомобілями 

 

На рисунках 4.2 зображено діаграму станів функціонування всієї підсистеми. 

Спочатку система проходить ініціалізацію. На Raspberry Pi 3 запускається 

програмне забезпечення, і відбувається ініціалізація камери, дисплею та інших 

пристроїв. 

Після цього проводиться перевірка камери та дисплею. Якщо дисплей 

виявлено, процес продовжується. У випадку помилки виводиться повідомлення 

про несправність, після чого проводиться повторна перевірка. Аналогічно 

перевіряється роботоздатність камери. 

Після успішної перевірки, налаштовуються параметри камери та дисплею. 

Далі відбувається захоплення відео, після чого кадри піддаються оптимізації для 

поліпшення якості зображення. Це спрощує подальший аналіз. Застосовується 

попередньо навчена модель для виявлення автомобілів. Якщо автомобіль не 

виявлено, система передає відповідне повідомлення. 

У разі виявлення автомобіля, система виділяє області, що містять автомобілі, 

та визначає їх параметри. 

Потім оцінюється відстань між автомобілями, перевіряючи її на відповідність 

стандартам безпеки. Якщо відстань безпечна, відправляється повідомлення про 

безпеку; в іншому випадку – про небезпеку. 

Наприкінці, система встановлює з'єднання для передачі оброблених даних. 

Інформація відображається на дисплеї. У випадку небезпечної ситуації 

відтворюється звуковий сигнал, а на дисплеї відображається візуальне 

попередження для водія. Далі здійснюється обробка наступних кадрів з 

відеокамери. 
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Рисунок 4.2 – Діаграма станів функціонування системи 
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4.2.1 Підключення зовнішніх пристроїв до Raspberry Pi 

 

Для забезпечення оптимального функціонування підсистеми визначення 

відстані між автомобілями необхідно мати потужний процесор, який здатний 

ефективно обробляти великий обсяг даних. З цією метою був обраний 

мікрокомп'ютер Raspberry Pi 3 Model B+.  

Вибір камери було здійснено в першому розділі. Він також є ключовим 

елементом, тому для цієї системи було обрано камеру NoIR Raspi CAM v2, яка 

ідеально підходить для зйомки простору перед автомобілем в різних умовах 

освітлення. 

На рисунку 4.3 наведено схему з'єднання зовнішніх елементів підсистеми з 

двома камерами, що дозволяє краще зрозуміти, як вони інтегруються з 

мікрокомп'ютером Raspberry Pi та взаємодіють між собою. 

 

 

Рисунок 4.3 – Підключення зовнішніх пристроїв до Raspberry Pi 
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У першому варіанті роботи системи, що використовує лише одну камеру, 

процес зведення даних до значень відстані відбувається без використання модуля 

Raspberry Pi Camera Module V2.2. Це спрощує конфігурацію та встановлення 

системи. 

У випадку з двома камерами, вони підключаються до мінікомп'ютера 

Raspberry Pi за допомогою спеціального модуля для підключення кількох камер. Це 

дозволяє підсистемі отримувати дані від кожної камери окремо. 

Також невід’ємною частиною системи є сенсорний дисплей. Це дозволяє 

користувачу взаємодіяти з системою за допомогою графічного інтерфейсу. 

Розпинівку сенсорного дисплею та Raspberry Pi показано в таблиці 4.1. 

Для кращого розуміння схеми підключення зовнішніх пристроїв до Raspberry 

Pi було створено діаграму розгортання. Вона відображає структуру підсистеми для 

визначення безпечної відстані до наступного транспортного засобу (рисунок 4.4). 

Центральним елементом цієї підсистеми є міні-комп'ютер Raspberry Pi 3 Model B+. 

До нього підключений сенсорний LCD екран через відповідні кабелі для 

візуалізації даних та взаємодії з користувачем. 

 

Таблиця 4.1 – Розпінування сенсорного дисплею та Raspberry Pi 

Піни дисплею Функції Піни  

GPIO 

Піни 

Raspberry Pi 

Колір 

кабелю 

1 VCC 3,3 В 1 N/A Червоний 

2 GND 6 N/A Чорний 

3 CS 24 8 (CE0) Жовтий 

4 RST 13 27 Зелений 

5 CD 15 22 Сірий 

6 SPI MOSI 19 10 (MOSI) Оранжевий 

7 CLK 23 11 (SLK) Фіолетовий 

8 LED 11 17 Блакитний 
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Дві камери - ліва та права, ідентичні моделі NoIR Raspi CAM v2 – 

об'єднуються в стерео-камеру. Ці стерео-камери підключені до модуля для 

підключення кількох камер Rasperry Pi Camera Module V2.2 за допомогою кабелю 

FPC. Цей модуль дозволяє підключати стерео-камери до міні-комп'ютера за 

допомогою кабелю FPC, забезпечуючи обробку відеоданих. 

 

 

Рисунок 4.4 – Діаграма розгортання будови підсистеми 

 

Міні-комп'ютер Raspberry Pi 3 Model B+ використовується для підтримки 

зв'язку з веб-сервером. Для цього він підключений до персонального комп'ютера 

через бездротову мережу Wi-Fi, що дозволяє передавати дані про безпечну відстань 

в реальному часі. 
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4.2.2 Діаграма пакетів 

 

Діаграма пакетів передає дані між собою для обчислення відстані між 

автомобілями (рисунок 4.5). 

 

 

Рисунок 4.5 – Діаграма пакетів діяльності підсистеми 

 

Користувач має доступ до LCD дисплею через інтерфейс взаємодії. Цей 

інтерфейс включає логіку управління, яка взаємодіє з графічним інтерфейсом 

користувача. Крім того, інтерфейс взаємодії забезпечує доступ до бази даних. База 

даних включає модуль доступу до неї, який взаємодіє з ресурсами бази даних. 

Стерео камера складається з лівої та правої камер. Вона імпортує пакети 

даних в модуль збору та обробки даних. 
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Модуль збору та обробки даних включає в себе модуль зчитування даних, 

який передає дані на обробку. Обробка даних, у свою чергу, передає їх модулю 

збереження, а той, у свою чергу, імпортує їх у модуль візуалізації даних. Крім того, 

модуль збору та обробки даних взаємодіє з базою даних. 

 

4.2.3 Діаграма прецедентів 

 

Діаграма прецедентів ілюструє роботу підсистеми обчислення безпечної 

відстані в автомобільній системі (рисунок 4.6).  

 

 

Рисунок 4.6 – Діаграма прецедентів функціонування підсистеми 
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Коли водій активує систему, вона встановлює зв'язок з підсистемою 

обчислення безпечної відстані, і остання переходить у робочий режим. Після цього 

на дисплеї автомобіля виводиться інформація щодо поточної відстані до 

автомобіля спереду та безпечної відстані, розрахованої на основі налаштованих 

параметрів. 

Крім того, водій може в будь-який момент налаштувати параметри 

підсистеми, вказавши, наприклад, мінімальну безпечну відстань або чутливість 

системи. Після встановлення нових параметрів підсистема продовжує свою роботу, 

ураховуючи оновлені налаштування, і інформація про безпечну відстань знову 

виводиться на дисплей. 

Під час роботи системи відеокадри з камер передаються на обчислювальний 

модуль, де проводиться їх обробка. Після обробки визначається відстань до 

автомобіля спереду та ризик зіткнення. Отримані дані разом з обробленими 

кадрами надсилаються на сервер для подальшого збереження. 

У разі виявлення небезпеки, наприклад, коли відстань до автомобіля спереду 

стає меншою за мінімально допустиму, система спрацьовує. Вона виводить 

відповідне попередження на дисплей автомобіля та активує звуковий сигнал, щоб 

звернути увагу водія на потенційну небезпеку. 

 

4.3 Проведення тестування підсистеми визначення безпечної відстані між 

автомобілями 

 

Метою даного дослідження є тестування підсистеми визначення безпечної 

відстані між автомобілями за допомогою комп'ютерного зору. Основними 

завданнями є ідентифікація можливих недоліків у програмному коді підсистеми з 

метою подальшого вдосконалення та визначення оптимального формату 

зображення для безпомилкового та швидкого ідентифікування автомобіля. 

На даний момент система перебуває на етапі розробки, і її повна архітектура 

ще не зібрана з усіма компонентами, описаними у попередніх підрозділах. У рамках 

даної перевірки буде проводитися лише тестування ефективності самого коду. 
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Тестування визначення автомобіля на зображенні передбачає використання 

зразків фотографій, знайдених в Інтернеті, а також зображень, створених штучним 

інтелектом. Цей підхід передбачає аналіз точності та швидкості роботи алгоритмів 

на різних тестових наборах. Крім того, можливе використання методів обробки 

зображень, таких як фільтри та удосконалення контрастності, для покращення 

якості виявлення автомобілів та зниження кількості помилок. 

Тестування визначення автомобіля на відео передбачає аналіз 

відеоматеріалів з різних джерел для виявлення автомобілів у відеоформаті. Цей 

етап спрямований на оцінку ефективності алгоритмів на відеоданих та порівняння 

їх результатів з тестовими даними. Під час аналізу буде враховуватися якість 

відеоматеріалів, їх роздільна здатність, кут огляду та швидкість кадрів. 

Тестування визначення відстані між автомобілями під час моделювання 

ситуації передбачає створення сценаріїв у середовищі моделювання, такому як 

Unity. Це дозволяє імітувати різні дорожні умови, такі як різні швидкості, розміри 

та рух автомобілів, і оцінювати точність визначення відстані між автомобілями в 

цих умовах. 

Тестування визначення відстані між автомобілями з використанням 

відеоматеріалів з реальних дорожніх ситуацій допомагає оцінити точність та 

надійність підсистеми на реальних даних, що відображають різноманітні умови 

руху на дорозі. Під час цього етапу буде звертатися увага на різноманітність умов 

дорожнього руху, включаючи різні погодні умови, освітлення та швидкості руху 

автомобілів. 

 

4.3.1 Тестування визначення автомобіля на зображенні 

 

Перше тестування спрямоване на перевірку точності розпізнавання 

транспортних засобів на зображеннях. Для цього використовувався різноманітний 

набір даних, включаючи фотографії автомобілів, які були згенеровані штучними 

нейронними мережами, а також де їх немає. Наприклад, на рисунку 4.7 показано 
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процес ідентифікації транспортних засобів за допомогою програмного 

забезпечення, що тестується. 

 

 

Рисунок 4.7 – Визначення автомобілів на фото 

 

У першій частині експерименту досліджувався вплив розміру зображення на 

час його розпізнавання та точність ідентифікації. Було розпочато з великих 

зображень розміром 1920 на 1080 пікселів, оскільки це максимальний розмір, який 

може забезпечити обрана камера NoIR Raspi CAM v2 для зйомки відео. Мінімальне 

допустиме розширення обраної камери — 640 на 480 пікселів (співвідношення 

сторін 4:3), тому це значення було взято як найменше допустиме. Також було взято 

більші розміри для порівняння даних, включаючи максимальне розширення 

3840x2160 пікселів. Таким чином, набір зображень для тестування включав 

зображення різних розширень: 3840x2160, 2560x1440, 1920x1080, 1600x900, 

1440x1080, 1366x768, 1280x720, 1024x768, 800x600, 640x480. 

Було проаналізовано вплив розміру зображення на результати розпізнавання 

та чи відбувається втрата точності при зменшенні розміру. 

Спочатку перевірялося розпізнавання зображень з одним автомобілем, щоб 

оцінити ефективність програми в такому контексті. Пізніше було розширено рамки 

експерименту, проведено аналіз зображень з різними кількостями автомобілів для 

визначення впливу цього чинника на точність ідентифікації. 
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Крім того, фотографії для розпізнавання покращувалися за допомогою 

різноманітних технік обробки зображень, що надали важливі дані для подальшого 

аналізу та вдосконалення програми. 

Також було проведено тестування на зображеннях, де взагалі не було 

автомобілів, щоб перевірити час ідентифікації та виявити, чи позначає програма 

зайві об'єкти. 

Отже, було встановлено, що існує оптимальний формат зображення, який 

значно впливає на точність розпізнавання, підкреслюючи важливість обробки 

зображень для досягнення найкращих результатів. Даний розмір зображення є 1600 

на 900 пікселів, про що свідчать результати експерименту зображені на рисунку 

4.8.  

 

 

Рисунок 4.8 – Результати тестування залежності розмірів зображення  

до швидкості та точності розпізнавання 

 

Також для підсистеми оптимальним варіантом може бути  1440x1080, але все 

залежить від вибору камери. Для даної підсистеми було обрано NoIR Raspi CAM 
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v2, тому краще обрати роздільну здатність зі співвідношенням сторін 16:9. Тому у 

підсумку, з параметрами 1600x900 було проведено наступне тестування, 

розширивши обсяг зображень для подальшого аналізу. 

На наступному етапі тестування було звернено увагу на зображення з одним 

транспортним засобом. У цьому випадку точність розпізнавання склала 86%: зі 100 

зображень з автомобілями було ідентифіковано правильно 86 зображень. Тестові 

дані включали фотографії з різними погодними умовами та часом доби, а час 

розпізнавання був приблизно однаковим.  

Складнощі ідентифікації автомобілів було виявлено в темний час доби. Саме 

тому було прийнято рішення встановити додатковий фільтр на затемненні 

зображення. В такому випадку відбувається підвищення яскравості та 

контрастності зображення. 

Після проведення ще одного тестування з тим самим тестовим набором 

результати уже показали точність 96%, що становить 96 правильно визначених 

зображень зі 100. 

Крім того, було проведено тестування на зображеннях з двома або більше 

автомобілями, щоб оцінити ефективність програми в умовах збільшеної 

складності. Під час експериментів порівнювався загальний час, який включав 

ідентифікацію транспортного засобу та його класифікацію для різних варіантів 

зображень. 

Дане тестування показало також результативність, а саме 89% точності. У 

даному випадку виникли проблеми з дуже маленькими об’єктами та нічним часом 

доби. Але з основним завдання визначення автомобілів перед транспортним 

засобом власника підсистема. Адже все-таки більша пріоритетність підсистеми має 

акцентуватися на автомобілі які несуть потенційну загрозі, а саме розміщенні 

ближче до дослідного об’єкта. 

Даний етап тестування успішно завершено, і отримані результати свідчать 

про високу точність ідентифікації. Однак для досягнення цієї точності необхідно 

покращення якості зображення перед процесом розпізнавання транспортного 

засобу. Середній час проведення ідентифікації становить 0,23 секунди. Але досі є 
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складнощі під час розпізнавання автомобілів в темний час доби, тому для цього 

використовується спеціальний фільтр. 

Після того було прийнято також протестувати розпізнавання за допомогою 

двох зображень. Адже планується обрати кращий варіант визначення безпечної 

відстані однієї або двома камерами (стереокамера). Тому наступне тестування 

полягає в тому щоб підсистема правильно ідентифікувала автомобіль на двох 

зображеннях. Отже, у даному випадку підсистема має провести порівняння та 

призначати відповідний номер одному транспортному засобу, кадрам з лівої та 

правої камери. Також планується перевірити швидкість здійснення ідентифікації 

автомобілів та призначення відповідного номеру. 

Перевірка здійснювалася з використанням розміру зображення 1600 на 900 

пікселів та попередньої обробки зображення для покращення, в перевагах яких 

було переконано на попередніх етапах. 

В результаті експерименту, було переконано в ефективності застосування 

даної програми для ідентифікації зображення. Зі 100 зображень були правильно 

розпізнанні 87 тестових зразка було розпізнано, отже можна зробити висновок що 

точність складає 87%. Проблеми виникли на етапі індексування автомобілів, адже 

для визначення відстані у цьому тесті використовувалося дві камери. 

У деяких випадках помилки виникали через те що, наприклад, на лівому 

зображенні було видно транспортний засіб, а на правому кадрі він був не 

визначений або взагалі був закритий іншим об’єктом. Але проаналізувавши 

помилкові зображення, можна зробити висновок, що дані похибки визначення не 

впливають на безпеку на дорозі. 

 

4.3.2 Тестування визначення автомобіля на відео 

 

На попередньому етапі було виявлено, що оптимальним розміром 

зображення для ефективного розпізнавання транспортних засобів є 1600 на 900 

пікселів. З цієї причини цей формат буде використовуватися під час наступного 

тестування системи ідентифікації автомобілів на відео. 
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Під час проведеного експерименту аналізувалися відеозаписи з різними 

погодними умовами та різними часами доби, які були взяті з відеоплатформи 

YouTube. Відзначимо, що на даних відео не завжди був присутній лише один 

транспортний засіб, що ускладнює процес розпізнавання. Основною метою було 

точно визначити момент, коли програма розпізнає автомобілі перед транспортними 

засобами, щоб у подальшому мати можливість визначати відстань між ними. 

Для оцінки точності програмного коду використовувалися такі параметри, як 

швидкість розпізнавання на кожному кадрі та безпомилковість. На наступному 

етапі було проведено покращення якості зображення, зокрема, збільшено 

контрастність. Після цього покращення експеримент був повторений. 

За результатами можна зробити висновок, що завдяки оптимізації кадрів, 

переданих у відео, підвищується точність їх розпізнавання. Без оптимізації точність 

розпізнавання становила 85%, що становила 273 кадри із 320. Після впровадження 

покращень ця цифра зросла до 94%, а саме 300 кадрів із 320 у відеопотоці, було 

визначено правильно. 

Для порівняння функціоналу двох камер використовувалися тестові дані, 

отримані за допомогою стереокамери. З урахуванням складнощів отримання відео 

був використаний набір даних DSECР для сценаріїв водіння, що включає дані з 

двох монохромних та двох кольорових камер із глобальним затвором в умовах як 

сприятливого, так і складного освітлення. Для цього тестування було використано 

лише відео з кольорових камер FLIR BlackFly S USB3. Роздільна здатність 

зображення становить 1440×1080 [85]. 

Результати цього експерименту наведено на рисунку 4.9. У підсумку було 

отримано точність розпізнавання та нумерування відповідного автомобіля на обох 

зображеннях – 81% (260 кадрів з 320). Похибки визначення знов таки виникли під 

час неправильному нумеруванні знайдених транспортних засобів, а також 

присутність одного об’єкта лише на кадрі з однієї лише камери. Проаналізувавши 

наступні помилки, було прийнято до висновку те, що дані похибки не вплинуть на 

безпеку автомобіля в майбутньому.  
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Рисунок 4.9 – Результати тестування розпізнавання автомобілів на 

відеоматеріалах, отриманих за допомогою стереокамери 

 

4.3.3 Тестування визначення відстані між автомобілями під час моделювання 

ситуації 

 

Для тестування визначення безпечної відстані було використано програмне 

забезпечення Unity, для моделювання відповідних ситуацій. 

Під час експерименту було розміщено два автомобіля на певній дистанції, а 

саме автомобіль на якому розміщено камери та транспортний засіб, який 

потенційно може нести загрозу (створення ДТП). 

Камери розміщено на висоті 1,2 метри від дороги, а саме закріплено на 

внутрішнє дзеркало заднього виду. Кут огляду камери становить 60 градусів. 

Роздільна здатність зображення було встановлено 1920 на 1080 пікселів, згідно 

попередніх тестувань. 

На даному етапі буде проведено також тестування підсистеми з двома 

камерами. Для цього камери з аналогічними параметрами, як попередня було 

розміщено на внутрішньому дзеркалі заднього виду, на відстані 20 сантиметрів 

одна від одної. 
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В результаті було отримано наступні кадри з камер, що продемонстровані на 

рисунку 4.10. 

 

 

Рисунок 4.10 – Результати моделювання в Unity, кадр з: 

а) центральної камери; б) лівої камери; в) правої камери 

 

У даному дослідженні проведено оцінку точності двох різних підсистем з 

камерами (підсистеми з однією камерою та підсистеми з двома камерами) у 

вимірюванні реальних відстаней. Для цього було проведено експерименти, під час 

яких виміряні відстані порівнювалися з реальними значеннями. В таблиці 4.3 

продемонстровано фінальні дані обчислення 10-ти проведених тестувань. 

Результати порівнянь були використані для розрахунку стандартного відхилення 

(СКВ) та середньої абсолютної похибки (САП) для обох підсистем. 

Для підсистеми з однією камерою СКВ було визначено приблизно 0.26, а 

САП приблизно 0.31. А для підсистема з двома камерами СКВ було встановлено 

приблизно 0.15, а САП приблизно 0.18. 

Результати дослідження показують, що підсистема з двома камерами має 

значно менше стандартне відхилення та середню абсолютну похибку порівняно з 

підсистемою з однією камерою. Це свідчить про те, що підсистема з двома 

камерами є більш точною у вимірюванні реальних відстаней. Такі високі показники 

точності роблять підсистему з двома камерами більш привабливою для 

застосування у ситуаціях, де потрібна висока точність вимірювань. Однак обидва 
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методи можуть бути корисними в різних ситуаціях, в залежності від конкретних 

потреб та обмежень. 

 

Таблиця 4.3 – Результати вимірювання відстані між двома автмобілями 

Реальна 

відстань (м) 

2,5 3 5,1 7,2 8 9,4 13 15,3 18,4 20 

Підсистема з 

однією 

камерою (м) 

2,57 3,52 5,11 6,91 8,42 9,41 13,54 15,15 18,11 20,05 

Підсистема з 

двома 

камерами (м) 

2,38 3,10 5,18 7,32 8,20 9,23 12,55 15,42 18,38 19,92 

 

4.3.4 Тестування визначення відстані між автомобілями на відео 

 

На кінцевому етапі було проведено тестування визначення відстані між 

транспортними засобами на відео. На даному етапі важко перевірити чи програма 

точно визначає відстань між автомобілями, адже відео для експерименту було взято 

набір даних DSECР двох кольорових камер. 

Для створення даного тестового набору було використано камери FLIR 

BlackFly S USB3 RGB. Кут огляду камер становить 60 градусів. Роздільна здатність 

1440×1080. Відстань між камерами складає близько 4.5 сантиметрів з кожного 

боку, відповідно загальна відстань між ними становить 9 см [85]. 

Але візуально можна перевірити чи програма може погіршити ситуацію на 

дорозі чи ні. Також можна перевірити помилковість системи, адже якщо підсистема 

допуститься похибки то візуально об’єкт, який знаходиться далеко для неї буде 

близько або навпаки, що може призвести в реальності до ДТП. Саме тому для 

уникнення таких ситуацій було проведено тестування. 
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Дане тестування продемонструвало надійність підсистеми. Адже був 

постійний контроль відслідковування безпечної відстані між транспортними 

засобами. Навіть незначні похибки підсистеми у вимірюваннях майже не 

впливають на рівень безпеки на дорозі. 

 

4.4 Висновки 

 

У цьому розділі представлено роботу підсистеми за допомогою діаграм, 

таких як діаграма станів алгоритму визначення безпечної відстані, діаграма 

загального функціонування підсистеми, діаграма розгортання будови підсистеми, 

діаграма пакетів діяльності та діаграма прецедентів функціонування підсистеми. 

Для подальшої роботи підсистеми було розроблено схему підключення зовнішніх 

пристроїв до Raspberry Pi, архітектуру майбутньої підсистеми.  

Також було проведено різні тестування підсистеми визначення безпечної 

відстані між автомобілями за допомогою комп'ютерного зору, зокрема точність 

розпізнавання транспортних засобів та визначення відстані між ними. 

Тестування зображень та відео з однією камерою показало, що оптимізація 

кадрів підвищує точність розпізнавання до 94%, значно перевищуючи початкову 

точність 85%. Використання двох камер також покращує точність вимірювання 

відстані між автомобілями, забезпечуючи 81% точності виявлення та нумерації 

транспортних засобів. 

Моделювання ситуації на дорозі за допомогою програмного забезпечення 

Unity підтвердило перевагу підсистеми з двома камерами над підсистемою з однією 

камерою через нижче стандартне відхилення та середню абсолютну похибку. Це 

робить підсистему з двома камерами привабливою для використання у 

майбутньому під час водіння, що потребує високої точності вимірювань. 

Загалом, підсистема показала свою надійність і здатність забезпечувати 

безпечну відстань між автомобілями. Похибки під час тестувань були несуттєвими 

та в теорії не мають впливати на безпеку на дорозі, що вказує на перспективність 

подальшого використання цієї системи в майбутньому на практиці. 
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ВИСНОВКИ 

 
На основі проведених теоретичних і практичних досліджень було розроблено 

програмне забезпечення для визначення безпечної відстані між транспортними 

засобами. Підсистема містить модуль виявлення об'єктів на дорозі та механізм 

контролю безпечної відстані, що допомагає виявляти ризики та попереджувати 

водіїв про небезпечну відстань між транспортними засобами. 

У першому розділі розглянуто різні підходи до вирішення проблеми 

впровадження підсистеми визначення безпечної відстані під час керування 

автомобілем за допомогою комп'ютерного зору в системі попередження ДТП. 

Проаналізовано переваги та недоліки запропонованих методів, а також оглянуто 

існуючі системи на ринку, що використовуються в різних марках автомобілів. 

Окремо розглянуто вибір веб-камери для вирішення задачі. Дослідження також 

включало розгляд часу реакції в різних умовах та вивчення проблем, пов'язаних з 

обчисленням безпечної відстані між транспортними засобами. 

У другому розділі розглянуто методи визначення відстані з використанням 

даних від однієї або двох камер та застосування машинного навчання для 

ідентифікації транспортних засобів у межах підсистеми. Для визначення відстані 

за допомогою однієї камери розроблено формулу, яка враховує кілька параметрів 

камери, але може бути складною у розрахунках та залежною від початкових 

параметрів. Використання двох камер дозволяє підвищити точність вимірювання 

відстані завдяки порівнянню зображень з різних точок огляду, проте потребує 

складного налаштування. Для ідентифікації транспортних засобів було досліджено 

методи машинного навчання, зокрема використання Гаар-подібних ознак та 

алгоритму AdaBoost, що забезпечує підвищену точність класифікації. 

У третьому розділі проведено моделювання за допомогою Packet Tracer, яке 

сприяло візуальному розумінню роботи підсистеми та її внутрішніх складових для 

визначення безпечної відстані між автомобілями. Розроблено мікроскопічну 

модель дорожнього трафіку для оптимізації параметрів безпечної відстані. 

Експерименти показали, що збільшення безпечної відстані між транспортними 
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засобами, особливо на звивистих дорогах, може значно знизити ризик аварій. У 

результаті додаткових експериментів було майже повністю усунуто аварії, 

підтверджуючи ефективність прийнятих заходів. 

У четвертому розділі розглянуто роботу підсистеми за допомогою діаграм, 

що відображають її загальне функціонування, алгоритми та архітектуру. 

Результати тестування підсистеми визначення безпечної відстані між автомобілями 

продемонстрували її ефективність і надійність. Експериментальне дослідження під 

час моделювання ситуації на дорозі, за допомогою Unity, підтвердило перевагу 

технології з двома камерами, що має нижче стандартне відхилення та середню 

абсолютну похибку. Загалом, підсистема показала свою надійність та потенціал для 

забезпечення безпечної відстані між автомобілями. 

Дане дослідження є кроком вперед для розвитку технологій визначення 

транспортних засобів та інших об'єктів за допомогою відеокамери, а також 

проведення обчислень визначення відстані між двома об'єктами, в цьому випадку 

автомобілями. Компоненти підсистеми можна ефективно інтегрувати в єдину 

систему попередження ДТП в майбутньому.  

Впровадження результатів роботи дозволить підвищити рівень безпеки на 

дорогах та забезпечити водіїв своєчасними попередженнями про ризики та 

небезпечні відстані між автомобілями, що сприятиме зменшенню кількості аварій 

і покращенню ефективності дорожнього руху. 

За темою кваліфікаційної роботи опубліковано статті (додаток Б), 

включаючи публікацію в міжнародному виданні, “The 13th International Conference 

on Dependable Systems, Services and Technologies (DESSERT'2023)”, та статтю 

“Automated system for determining speed of cars ahead” у журналі “Computer systems 

and information technologies” у 2023. А також статті “Аналіз даних для підтримки 

автоматичного попередження водія для кіберфізичної системи запобігання 

аваріям” у журналі “Вісник Хмельницького національного університету” та 

“Автоматичне виявлення автомобільних порушників за допомогою комп'ютерного 

зору в рамках кіберфізичної системи запобігання аваріям” у журналі 

“Вимірювальна та обчислювальна техніка в технологічних процесах” в 2024 році.  
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