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РЕФЕРАТ 

 

Текстова частина кваліфікаційної роботи на здобуття освітнього ступеня 

магістра: 73 стор., 2 табл., 6 рис., 25 джерел. 

Мета роботи – підвищення ефективності первинної діагностики 

технічного стану автомобіля за рахунок використання інтелектуальних моделей 

для інтерпретації текстових і візуальних запитів користувача. 

Об’єкт дослідження – процес аналізу технічного стану автомобіля на 

основі інтерпретації текстових і візуальних запитів. 

Предмет дослідження – методи та технології інтерпретації текстових і 

візуальних запитів. 

У роботі проаналізовано сучасні підходи до первинної діагностики 

несправностей автомобіля, зокрема методи обробки текстових описів та 

зображень. Проведено огляд наявних алгоритмів та моделей (YOLOv8, CLIP, 

BLIP-2, GPT-4o) з метою виявлення їхніх можливостей та обмежень у контексті 

мультимодального аналізу. 

Розроблено методику діагностики, що використовує модель GPT-4o як 

основний механізм інтерпретації запиту користувача, доповнений попередньою 

обробкою зображення (YOLOv8, CLIP, BLIP-2). Запропоновано архітектуру 

обробки запиту, математичні моделі для оцінки точності (Accuracy) та часу 

відповіді (T_avg), реалізовано прототип системи. 

Експериментальне тестування на вибірці мультимодальних запитів 

показало, що GPT-4o забезпечує найвищу точність (≈88%) при прийнятному 

часі відповіді (~1.2 с). Мультимодальний підхід перевершує по точності окремі 

модальності (лише зображення або лише текст). Результати свідчать про 

ефективність інтеграції GPT-4o у задачі попередньої діагностики автомобіля. 

 

КЛЮЧОВІ СЛОВА: GPT-4о, МУЛЬТИМОДАЛЬНА ДІАГНОСТИКА, 

ІНТЕРПРЕТАЦІЯ ЗАПИТІВ, YOLOV8, CLIP, ШТУЧНИЙ ІНТЕЛЕКТ, 

АВТОМОБІЛЬ, НЕСПРАВНОСТІ, ДІАГНОСТИКА АВТОМОБІЛЯ. 
 
 



 

ABSTRACT 

 

 

Text part of the master's qualification work: 73 pages, 6 pictures, 2 tables, 25 

sources. 

 

The purpose of the work – improving the efficiency of primary vehicle 

diagnostics through the use of intelligent models for interpreting user-submitted 

textual and visual queries. 

Object of research – the process of analyzing a vehicle’s technical condition 

based on interpretation of textual and visual inputs. 

Subject of research – methods and technologies for interpreting textual and 

visual queries. 

Summary of the work: This work analyzes existing approaches to vehicle 

diagnostics using both natural language and image data. A critical review of available 

AI models (YOLOv8, CLIP, BLIP-2, GPT-4o) was conducted to evaluate their 

strengths and limitations in multimodal scenarios. 

A diagnostic methodology was developed using GPT-4o as the main engine for 

user query interpretation, enhanced by auxiliary image-processing models. The 

system architecture, mathematical formulations for accuracy and response time 

estimation, and a working prototype were implemented. 

Experimental testing on multimodal queries demonstrated that GPT-4o 

achieved the highest accuracy (~88%) with a response time of ~1.2 seconds. The 

multimodal setup outperformed single-modality configurations. The results confirm 

the effectiveness of GPT-4o integration for preliminary fault detection in vehicles. 

 

 

KEYWORDS: GPT-4o, MULTIMODAL DIAGNOSTICS, QUERY 

INTERPRETATION, YOLOV8, CLIP, ARTIFICIAL INTELLIGENCE, VEHICLE, 

FAULTS, VEHICLE DIAGNOSTICS. 
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 

 

GPT-4o – мультимодальна модель штучного інтелекту для обробки тексту, 

зображень та інших форматів 

YOLOv8 – модель глибокого навчання для детекції об'єктів на зображеннях 

CLIP – Contrastive Language–Image Pretraining, модель для зв’язку візуальної та 

текстової інформації 

BLIP-2 – Bootstrapped Language Image Pretraining 2, модель для генерації описів 

зображень 

MAE – середня абсолютна похибка (Mean Absolute Error) — метрика оцінки 

точності моделей 

Accuracy – точність моделі (відношення правильно класифікованих випадків до 

загальної кількості) 

Tavg – середній час відповіді моделі при обробці одного запиту 

N – кількість тестових запитів або зразків 

ti – час відповіді моделі на і-й запит 

UI – User Interface, інтерфейс користувача 

AI – штучний інтелект 

CPU – центральний процесор 

GPU – графічний процесор 

OCV – Open Circuit Voltage, напруга холостого ходу (у випадку батарей) 

Multimodal – мультимодальний, що включає кілька типів даних (текст, 

зображення, звук тощо) 

 
 



 
 

ВСТУП 

 

Сучасний автомобіль є складною технічною системою, що об’єднує 

велику кількість механічних, електронних та програмних компонентів. 

Надійність і безпечність експлуатації автомобіля безпосередньо залежать від 

його технічного стану, своєчасного виявлення несправностей та правильного 

прийняття рішень щодо їх усунення. Особливе значення у цьому контексті має 

первинна діагностика, яка виконується на ранніх етапах виявлення проблем і 

часто визначає подальший сценарій технічного обслуговування або ремонту.​

​ На практиці первинна діагностика технічного стану автомобіля значною 

мірою ґрунтується на суб’єктивних даних, отриманих від користувача. До таких 

даних належать текстові описи симптомів несправностей, наприклад сторонні 

шуми, зміни у поведінці автомобіля під час руху, повідомлення про індикатори 

на панелі приладів, а також візуальні матеріали у вигляді фотографій 

пошкоджених або зношених елементів. Якість та повнота цієї інформації 

безпосередньо впливають на точність первинної оцінки технічного стану.​

​ Разом з тим користувачі, які не мають спеціальної технічної підготовки, 

часто стикаються з труднощами під час формування власних запитів. Опис 

симптомів може бути неточним, неповним або неоднозначним, а візуальні 

матеріали не завжди містять достатньо інформації для однозначної 

інтерпретації. Це призводить до зниження ефективності первинної діагностики 

та ускладнює подальше прийняття рішень.​

​ Розвиток інформаційних технологій та інтелектуальних систем створює 

передумови для підвищення якості первинної діагностики за рахунок 

автоматизованої інтерпретації запитів користувача. Особливий інтерес у цьому 

напрямі становлять підходи, що поєднують аналіз текстових і візуальних даних, 

тобто мультимодальні методи. Вони дозволяють комплексно обробляти 

різнорідну інформацію, зменшувати вплив суб’єктивних чинників та 

підвищувати достовірність отриманих результатів.​

​  
 

 



 

Актуальність даної магістерської роботи зумовлена необхідністю 

удосконалення процесу первинної діагностики технічного стану автомобіля 

шляхом використання інтелектуальних моделей для інтерпретації текстових і 

візуальних запитів користувача. Запропонований підхід спрямований на 

підвищення ефективності аналізу початкових симптомів несправностей та 

формування більш обгрунтованих діагностичних висновків на ранніх етапах.​

​ Метою роботи є підвищення ефективності первинної діагностики 

технічного стану автомобіля за рахунок використання інтелектуальних моделей 

для інтерпретації текстових і візуальних запитів користувача.​

​ Об’єктом дослідження є процес аналізу технічного стану автомобіля на 

основі інтерпретації текстових і візуальних запитів.​

​ Предметом дослідження є методи та технології інтерпретації текстових і 

візуальних запитів користувача, що застосовуються у процесі первинної 

діагностики технічного стану автомобіля. 

Для досягнення поставленої мети в роботі необхідно розв’язати такі завдання: 

-​ проаналізувати предметну галузь первинної діагностики технічного стану 

автомобіля та визначити її особливості; 

-​ дослідити існуючі методи і технології інтерпретації текстових та 

візуальних запитів користувача; 

-​ виявити обмеження сучасних підходів до первинної діагностики на основі 

запитів користувача; 

-​ розробити метод інтерпретації мультимодальних запитів для підвищення 

ефективності первинної діагностики технічного стану автомобіля; 

-​ обґрунтувати структуру та логіку запропонованого методу. 

У ході виконання роботи застосовуються такі методи дослідження: аналіз 

і узагальнення наукових джерел, системний аналіз, методи порівняння, 

формалізація процесів, моделювання, а також методи логічного узагальнення 

результатів.​

​  

 
 
 



 

Наукова новизна роботи полягає у розробці методу інтерпретації 

мультимодальних запитів користувача, який дозволяє підвищити ефективність 

первинної діагностики технічного стану автомобіля за рахунок комплексного 

аналізу текстових і візуальних даних.​

​ Практична значущість одержаних результатів полягає у можливості 

використання запропонованого методу в інформаційних та web-орієнтованих 

системах підтримки користувачів під час первинної оцінки технічного стану 

автомобіля.​

​ Результати дослідження були апробовані у вигляді програмного 

прототипу та представлені під час передзахисту магістерської роботи. ​

​  
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1 АНАЛІЗ ПЕРВИННОЇ ДІАГНОСТИКИ ТЕХНІЧНОГО СТАНУ 

АВТОМОБІЛЯ 

 

 

У цьому розділі представлено теоретичні засади, що формують основу 

подальшої розробки методики мультимодальної діагностики технічного стану 

автомобіля. Розглянуто структуру та функціонування основних автомобільних 

систем як об’єктів аналізу, типові прояви несправностей та особливості їх 

виявлення в умовах обмежених даних. Окрема увага приділена ролі користувача 

у процесі первинної діагностики, проблемам інтерпретації симптомів та 

використанню текстових і візуальних описів як джерел інформації. 

Матеріал цього розділу закладає підґрунтя для обґрунтування потреби в 

інтелектуальній підтримці користувача та визначення вимог до системи, здатної 

обробляти мультимодальні запити. Зібрані положення дозволяють об'єктивно 

сформулювати постановку задачі діагностики, яку буде вирішено у наступних 

розділах. 

 

1.1 Поняття технічного стану автомобіля та його складові 

 

Автомобіль у процесі експлуатації розглядається як складна технічна 

система, що функціонує в умовах постійних механічних, теплових та 

експлуатаційних навантажень. Стан цієї системи змінюється з часом внаслідок 

зношення деталей, старіння матеріалів та порушення початкових регулювань. 

Сукупність властивостей і параметрів, які визначають здатність автомобіля 

виконувати свої функції відповідно до призначення, прийнято називати 

технічним станом автомобіля.​

​ Технічний стан не є сталою величиною. Він може перебувати в межах 

норми, мати незначні відхилення або характеризуватися критичними 

порушеннями, що унеможливлюють подальшу експлуатацію. У практиці 

експлуатації доцільно розрізняти працездатний стан, частково несправний стан 
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та стан, за якого експлуатація автомобіля є небезпечною або недопустимою. 

Саме своєчасне виявлення переходу від одного стану до іншого є основним 

завданням первинної діагностики.​

​ Технічний стан автомобіля формується станом його основних 

функціональних систем, кожна з яких виконує визначену роль у забезпеченні 

руху, керованості та безпеки. Порушення в роботі будь-якої з цих систем 

неминуче відображається на загальному стані транспортного засобу та 

проявляється через характерні ознаки, помітні під час експлуатації. 

 

1.1.1 Основні системи автомобіля як об’єкти аналізу 

До основних систем автомобіля, що безпосередньо впливають на його 

технічний стан, належать силовий агрегат, трансмісія, гальмівна система, 

рульове управління, електрична система та ходова частина. Саме ці системи 

найчастіше стають об’єктами аналізу під час первинної діагностики.​

​ Силовий агрегат забезпечує створення крутного моменту та визначає 

динамічні характеристики автомобіля. Його технічний стан впливає на здатність 

транспортного засобу рухатися з необхідною потужністю та стабільністю. 

Навіть незначні порушення в роботі двигуна можуть призводити до помітних 

змін у поведінці автомобіля.​

​ Трансмісія відповідає за передачу крутного моменту від двигуна до коліс і 

забезпечує реалізацію тягових властивостей. Стан її елементів визначає 

плавність руху, відсутність ривків і сторонніх шумів, а також стабільність 

роботи під навантаженням.​

​ Гальмівна система є критично важливою з точки зору безпеки руху. Її 

технічний стан визначає ефективність уповільнення та зупинки автомобіля. 

Навіть часткове зниження ефективності гальм істотно підвищує ризик 

аварійних ситуацій.​

​ Рульове управління забезпечує зміну напрямку руху автомобіля та 

безпосередній зв’язок між діями водія і реакцією транспортного засобу. Стан 

цієї системи впливає на точність керування та стабільність руху, особливо на 
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високих швидкостях.​

​ Електрична система охоплює джерела живлення, систему запуску, 

освітлення та електронні компоненти керування. Її технічний стан визначає 

працездатність значної кількості функцій автомобіля та стабільність їх роботи.​

​ Ходова частина забезпечує контакт автомобіля з дорожнім покриттям, 

амортизацію нерівностей та стійкість руху. Стан підвіски, коліс і шин 

безпосередньо впливає на комфорт, керованість і ефективність гальмування. 

 

1.1.2 Типові несправності та їх зовнішні прояви 

У процесі експлуатації автомобіля несправності основних систем 

зазвичай проявляються через зовнішні ознаки, які можуть бути зафіксовані без 

застосування спеціального обладнання. До таких проявів належать сторонні 

шуми, вібрації, зміни у керованості, зниження динамічних характеристик, а 

також візуальні дефекти.​

​ Шуми різного характеру часто є першими сигналами про порушення 

технічного стану. Вони можуть виникати під час руху, гальмування або роботи 

двигуна на холостому ходу. Вібрації, що передаються на кермо, кузов або 

педалі, зазвичай свідчать про зношення або дисбаланс окремих компонентів.​

​ Зміни у поведінці автомобіля, такі як втрата потужності, нерівномірний 

розгін або нестабільність руху, також є типовими проявами несправностей. У 

деяких випадках до зовнішніх ознак додаються візуальні симптоми, зокрема 

підтікання технічних рідин, деформація елементів або нерівномірний знос шин.​

​ Такі прояви не завжди дозволяють однозначно визначити конкретну 

причину несправності, проте вони є важливими індикаторами погіршення 

технічного стану та сигналізують про необхідність подальшого аналізу. 

 

1.1.3 Ознаки несправностей, доступні для первинної діагностики 

Первинна діагностика технічного стану автомобіля ґрунтується на тих 

ознаках несправностей, які доступні для безпосереднього спостереження 

користувачем у процесі експлуатації. До таких ознак належать відчутні зміни у 
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звуках роботи автомобіля, характері його руху, а також зовнішньому вигляді 

окремих елементів. 

Користувач, як правило, звертає увагу на нетипові шуми, вібрації, запахи 

або попереджувальні сигнали. Саме ці спостереження стають основою для 

формування текстових описів симптомів та, за наявності можливості, 

візуальних матеріалів у вигляді фотографій. 

Важливою особливістю таких ознак є їх суб’єктивний характер. Різні 

користувачі можуть по-різному сприймати однакові симптоми або надавати їм 

різного значення. Крім того, первинна діагностика зазвичай базується на 

обмеженому наборі ознак, що не завжди відображає повну картину технічного 

стану. 

Незважаючи на ці обмеження, ознаки, доступні для первинної 

діагностики, відіграють ключову роль у ранньому виявленні несправностей. 

Саме їх правильна інтерпретація дозволяє своєчасно звернутися до подальших 

етапів діагностики та запобігти розвитку серйозніших відмов. 

​

1.2 Процес первинної діагностики технічного стану автомобіля 

 

Визначення технічного стану транспортних засобів непрямими методами 

(без їх розбирання) називається діагностикою. Розвиток сучасних бортових 

систем контролю призвів до того, що рішення про необхідність регулювання чи 

заміни вузлів все частіше приймаються на основі даних, зафіксованих бортовим 

комп’ютером автомобіля під час експлуатації. Водночас початковий етап 

оцінювання стану автомобіля традиційно включає первинні випробування 

всього автомобіля: короткий тест-драйв, пробіг накатом (для оцінки опору руху) 

та вимірювання витрати палива. Така первинна діагностика дозволяє отримати 

загальне уявлення про справність машини до проведення детальніших 

перевірок. 
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1.2.1 Місце первинної діагностики у системі технічного 

обслуговування 

Діагностика є невід’ємною частиною системи технічного обслуговування 

(ТО) автомобілів, оскільки саме вона постачає інформацію для прийняття 

рішень щодо необхідності ремонту чи регулювань вузлів. За концепцією 

технологічної пристосованості діагностування до процесів ТО розрізняють 

первинну (вхідну) діагностику та технічну діагностику автомобіля. Первинна 

діагностика виконує, по суті, сортувальну функцію – дає загальну оцінку стану 

об’єкта (“придатний” або “непридатний” до подальшої експлуатації) для 

планування подальших робіт. Натомість технічна діагностика поглиблено 

визначає конкретні несправності та їхні причини, будучи безпосередньою 

частиною ремонту або регламентного обслуговування. Таким чином, первинний 

діагностичний огляд посідає початкове місце в технологічному циклі ТО: він 

передує виконанню ремонтних операцій і дозволяє вирішити, чи потрібні 

детальніші перевірки і втручання. 

На практиці процес первинної діагностики на СТО починається з 

приймання автомобіля та збору інформації про скарги клієнта. Фахівець опитує 

водія, фіксує зовнішні ознаки несправностей (наприклад, сторонні шуми, 

димність вихлопу, підтікання рідин) і умови, за яких проблема проявляється 

pearsonhighered.com. Далі проводиться зовнішній огляд та комп’ютерна 

діагностика – підключення сканера до бортової системи OBD для зчитування 

кодів несправностей і основних параметрів роботи вузлів[11]. Після цього 

виконується випробування автомобіля в русі (тест-драйв) з метою відтворення 

заявлених користувачем симптомів у реальних умовах експлуатації[12] 

Паралельно здійснюється візуальна перевірка ключових компонентів (рівень і 

стан оливи, стан шин, акумулятора тощо) на наявність явних дефектів. Лише по 

завершенні цих етапів первинної діагностики можна зробити попередній 

висновок про технічний стан автомобіля. На цьому етапі приймається рішення, 

чи автомобіль допущений до подальшої експлуатації, чи потребує поглибленого 

дефектування та ремонту. Первинна діагностика зазвичай займає небагато часу і 
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дозволяє з високою ймовірністю локалізувати проблему до вузької області або 

підтвердити відсутність явних несправностей. 

В сучасних умовах первинний діагностичний контроль значною мірою 

автоматизований. Широко використовуються спеціалізовані тестери та сканери 

для експрес-діагностики систем автомобіля, які можуть бути інтегровані в 

потокове ТО. Наприклад, на практиці первинна діагностика зазвичай охоплює 

два основних етапи: комп’ютерні тести електронних систем та перевірку 

автомобіля під час руху. Таким чином, вже на стадії прийому автомобіля в 

сервіс здійснюється зчитування кодів несправностей і «тест на ходу», що дає 

базову картину стану основних агрегатів. Якщо первинна перевірка виявила 

відхилення, автомобіль направляють на поглиблену (інструментальну) 

діагностику відповідних вузлів. 

 

1.2.2 Роль користувача у процесі аналізу технічного стану 

Користувач автомобіля (водій) відіграє ключову роль у первинному етапі 

діагностики, оскільки саме він першим помічає ознаки несправності в процесі 

експлуатації. Діагностичний процес зазвичай починається зі скарги 

користувача – опису симптомів несправності, які проявляються під час роботи 

автомобіля pearsonhighered.com. Точність і повнота цього опису багато в чому 

визначають подальший напрямок пошуку несправності. Саме тому на стадії 

прийому автомобіля діагност або майстер-приймальник детально уточнює у 

власника всі обставини та прояви проблеми. Зокрема, з’ясовують, чи загорялися 

індикатори несправностей на панелі приладів, за якої температури і в якому 

режимі роботи двигуна виникає збій, як давно вперше проявилась проблема, чи 

виконувались нещодавно якісь ремонтні роботи тощо. Отримання такої 

інформації дозволяє звузити коло можливих причин та планувати відповідні 

перевірки. 

Після опитування користувача часто проводиться спільний огляд або 

короткий пробний заїзд разом із ним, щоб верифікувати скаргу – переконатися 

в наявності заявленого ефекту і побачити (або почути) його безпосередньо. 
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Участь водія тут важлива, адже він може вказати на тонкощі поведінки 

автомобіля, непомітні при поверхневій перевірці. Таким чином, користувач 

фактично виступає джерелом первинних діагностичних даних: від його 

спостережень і вмінь правильно описати проблему залежить ефективність 

подальшого аналізу. 

З розвитком цифрових технологій роль користувача в діагностиці стає 

більш інтерактивною. Сьогодні автовласник має змогу самостійно виконати 

базове сканування пам’яті несправностей за допомогою недорогого OBD-II 

сканера чи спеціального мобільного додатку і отримати початкову діагностичну 

інформацію[13]. Це підвищує обізнаність користувача про стан авто ще до 

відвідування сервісу. Водночас інтерпретація отриманих кодів та даних 

залишається нетривіальним завданням – без відповідної підготовки власник 

може неправильно зрозуміти результати й зробити хибні висновки. Тому 

основна функція взаємодії системи діагностики з користувачем – це 

транслювання скарг і суб’єктивних відчуттів у формалізовані діагностичні 

ознаки, зрозумілі фахівцеві або експертній системі. В рамках новітніх підходів, 

зокрема із застосуванням мультимодальних інтерфейсів, користувач може 

надавати інформацію про несправність у різних формах (текстові описи, 

голосові повідомлення, фотознімки або аудіозаписи шумів), що потенційно 

підвищує повноту первинних даних для діагностики. Роль користувача при 

цьому полягає у максимально точному переданні своїх спостережень системі, 

яка здатна ці спостереження аналізувати і співставляти з відомими шаблонами 

несправностей. 

 

1.2.3 Проблеми суб’єктивності та неповноти первинних даних 

Суттєвим викликом при первинній діагностиці є суб’єктивність оцінок та 

неповнота початкової інформації. Методи діагностування традиційно поділяють 

на суб’єктивні та об’єктивні. Суб’єктивні методи базуються на використанні 

органів чуття людини для оцінки технічного стану і логічного виведення на 

основі спостережуваних зовнішніх проявів. Зрозуміло, що отримання і аналіз 
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інформації “на слух”, “на око” чи через відчуття вібрацій є неточними і 

залежать від людського фактору, тому такі методи характеризуються доволі 

високою похибкою. Історично саме суб’єктивні ознаки несправностей, помічені 

водієм (шум, стук, вібрація, зміна поведінки авто), слугували головним 

джерелом даних для постановки попереднього “діагнозу”. До появи 

комп’ютерних систем діагностики механіки часто просили автовласника 

описати незвичні звуки чи навіть відтворити їх наприклад, словами або власним 

голосом, щоб зрозуміти природу проблеми. Подібна практична евристика була 

широко розповсюдженою як перший крок пошуку несправностей. Однак 

покладатися лише на людські відчуття й досвід небезпечно: виключно 

візуальний або інший органолептичний аналіз – це шлях до помилки. 

Іншими словами, суб’єктивна первинна діагностика може призводити до 

хибних висновків, якщо не підкріплена об’єктивними вимірюваннями.​

​ Друга важлива проблема – це неповнота первинних даних. Користувач 

не завжди в змозі помітити або описати всі аспекти несправності. Більше того, 

різні люди можуть по-різному формулювати одну й ту саму проблему: мовні 

звороти і акценти в описі суттєво різняться, навіть якщо йдеться про однаковий 

дефект. Наприклад, один водій скаржиться на “смикання при розгоні”, а інший 

може описати той самий прояв як “двигун троїть і глохне” – обидва описи 

стосуються схожого явища, але словами передані по-різному. Така варіативність 

ускладнює автоматизований аналіз звернень користувачів, а подекуди й роботу 

майстра, що намагається зіставити скаргу з відомими випадками 

несправностей. Крім того, початкове повідомлення про несправність часто є 

неповним: користувач може несвідомо опустити важливі факти (наприклад, що 

проблема проявляється лише на холодному двигуні або після дощу). Якщо 

суттєва інформація не буде отримана на первинному етапі, діагностику 

доведеться продовжувати уточнюючими запитаннями й додатковими 

перевірками. Це подовжує час пошуку несправності і може потребувати 

повторного залучення користувача для прояснення деталей. В результаті 

суб’єктивність і неповнота первинних відомостей збільшують імовірність 
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постановки неправильного попереднього діагнозу або затримки з виявленням 

причини несправності[14]. 

Ще один аспект неповноти даних – це обмежені можливості штатних 

систем самодіагностики на ранніх стадіях розвитку несправності. Інколи 

серйозна проблема може не відображатися одразу у вигляді коду несправності 

або попереджувального індикатора на панелі приладів. Відомі випадки, коли 

автомобіль має помітні відхилення в роботі, але електронна система не фіксує 

помилок, і сканування показує “відсутність кодів”. У таких ситуаціях механік 

стикається з невизначеністю: скарга є, а об’єктивних даних бракує. Це спонукає 

шукати додаткові шляхи отримання інформації про дефект. Сучасні тенденції 

спрямовані на те, щоб доповнити традиційні методи діагностики новими 

засобами, що покращують первинне виявлення прихованих несправностей. 

Наприклад, компанія Škoda Auto впровадила експериментальний мобільний 

додаток “Sound Analyzer”, який записує звуки автомобіля під час роботи і за 

допомогою штучного інтелекту порівнює їх з базою еталонних акустичних 

шаблонів. Якщо виявлено відхилення у шумі агрегатів, програма видає 

ймовірний діагноз – наразі додаток розпізнає 10 типових несправностей різних 

вузлів (двигун, кондиціонер, DSG тощо) з точністю понад 90%. Важливо, що 

такий підхід дозволяє виявити проблему ще до того, як вона еволюціонує до 

стадії спрацювання датчиків і появи сигнальної лампи на панелі приладів. 

Отже, використання подібних мультимодальних засобів (зокрема аналізу 

акустичних, візуальних сигналів) допомагає зменшити суб’єктивність оцінок і 

доповнити початкові діагностичні дані, підвищуючи достовірність первинної 

діагностики. 

 

1.3 Інформаційні джерела первинної діагностики 

 

1.3.1 Текстові описи симптомів несправностей 

Одним із ключових джерел інформації при первинній діагностиці 

автомобіля є вербальні описи симптомів, надані самим водієм або 
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користувачем. Такі текстові описи містять деталі про прояви несправності: 

нетипові шуми, зміни в роботі двигуна чи ходової, появу сигналів на панелі 

приладів тощо. Ці відомості формуються на основі суб’єктивних спостережень, 

тому їх точність і повнота залежать від уваги та технічної обізнаності 

користувача. З одного боку, подібні описи цінні тим, що можуть вказувати на 

приховані проблеми або контекст появи несправності (наприклад, «двигун 

глохне на холодну»). З іншого боку, інтерпретація текстових скарг ускладнена 

неструктурованістю та варіативністю мови: різні люди по-різному описують 

однакові проблеми, допускають неточності чи суб’єктивні оцінки. В результаті 

виникають типові проблеми – двозначність формулювань, пропуск ключової 

інформації, використання розмовних термінів замість технічних. Для 

ефективного використання таких даних у діагностиці необхідна їх формалізація 

(структурування) або залучення експерта для тлумачення опису.​

​ Сучасні підходи пропонують автоматизувати аналіз текстових симптомів 

за допомогою методів обробки природної мови (Natural Language Processing, 

NLP). Застосування NLP дозволяє витягувати ключові факти з вільно 

сформульованих повідомлень користувача (наприклад, згадування конкретного 

вузла або умови, за якої виникає несправність) та перетворювати їх у 

стандартизовану форму. На наступному етапі такі структуровані дані можуть 

порівнюватися з відомими шаблонами несправностей або подаватися на вхід 

діагностичним моделям. Дослідження [1] демонструє ефективність подібного 

підходу: модель на основі нейронних мереж аналізує текстові скарги клієнтів і 

автоматично класифікує типові технічні проблеми, співставляючи їх з 

категоріями поломок. Застосування поєднаних методів NLP та глибокого 

навчання не тільки дозволило виділити із тексту важливі деталі, але й 

відфільтрувати нечіткі або оманливі описи несправностей [1]. Як наслідок, 

точність валідації звернень користувачів вдалося підвищити на ~18% порівняно 

з показниками фахівців-діагностів [1]. Це свідчить, що правильно опрацьовані 

текстові описи симптомів можуть слугувати надійним інформаційним джерелом 
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для первинної діагностики, особливо коли вони інтегровані у загальну систему 

підтримки прийняття рішень. 

 

1.3.2 Візуальні дані (фотографії, зображення дефектів) 

Ще одним важливим джерелом первинної діагностичної інформації є 

візуальні спостереження, зокрема фотографії та зображення деталей 

автомобіля, на яких видно ознаки несправностей. Багато видів поломок мають 

чітко виражені зовнішні прояви: механічні пошкодження (тріщини, деформації, 

вм’ятини), сліди витоку технічних рідин, задимлення або відкладення на 

деталях, ненормальне зношення шин чи гальмівних колодок тощо. Фіксація 

таких проявів на фото дає змогу прямо ідентифікувати проблему або звузити 

коло можливих причин. Наприклад, фотографія масляної плями під автомобілем 

вказує на можливий витік мастила з двигуна чи трансмісії, а знімок тріснутої 

ресори – однозначно сигналізує про пошкодження підвіски. Візуальні дані є 

більш об’єктивними, ніж текстові описи, оскільки відображають реальний стан 

об’єкта без суб’єктивних спотворень. Особливо цінними вони стають у 

випадках, коли користувач не може правильно описати технічну проблему 

словами – фото дозволяє “побачити” несправність безпосередньо.​

​ Завдяки прогресу в галузі комп’ютерного зору, сьогодні можливий 

автоматичний аналіз зображень автомобільних дефектів. Алгоритми 

глибокого навчання (зокрема згорткові нейронні мережі) успішно 

застосовуються для розпізнавання типових пошкоджень на фото з високою 

точністю [2]. Дослідження підтверджують, що сучасні моделі детекції об’єктів 

здатні виявляти різні види зовнішніх ушкоджень автомобіля – вм’ятини, 

подряпини, тріщини кузова тощо – та класифікувати їх за ступенем тяжкості 

[2–3]. Наприклад, сімейство алгоритмів YOLO (You Only Look Once) 

демонструє ефективність у автоматичному знаходженні зон пошкоджень на 

зображеннях транспортних засобів майже в реальному часі [3]. Це вже нині 

використовується на практиці: страхові компанії впроваджують системи оцінки 

збитків за фотографіями, а сервіси технічного обслуговування – попередній 
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огляд стану авто за надісланими клієнтом знімками. Таким чином, візуальні дані 

дозволяють швидко отримати первинний діагностичний висновок ще до 

детального огляду майстром.​

​ Водночас існують і певні проблеми використання зображень у 

діагностиці. По-перше, якість фотографій може суттєво різнитись: недостатнє 

освітлення, нечітке фокусування або невдалий ракурс здатні утруднити 

розпізнавання дефекту. По-друге, неповнота візуальної інформації: один 

знімок фіксує лише обмежену область, тож деякі приховані або внутрішні 

несправності залишаться невидимими. Наприклад, тріщина в внутрішньому 

механізмі чи електрична несправність не проявиться зовні, якими б 

деталізованими не були фотографії. По-третє, для коректної інтерпретації 

зображень потрібен контекст – знання, яка саме деталь на них показана і за яких 

умов зроблено фото. Помилкове трактування контексту (скажімо, фото чужого 

автомобіля або нерелевантної деталі) може ввести систему в оману. Тому 

візуальні дані найкраще працюють у поєднанні з текстовими описами та 

іншими джерелами – з метою верифікації та доповнення один одного. Попри 

зазначені обмеження, залучення фотографій дефектів суттєво підвищує 

оперативність і точність первинної діагностики, надаючи як фахівцеві, так і 

інтелектуальній системі наочні факти про стан автомобіля. 

 

1.3.3 Особливості використання текстових і візуальних даних 

Комбінування текстових та візуальних джерел інформації відкриває нові 

можливості для покращення якості діагностики. Кожен з розглянутих типів 

даних доповнює інший: опис словами може містити нюанси прояву 

несправності (час появи, характер звуку, поведінка авто), тоді як фотографія 

надає пряме підтвердження матеріальної сторони проблеми (що саме зламано 

чи пошкоджено). Таким чином, мультимодальний підхід дозволяє отримати 

більш повну і достовірну картину стану автомобіля. Згідно з результатами 

сучасного огляду [4], найбільший потенціал у сфері діагностики мають саме 

гібридні системи, що поєднують текстові описи з візуальними та/або 
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сенсорними сигналами. Встановлено, що така комбінація дозволяє не лише 

ефективніше виявляти наявні несправності, а й навіть прогнозувати їх 

виникнення на основі накопичених даних про симптоми та візуальні ознаки [4]. 

Інші дослідники також відзначають, що використання мультимоделей 

«мова+зображення» підвищує точність класифікації технічних проблем 

порівняно з мономодальними підходами [5]. Інтуїтивно це зрозуміло: якщо і 

словесний опис, і фото вказують на ту саму несправність, ймовірність 

правильного діагнозу значно зростає. Зокрема, текст може спрямувати алгоритм 

на аналіз конкретної ділянки або типу дефекту на зображенні, в той час як 

зображення підтвердить або спростує гіпотези, згенеровані на основі тексту. 

Такий взаємний контроль даних різної модальності підвищує надійність 

системи.​

​ Для кінцевого користувача мультимодальні діагностичні системи є 

зручними і зрозумілими. Фактично, вони відтворюють звичний процес 

спілкування з автомеханіком, коли власник автомобіля і розповідає про 

проблему, і показує, що його непокоїть (наприклад, дивний звук і місце 

підтікання оливи). Інтерфейси, що дозволяють додати і текст, і світлину, 

роблять взаємодію з системою більш природною та підвищують довіру 

користувача до отриманих рекомендацій [6]. Водночас для реалізації такого 

функціоналу необхідні складні технологічні рішення. Система повинна вміти 

обробляти різнорідні дані одночасно, встановлюючи зв’язки між описом і 

візуальним образом об’єкта. Виникає задача узгодження (alignment): потрібно 

визначити, які елементи тексту відповідають певним деталям на зображенні, і 

навпаки. Помилки узгодження можуть призвести до неправильних висновків – 

наприклад, якщо користувач описав проблему в одному вузлі, а надіслав фото 

іншого. Тому сучасні дослідники приділяють увагу методам спільного 

представлення мультимодальних даних. Зокрема, розроблено моделі глибинного 

навчання, що через спеціальні архітектури об’єднують текстові і візуальні 

ознаки у єдиний простір ознак. Це дозволяє системі аналізувати запит 

комплексно. Наприклад, нейромережна модель GPT-4 від OpenAI здатна 
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сприймати на вхід текст користувача разом із зображенням (фото пошкодження) 

і генерувати узгоджену відповідь, враховуючи обидва типи даних [7]. Поява 

таких мультимодальних моделей фактично прокладає шлях до створення 

інтелектуальних асистентів нового покоління, що можуть виконувати роль 

«первинного діагноста». Вони отримують від користувача максимум доступної 

інформації (опис + фото) і оперативно видають попередній висновок про 

технічний стан автомобіля. Це підвищує ефективність первинної 

діагностики, скорочуючи час на пошук причини несправності та покращуючи 

якість обслуговування в цілому. 

 

1.4 Проблеми та обмеження аналізу технічного стану на основі 

запитів користувача 
 

Аналіз технічного стану автомобіля, здійснюваний на основі запитів 

користувача (текстових описів, фотографій, аудіозаписів тощо), пов’язаний із 

рядом характерних проблем та обмежень. Зокрема, можна виділити такі 

ключові аспекти: неточність інтерпретації описаних симптомів, відсутність 

формалізованого підходу до їх аналізу та потребу в інтелектуальній підтримці 

користувача під час діагностики. Розглянемо детальніше кожен з цих аспектів. 
 

1.4.1 Низька точність інтерпретації симптомів 

Однією з головних проблем є неточність, з якою інтерпретуються 

симптоми несправностей, описані користувачем. Нефахівці часто описують 

проблему буденною мовою, що містить багатозначні або неточні 

формулювання. Наприклад, фрази на кшталт «двигун троїть» або «дивний стук 

під час руху» можуть мати кілька різних причин. Через це навіть сучасні 

автоматизовані системи діагностики часто не здатні однозначно зіставити такий 

опис з конкретною технічною несправністю. Як наслідок, текстові описи 

симптомів тривалий час узагалі ігнорувалися багатьма існуючими 

системами діагностики[15]. Лише недавно з’явилися дослідження, що 
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намагаються врахувати ці описи, однак вони стикаються з великими 

труднощами. Зокрема, в одному з досліджень було показано, що для 

класифікації повідомлень про несправності доводиться враховувати до 1357 

різних класів поломок і повідомлення 38 мовами, що є надзвичайно складним 

завданням для інтерпретатора симптомів[15]. Навіть використання сучасних 

моделей обробки мови дало змогу правильно класифікувати лише близько 80% 

найтиповіших описів і менш ніж 60% рідкісних випадків[15]. Це підтверджує, 

що точність автоматичної інтерпретації користувацьких скарг наразі 

обмежена, особливо коли йдеться про нестандартні або неструктуровані описи.​

​ Неточність інтерпретації проявляється і в практичних ситуаціях 

спілкування клієнта з сервісним центром. Користувач може помилково вказати 

на невірну причину проблеми або неточно описати симптом, через що початкові 

дії з ремонту будуть неправильними. Без точних вимірювань чи кодів помилок, 

діагностика ґрунтується лише на суб’єктивних враженнях, що значно 

збільшує ймовірність помилки. Так, якщо бортова система не зафіксувала коду 

несправності, механік змушений покладатися на опис симптомів і власний 

досвід, що ускладнює пошук причини. Отже, низька точність первинної 

інтерпретації користувацьких запитів є серйозним обмеженням, яке часто 

призводить до затримок у правильній діагностиці та ремонті. 

 

1.4.2 Відсутність формалізованого підходу до аналізу 

Ще одним суттєвим обмеженням є відсутність чіткого формалізованого 

підходу для аналізу інформації, що надходить від користувача. На практиці 

діагностика за описом користувача найчастіше здійснюється не за 

алгоритмом, а експертно, шляхом інтерпретації скарг механіком або пошуку 

схожих випадків у довідниках та інтернет-джерелах. Такий підхід не гарантує 

послідовності й повноти аналізу. Зокрема, нині інформація про несправності 

залишається фрагментованою у різних джерелах, а єдиного стандарту для її 

обробки не існує. Системи на кшталт бортової діагностики (OBD-II) видають 

стандартизовані коди несправностей, але їх інтерпретація покладається на 
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прості таблиці відповідності та досвід фахівця. Це робить процес нерідко 

неефективним та неточним, особливо для складних випадків, і користувач у 

підсумку отримує мінімум корисної інформації про стан авто[15].​

​ Бракує також інтегрованих рішень для одночасного опрацювання 

різнорідних (мультимодальних) даних про несправність. Звичайна практика – 

окремо розглядати текстові скарги, вимірювальні параметри та зображення, без 

їх поєднання в єдину модель. Формальні моделі, що зв’язують описані 

симптоми, показання датчиків та візуальні ознаки дефектів, практично 

відсутні. Між тим, дослідники відзначають, що залучення різних типів даних 

(текст, аудіо, зображення тощо) могло б суттєво підвищити повноту 

діагностики. Відсутність же такого підходу означає, що багато корисної 

інформації не використовується. Наприклад, технічна документація та журнали 

обслуговування містять знання, які нині слабо залучені до автоматизованого 

аналізу через відсутність формалізованих методів їх інтеграції. У результаті 

класичні діагностичні методи не справляються з нетиповими або 

комплексними випадками, що ґрунтуються на описах користувача, та 

потребують значного втручання експерта на кожному кроці аналізу. 

 

1.4.3 Необхідність інтелектуальної підтримки користувача 

Перераховані проблеми зумовлюють потребу в інтелектуальній 

підтримці користувача під час діагностики несправностей. Сучасні автомобілі 

є надзвичайно складними кіберфізичними системами, тому традиційні підходи 

(навіть із застосуванням простих електронних тестерів) часто виявляються 

недостатніми. Користувачі потребують «розумного» посередника, який може 

інтерпретувати їхні запити та надати зрозумілі поради. Інтелектуальні 

системи діагностики, побудовані на базі AI, покликані виконувати саме цю 

роль. Застосування технологій обробки природної мови дозволяє такій системі 

аналізувати неструктуровані описи несправностей, написані живою мовою. 

Наприклад, вже розробляються діагностичні помічники, що у вигляді чат-бота 

спілкуються з водієм: вони розпізнають суть скарги, ставлять уточнювальні 
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питання та надають рекомендації з усунення проблеми у форматі, 

зрозумілому для користувача Крім тексту, подібні системи можуть 

враховувати інші дані – від показників датчиків до фотографій – і на основі 

вбудованих знань робити висновки про ймовірні несправності.​

​ Інтелектуальна підтримка потрібна ще й тому, що вона забезпечує 

подолання розриву між кодами і показниками, які бачить бортова електроніка, 

та рівнем розуміння пересічного автовласника. Без такої підтримки 

користувач часто залишається сам на сам із кодом помилки або 

неоднозначним симптомом, не знаючи, що робити далі. Натомість, якщо в 

діагностичний процес інтегровано штучний інтелект, система може надати 

пояснення причин появи того чи іншого індикатора, порадити оптимальні дії 

або прямо зв’язати користувача з відповідною інформацією з технічних баз 

знань. Практичні результати підтверджують ефективність такого підходу: 

зокрема, недавні дослідження показали, що залучення великих мовних 

моделей та знань з технічних текстів дозволяє підвищити точність 

діагностики і оперативність прийняття рішень. Інтелектуальна система, 

будучи «на рівні» і з користувачем, і з внутрішніми даними автомобіля, здатна в 

реальному часі перекладати складну технічну мову на зрозумілі рекомендації. 

Таким чином, впровадження інтелектуальної підтримки користувачів при 

діагностиці є необхідною відповіддю на сучасні виклики: вона усуває описані 

вище проблеми неточного аналізу та відсутності методології, забезпечуючи 

більш швидке, точне й зручне виявлення несправностей. 
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2 АНАЛІЗ ІСНУЮЧИХ РІШЕНЬ ТА ІНСТРУМЕНТІВ 

 

 

У цьому розділі проведено огляд і критичний аналіз існуючих програмних 

рішень (утиліт) для моніторингу та управління енергоспоживанням у 

ноутбуках, а також розглянуто апаратні інтерфейси й програмні інтерфейси 

Windows, що використовуються для збору даних про живлення. Мета розділу – 

виявити сильні та слабкі сторони доступних рішень і оцінити їх придатність для 

інтеграції в EcoControl. 

 

2.1 Методи інтерпретації текстових запитів користувача 
 

Інтерпретація текстових запитів є ключовим етапом у процесі 

мультимодальної діагностики, особливо в умовах, коли користувачі описують 

симптоми чи ознаки несправності автомобіля в довільній формі. Такий запит 

може містити неструктуровану, нечітку або неповну інформацію, що ускладнює 

її автоматичне оброблення.​

​ Сучасні методи інтерпретації спираються на моделі обробки природної 

мови (Natural Language Processing, NLP), які дозволяють перетворювати текст у 

векторні представлення, витягати ключові ознаки, класифікувати запити за 

типом несправностей та зіставляти їх з базою знань.​

​ Особливу роль відіграють великі мовні моделі (LLM), зокрема GPT-4 та 

його мультимодальні варіації, які здатні розуміти контекст, уточнювати 

неясності та генерувати припущення навіть у разі обмежених даних. Такі моделі 

можуть доповнювати традиційні методи за рахунок контекстної обробки, 

генерації запитань для зворотнього уточнення, а також інтеграції з візуальними 

модулями для повноцінної інтерпретації мультимодального запиту.​
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2.1.1 Лінгвістичні та правил-орієнтовані підходи 

Лінгвістичні методи інтерпретації текстових запитів ґрунтуються на 

аналізі структури і значення природної мови. Вони передбачають 

морфологічний розбір тексту, визначення частин мови, синтаксичний аналіз та 

виділення ключових термінів і ознак симптомів. На основі цього будуються 

правил-орієнтовані системи, які використовують наперед задані експертні 

правила або шаблони для інтерпретації запитів. В таких підходах знання про 

ознаки несправностей і їхні причини задаються вручну у вигляді правил типу 

«якщо – то». Для домену автомобільної діагностики це можуть бути словники 

термінів і синонімів, онтології автокомпонентів та набори діагностичних 

правил, укладені експертами. Правил-орієнтовані системи фактично емулюють 

мислення фахівця: діагностують проблему на основі закладених знань і 

надають поради щодо її причин та рішень. Зокрема, у роботах відзначається 

використання експертних систем, що поєднують базу знань і механізм логічного 

виведення (наприклад, методом прямого виведення) для пошуку несправностей 

за описом симптомів [1]. Так, Mostafa та ін. розробили систему CFMDAS (Car 

Failure and Malfunction Diagnosis Assistance System) з базою правил і прямим 

виведенням, яка успішно допомагає механікам у виявленні несправностей та 

навчанні персоналу [2]. Подібні знаннєві системи містять набір фактів про 

типові відмови та питань для користувача, через які інтерактивно уточнюють 

симптоматику і приводять до діагнозу. Правил-орієнтовані підходи є прозорими 

у прийнятті рішень (оскільки можна простежити, яке правило спрацювало) та 

не потребують великих масивів даних для навчання – достатньо експертно 

сформованої бази знань. В літературі описано кілька різновидів діагностичних 

експертних систем для автомобілів: від класичних правил-орієнтованих і 

case-based (на основі випадків) систем – до нечітких і гібридних, що поєднують 

нейронні мережі [1]. Вони показали прогрес у автоматизації діагностики, однак 

повністю відтворити мислення людини такі системи не здатні [1]. Підтримання 

актуальності бази правил потребує участі фахівців, а жорстко задані правила 

погано масштабуються на нові, нетипові ситуації. Це стимулює перехід до 
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методів машинного навчання, що можуть автоматично навчатися на даних і 

доповнювати або замінювати ручне кодування знань. 

 

2.1.2 Методи машинного навчання для аналізу текстових симптомів 

На відміну від правил-орієнтованих підходів, методи машинного навчання 

(ML) дають змогу автоматично виявляти залежності між описами симптомів і 

несправностями на основі даних. Застосування ML передбачає наявність 

корпусу текстових запитів користувачів зі встановленими діагнозами або 

категоріями несправностей для навчання моделей. Початково 

використовувалися класичні алгоритми класифікації (байєсівські моделі, SVM 

тощо) з інженерними ознаками, такими як ключові слова або 

TF-IDF-представлення запитів. Сучасніші підходи застосовують алгоритми 

глибокого навчання й обробки тексту: семантичні векторні представлення слів 

(word embeddings) та трансформерні мовні моделі. Наприклад, Hansen та ін. 

запропонували метод автоматизованого тегування текстових описів поломок: 

спочатку будується модель Word2Vec для відображення слів у семантичний 

простір, а потім застосовується спеціальна правило-орієнтована структура на 

рівні токенів для віднесення опису до певної категорії несправності[17]. Такий 

гібридний підхід дав змогу автоматично маркувати неструктуровані текстові 

записи про поломки для подальшого використання у прогнозуванні стану 

техніки. Інші дослідники концентруються на безпосередньому класифікуванні 

текстових скарг користувачів за допомогою нейронних мереж. Зокрема, 

Pavlopoulos та співавт. продемонстрували, що багатомовна трансформерна 

модель здатна ефективно класифікувати текстові описи несправностей у 

автопарках різними мовами на понад 1300 класів (типів поломок): точність 

перевищила 80% для найпоширеніших класів (і понад 60% – для менш 

частих)[15]. В тому ж дослідженні трансформер перевершив класичний підхід 

(логістична регресія на векторах FastText) за точністю класифікації текстових 

симптомів. Таким чином, глибокі мовні моделі значно підвищують 

ефективність аналізу скарг порівняно з простішими методами. Окрім прямої 
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класифікації, ML-методи застосовуються для кластеризації та пошуку схожих 

випадків. Так, у проєкті SmarTxT було використано тематичне моделювання та 

метричне навчання на основі BERT для групування споріднених повідомлень 

про дефекти, що дозволяє аналітикам виявляти типові теми скарг і тенденції 

появи нових несправностей. Ще одним напрямом є поєднання навчання з 

залученням знань: сучасні великі мовні моделі (LLM), донавчені на галузевих 

даних, інтегрують зі знаннєвими графами. Наприклад, у роботі [7] 

запропоновано інтелектуальну систему, де LLM відіграє роль рушія умовиводів, 

а граф знань про несправності виступає в ролі бази знань; така система аналізує 

текстову інформацію про поломку та генерує діагностичні висновки, 

спираючись як на статистичні закономірності мови, так і на формалізовані 

галузеві знання. Комплексне використання ML підходів уже дає відчутні 

результати на практиці. Зокрема, впровадження глибокої нейронної мережі 

(конволюційної в поєднанні з BiLSTM) для аналізу звернень до автосервісу 

дозволило автоматично фільтрувати некоректні або неінформативні запити 

клієнтів та класифікувати валідні заявки по категоріях проблем із точністю, що 

перевищує показники людських фахівців. Так, у експерименті точність відсіву 

хибних звернень зросла більш ніж на 18% порівняно з 

техніками-консультантами, а загальна точність класифікації сервісних запитів 

після застосування доменних NLP-прийомів під час попередньої обробки даних 

підвищилася більш ніж на 25%[18]. Це підкреслює потенціал методів ML у 

задачах інтерпретації текстових симптомів автомобільних несправностей. 

 

2.1.3 Обмеження текстових методів інтерпретації 

Попри успіхи описаних підходів, інтерпретація запитів користувача лише 

на основі тексту має ряд суттєвих обмежень. Лінгвістичні та 

правил-орієнтовані методи обмежені якістю та повнотою вручну сформованих 

правил. Експертна система може охоплювати лише ті ситуації, які передбачені у 

її базі знань; вихід за межі цього досвіду призводить до неможливості 

поставити діагноз. Додається і проблема трудомісткого розширення бази правил 
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– знання потрібно постійно актуалізувати за участі фахівців. Як зазначається в 

оглядах, системи, що ґрунтуються лише на жорстко закладених правилах, 

мають низьку гнучкість і обмежені можливості інтеграції нової інформації [10]. 

Іншими словами, експертна система «не знає того, чого її не навчили», тоді як 

реальні запити користувачів можуть містити нові формулювання проблем. 

Методи машинного навчання, своєю чергою, стикаються з проблемою 

даних. Для навчання моделей потрібен великий масив розмічених прикладів 

текстових симптомів, що не завжди доступно. Ручна анотація текстів 

(встановлення правильних діагнозів для кожного опису) – ефективна, але 

надзвичайно затратна за часом і ресурсами[17]. Крім того, текстові скарги 

користувачів на технічні проблеми відзначаються значною варіативністю 

викладу. Різні люди можуть по-різному описувати ту саму несправність: 

використовувати синоніми, розмовні назви деталей, неповні або неточні фрази. 

Нерідко описи містять розмиті формулювання на кшталт «машина погано 

заводиться в холодну погоду», без конкретики щодо причини. Через це 

автоматичній системі важко однозначно інтерпретувати зміст – потрібен 

складний семантичний аналіз і врахування контексту. Деякі сучасні NLP-моделі 

навчені розпізнавати контекстуальні синоніми і навіть приховані смисли, проте 

навіть їм важко гарантувати правильність розуміння користувацького вводу у 

всіх випадках. Особливо це стосується мультимовного середовища: якщо 

система має обробляти запити різними мовами, зростає кількість нюансів 

(термінологія, граматика), і навчання потребує ще більших даних [4]. Навіть у 

межах однієї мови можливі діалектні відмінності чи жаргонізми, які модель 

може не врахувати. 

Ще одне обмеження текстових методів – відсутність прямої прив’язки до 

сенсорної інформації про об’єкт. Текстовий опис базується лише на 

суб’єктивних спостереженнях користувача. Відомо, що деякі ознаки 

несправностей краще оцінювати візуально або на слух: наприклад, характерний 

звук двигуна, колір вихлопу чи наявність патьоків рідини. Якщо користувач не 

згадав певну деталь у тексті або описав її неточно, чисто текстова система може 
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ухвалити помилковий висновок. Недостатня інформація і невизначеність 

формулювань знижують точність діагностики: навіть найсучасніші моделі 

демонструють лише ~60% точності для рідкісних або нестандартних класів 

несправностей[15]. Крім того, моделі глибокого навчання є 

малоінтерпретованими («чорний ящик»), що утруднює їх застосування у 

відповідальних випадках без додаткових засобів пояснення рішення. У 

підсумку, хоча текстові запити користувача є цінним джерелом інформації для 

попередньої діагностики, покладатися лише на них недостатньо для побудови 

повністю надійної системи. Для підвищення точності та достовірності діагнозу 

потрібна комбінація різних типів даних. 

Саме тому в сучасних рішеннях усе більшого значення набувають 

мультимодальні підходи – зокрема, аналіз візуальних даних (зображень) 

автомобіля поряд із текстом скарги користувача. Такий підхід дозволяє 

компенсувати обмеження кожного окремого каналу і буде розглянутий у 

наступному підрозділі 2.2. 

 

2.2 Методи інтерпретації візуальних запитів 
 

Інтерпретація візуальної інформації, зокрема фотографій, скріншотів або 

відео, які надає користувач для опису несправності транспортного засобу, є 

критично важливою складовою мультимодального аналізу. На відміну від 

текстових запитів, візуальні дані несуть безпосередню інформацію про 

зовнішній стан об’єкта, наявність механічних пошкоджень, сигнали приладів, 

витоки рідин, іржу тощо.​

​ Для обробки таких запитів використовуються алгоритми комп’ютерного 

зору (Computer Vision, CV), що охоплюють виявлення об'єктів, сегментацію 

зображення, класифікацію візуальних патернів та генерацію описів. Сучасні 

підходи базуються на використанні глибоких згорткових нейронних мереж 

(CNN) та трансформерних архітектур. Серед них – моделі типу YOLOv8 

(реального часу об’єктна детекція), CLIP (зв’язок між текстом і зображенням) та 
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BLIP-2 (мультимодальна генерація описів).​

​ Особливу роль відіграють мультимодальні моделі, такі як GPT-4o, які 

дозволяють не лише виявляти об'єкти, а й інтерпретувати їхній стан у контексті 

текстового запиту. Це забезпечує більш гнучке й точне розуміння змісту 

візуальної інформації, особливо у випадках складних або неоднозначних 

зображень. 

 

2.2.1 Класичні методи комп’ютерного зору 

Класичні методи комп’ютерного зору базуються на алгоритмах обробки 

зображень, що не потребують навчання на великих наборах даних. До них 

належать фільтрація (наприклад, згорткові фільтри Собеля для виділення 

контурів), порогова сегментація, морфологічні операції та методи виділення 

ключових особливостей зображення. Такі алгоритми виконують ручне 

вилучення ознак: наприклад, градієнтні фільтри виділяють різкі перепади 

яскравості (краї об’єктів), а сегментація ділить зображення на області за 

критеріями кольору чи інтенсивності пікселів. На рисунку 2.1 наведено 

приклад виділення контурів об’єктів класичним методом – після застосування 

фільтрів та порогового перетворення межі предметів чітко окреслені. Такі 

підходи є обчислювально легкими та інтерпретованими: результат (контури, 

маски сегментації) можна безпосередньо зіставити з фізичними властивостями 

зображення, а параметри (наприклад, пороги яскравості) мають зрозуміле 

значення [5]. Відсутність потреби в попередньому навчанні робить класичні 

методи привабливими для простих задач. 
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Рис. 2.1 Контури зображень (фільтр Собеля) 

 

2.2.2 Нейронні мережі для аналізу зображень 

Сучасні системи комп’ютерного зору переважно базуються на глибоких 

нейронних мережах, передусім згорткових нейронних мережах (Convolutional 

Neural Networks, CNN). CNN автоматично навчаються розпізнавати необхідні 

ознаки на великих масивах даних. Вони містять каскад шарів згортки і 

підвибірки, які послідовно виділяють все більш високорівневі характеристики 

зображення (грані, фрагменти фігур, цілі об’єкти) [6]. На рисунку 2.2 показано 

схему класичної CNN-архітектури (VGG-16): вхідне зображення проходить 

через кілька блоків згорток і pooling-шарів для екстракції ознак, після чого один 

або кілька повнозв’язаних шарів виконують класифікацію на виході. Така 

багаторівнева структура дозволяє мережі навчитися розпізнавати складні 

об’єкти на основі простіших візуальних елементів. Згорткові мережі 

продемонстрували високу точність у задачах класифікації зображень, 

перевершивши точність класичних алгоритмів розпізнавання [5]. Наприклад, 
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ще у 2015 р. глибока CNN ResNet-152 досягла точності 77.8% Top-1 на наборі 

ImageNet, тоді як більш прості моделі поступалися при значно меншій глибині 

мережі[18]. 

​

 

                        Рис. 2.2. CNN-архітектури (VGG-16)​

​

​ Для детекції об’єктів на зображеннях (виявлення їхнього місця 

розташування і класу) широко застосовуються мережі сімейства YOLO (You 

Only Look Once). Моделі YOLO виконують локалізацію та класифікацію 

об’єктів одночасно за один прогін мережі, що забезпечує високу швидкодію в 

реальному часі [7]. Наприклад, архітектура YOLOv3 складається з 53 

згорткових шарів і здатна обробляти відеопотік зі швидкістю до 45 кадрів/с, 

значно випереджаючи двоетапні алгоритми (R-CNN та ін.)[20]. Нейронні 

мережі цього типу виявилися ефективними для задач технічної діагностики. 

Зокрема, дослідження DeepInspect AI (2023) показало, що модель YOLOv8 

успішно знаходить пошкодження кузова автомобіля (подряпини, тріщини, 
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вм’ятини) на фотографіях з високою точністю [8]. Автори продемонстрували, 

що навіть при мінімальній ручній розмітці вибірки мережа здатна правильно 

класифікувати тип дефекту. На рисунку 2.3 наведено приклад автоматичної 

детекції декількох типів пошкоджень кузова за одним зображенням: нейронна 

мережа окреслює області дефектів та визначає їхні категорії (вмятина бампера, 

тріщина фари тощо).​

 

 

Рис. 2.3 Виявлення пошкоджень авто (YOLOv8) 

 

 

Рис. 2.4 Архітектура моделі CLIP (мультимодальна) 
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Іншим напрямом розвитку є удосконалення архітектур CNN для 

підвищення точності класифікації при оптимальному використанні ресурсів. 

Прикладом є сімейство моделей EfficientNet, побудоване шляхом комплексного 

масштабування глибини, ширини та роздільної здатності мережі. Базова модель 

EfficientNet-B0 із ~5 млн параметрів досягає 77.1% точності Top-1 на ImageNet, 

що перевищує ResNet-50 (76.0%) при значно меншому обсязі моделі [9]. Старші 

моделі (B5-B7) встановили нові рекорди точності: так, EfficientNet-B7 досягла 

84.3% Top-1 на ImageNet, будучи при цьому у 8.4 раза меншою за попередню 

кращу CNN і у 6.1 раза швидшою при інференсі [9]. Це свідчить, що сучасні 

архітектури глибокого навчання можуть одночасно забезпечувати високу 

точність розпізнавання і продуктивність, недосяжні для класичних методів. 

Окремо варто відзначити мультимодальні нейронні моделі, які 

поєднують аналіз зображень і текстів для інтерпретації запитів користувача. 

Модель CLIP (Contrastive Language-Image Pretraining) від OpenAI є прикладом 

підходу, коли два підмережі-енкодери (візуальний та текстовий) навчаються 

спільно на парах “зображення – текстовий опис” [10]. В результаті таке рішення 

проектує зображення та відповідний опис у єдиний семантичний простір ознак, 

де подібні зображення й описи мають близькі вектори ознак. Іншими словами, 

CLIP навчається “розуміти” зміст зображення і співставляти його з природною 

мовою. Це відкриває можливості для інтерпретації візуальних запитів, що 

формулюються у довільній текстовій формі. Наприклад, користувач може 

запитати: «покажи, де на фото подряпина», – і мультимодальна модель на 

кшталт CLIP+GPT здатна виділити на зображенні область пошкодження, про 

яке йдеться у тексті запиту. Архітектури типу CLIP та BLIP-2 вже 

застосовуються у прототипах AI-асистентів для автомобільної діагностики, 

поєднуючи опис несправності від користувача та фотографії для формування 

висновку [8]. Таким чином, глибокі нейронні мережі (CNN, а також їхні 

розширення на багатомодальні випадки) значно розширили можливості систем 

інтерпретації візуальних даних, роблячи можливим автоматичне розпізнавання і 

опис складних сцен. 
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2.2.3 Обмеження візуальної інтерпретації 

Попри значні успіхи, існують фактори, що обмежують якість і надійність 

інтерпретації візуальних запитів як класичними алгоритмами, так і сучасними 

нейромережами. Традиційні методи мають обмежену стійкість до перешкод: 

варіації умов зйомки (шум, освітлення, ракурс) можуть призводити до невірних 

або неповних результатів аналізу [5]. Наприклад, на затемненому зображенні 

порогова сегментація може не відокремити об’єкт від фону, а детектор контурів 

– виокремити забагато хибних границь. До того ж, кожен класичний алгоритм 

налаштований на фіксовані ознаки (градієнти, колірні діапазони тощо) і не 

здатен адаптуватися до нових типів об’єктів без ручного втручання.​

​ Нейронні мережі позбавлені багатьох цих недоліків, однак висувають 

власні вимоги і виклики [7]. По-перше, для високої якості глибокі моделі 

потребують великих обсягів маркованих даних для навчання. Збирання і 

анотування сотень тисяч зображень несправностей є трудомістким і дорогим 

процесом. Нестача або дисбаланс даних (наприклад, рідкісні типи пошкоджень 

представлені слабо) може призвести до зміщення моделі та помилок у 

прогнозах.​

​ По-друге, навіть найдосконаліші нейромережі залишаються «чорними 

ящиками» з точки зору пояснюваності рішень. Модель з мільйонами 

параметрів важко інтерпретувати – невідомо напевне, які ознаки вона вважає 

ключовими при розпізнаванні. В літературі відзначається, що непрозорість 

глибоких моделей ускладнює їх використання в критичних застосуваннях, 

оскільки важко діагностувати причини помилок або недопрацювань алгоритму 

[7]. По-третє, високоточні нейромережі часто є ресурсомісткими: для їх роботи 

потрібні значні обчислювальні потужності (GPU/TPU), що може бути 

недоступно в реальних умовах (наприклад, на мобільних пристроях або 

бортових комп’ютерах авто без підключення до хмари).​

​ Ще одним викликом є узагальненість моделей комп’ютерного зору. 

Мережа, натренована на одних даних, може втрачати точність на зображеннях з 

інших джерел (інша камера, незнайомий фон, нові види об’єктів). Це означає, 
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що для надійної інтерпретації будь-яких візуальних запитів потрібні механізми 

адаптації моделей до нових умов або об’єднання різних підходів. 

Перспективним напрямом подолання цих обмежень є гібридні системи, що 

комбінують кілька видів даних або алгоритмів. Зокрема, об’єднання візуального 

аналізу зі смисловою інформацією (текстовими описами, сенсорними даними) 

підвищує точність і достовірність діагностики. За результатами огляду [10], 

найбільший потенціал мають саме мультимодальні рішення, які дозволяють не 

лише виявляти наявні несправності, а й прогнозувати їх появу на основі 

сукупності ознак (візуальних і текстових). Подібні системи, що поєднують 

глибокі нейромережі для роботи із зображеннями і мовними моделями для 

аналізу супутнього тексту, уже розробляються у сфері автодіагностики [8][10]. 

Таким чином, подальший розвиток методів інтерпретації візуальних запитів 

бачиться у вдосконаленні точності та пояснюваності алгоритмів машинного 

зору, а також у інтеграції різних джерел даних для компенсування недоліків 

кожного з підходів. 

 

2.3 Мультимодальні методи інтерпретації запитів 

 

Мультимодальні методи дозволяють поєднувати сильні сторони кожного 

типу даних: текст може містити ознаки, які не видно на зображенні (наприклад, 

«після дощу не заводиться», «чутно шум»), а візуальна інформація підтверджує 

чи деталізує ці скарги (наприклад, мокрий двигун, іржа, сигнали на панелі 

приладів). Це значно підвищує точність діагностичних висновків, знижує 

ймовірність помилок та суб’єктивної інтерпретації.​

​ На практиці мультимодальна інтерпретація реалізується через 

спеціалізовані моделі, такі як CLIP (Contrastive Language–Image Pretraining), які 

вчаться співставляти текстові та візуальні представлення у єдиному векторному 

просторі. Інші моделі, зокрема GPT-4o, вже мають інтегровану підтримку 

мультимодальних запитів і здатні генерувати діагностичні висновки на основі 

поєднаного аналізу обох типів вхідних даних. 
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2.3.1 Поняття мультимодального підходу 

Мультимодальність у контексті обробки інформації означає використання 

кількох різних типів даних (модальностей) одночасно наприклад, тексту, 

зображень, звуку, сенсорних сигналів тощо. Такий підхід передбачає спільне 

аналізування й злиття інформації з різнорідних джерел. Модальністю можуть 

бути, наприклад, відеопотоки, аудіо-, текстові повідомлення або дані з різних 

датчиків.​

​ Області застосування мультимодальних систем надзвичайно широкі. 

Вони використовуються в сучасних системах пошуку та інформаційного 

пошуку (де користувач може одночасно задавати текстові та візуальні запити), а 

також у системах взаємодії «людина–комп’ютер» (наприклад, голосові 

помічники з підтримкою аналізу об’єктів на зображеннях чи жестикуляції).​

​ У розробці автомобільних асистентів та інтелектуальних інтерфейсів 

транспортних засобів також застосовують мультимодальні методи: наприклад, 

система може поєднувати усний запит водія із аналізом відеопотоку з камери 

для кращого розуміння ситуації.​

​ Значущість для діагностики автомобілів полягає у тому, що 

комбінування різних модальностей підвищує повноту інформації про стан 

транспортного засобу. Прикладом є система SmartCert, де запропоновано 

трансформерну архітектуру з вбудованим механізмом крос-уваги: вона 

одночасно поєднує візуальні дані (фото) із бортовими діагностичними 

сигналами, що дозволяє синхронно виявляти зовнішні пошкодження та 

внутрішні аномалії автомобіля. Такий підхід ілюструє, як мультимодальна 

обробка дозволяє зробити діагностику більш повною та об’єктивною. 
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2.3.2 Методи поєднання текстових і візуальних даних 

У мультимодальних системах існують кілька типових стратегій злиття 

модальностей (fusion): 

1.​ Раннє злиття (feature-level fusion): різні модальності поєднуються на 

рівні характеристик (ознак). Наприклад, вхідні векторні уявлення тексту і 

зображень можуть бути сконкатеновані або об’єднані математично перед 

подачею на модель. Раннє злиття дозволяє зловити взаємодію між 

модальностями на ранніх стадіях обробки. 

2.​ Пізнє злиття (decision-level fusion): кожна модальність обробляється 

окремою моделлю, а результати (прогнози, ймовірності) об’єднуються на 

рівні рішень – наприклад, шляхом голосування або зваженого 

усереднення. Такий підхід виявляється корисним, коли дані однієї з 

модальностей можуть бути відсутніми або неповними. 

3.​ Крос-увага (cross-attention, гібридне злиття): проміжний варіант, у 

якому використовується механізм уваги для поєднання модальностей. 

Наприклад, в одному з сучасних рішень у автомобільних системах 

застосовано вбудовану крос-увагу, що забезпечує безшовне об’єднання 

відеоданих із бортовими сигналами для одночасного виявлення 

пошкоджень та аномалій. Механізм крос-уваги дозволяє одній 

модальності впливати на іншу при формуванні кінцевих уявлень. 

 

Приклади моделей: Існують різні архітектури візуально-текстових 

моделей, які ілюструють ці підходи. 

1.​ CLIP (Contrastive Language–Image Pretraining) – модель, що навчає спільне 

векторне простір для зображень і тексту за допомогою контрастивного 

навчання. CLIP узгоджує уявлення зображень і відповідних текстових 

описів у спільному латентному просторі. 
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2.​ BLIP-2 – мультимодальна модель, яка з’єднує трансформерну візуальну 

енкодерну та текстову енкодерну мережі через спеціальний модуль 

Q-Former з механізмами крос-уваги. Така архітектура дозволяє моделі 

видобувати як глобальні, так і локальні візуальні ознаки та ефективно 

поєднувати їх із текстовими представленнями. 

3.​ Flamingo – один із візуально-мовних моделей (VLM), який здатний 

працювати з мульти-модальним ввідом «на льоту». Модель приймає на 

вхід підказку, що містить у собі послідовність зображень (чи відео) та 

тексту, і генерує мовний опис або відповіді. Flamingo навчається на 

великих мультимодальних корпусах і демонструє здатність виконувати 

нові завдання із застосуванням лише кількох прикладів («few-shot») без 

додаткового тонкого налаштування. 

Ці приклади ілюструють, що представлення тексту й зображень можуть 

об’єднуватися різними способами: CLIP використовує спільний латентний 

простір, BLIP-2 застосовує крос-увагу через Q-Former, а Flamingo інтегрує 

мовну модель і візуальні представлення у єдиній архітектурі. 

 

2.3.3 Переваги мультимодальної інтерпретації 

Використання мультимодальних методів дає кілька важливих переваг у 

контексті діагностики: 

1.​ Підвищення точності діагностики: інформація з однієї модальності 

доповнює іншу, що дозволяє приймати більш обґрунтовані рішення. 

Наприклад, система SmartCert показала статистично значне покращення: 

точність класифікації пошкоджень зросла на 7,4%, а виявлення аномалій – 

на 9,6% порівняно з базовими методами. Завдяки спільному аналізу 

зображень та даних датчиків модель може виявити дефекти, які могли б 

бути пропущені при використанні лише одного типу даних. 
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2.​ Робота з неповними або нечіткими запитами: якщо інформація в одній 

модальності недостатня чи відсутня, інша модальність може 

компенсувати брак. Наприклад, якщо вербальний опис симптомів клієнта 

неповний, зображення пошкодженої деталі двигуна допоможе уточнити 

діагноз. Гібридні підходи та пізнє злиття дозволяють зберігати 

працездатність системи навіть при втраті частини даних або низькій їх 

якості. Це робить систему більш стійкою до невизначеності в запитах. 

3.​ Зменшення суб’єктивності оцінки: мультимодальна інтерпретація 

поєднує об’єктивні дані (напр. зображення, звукові чи сенсорні сигнали) з 

описом від людини, що знижує вплив особистісних помилок у 

діагностиці. Коли система використовує одночасно кілька каналів 

інформації, вона здатна точніше враховувати контекст і розпізнавати 

неоднозначності. Як показано в [3], комбінування декількох модальностей 

дозволяє системі “краще розуміти контекст, усувати неоднозначності та 

адаптуватися до різних ситуацій”, що робить кінцеве рішення менш 

залежним від суб’єктивного опису. 

 

Таким чином, мультимодальні методи інтерпретації запитів забезпечують 

більш надійну й точно керовану діагностику технічного стану автомобіля за 

рахунок комбінування взаємодоповнюючих джерел інформації. 
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2.4 Аналіз існуючих систем первинної діагностики 
 

Таблиця 2.1 

Порівняння методів 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Методики Переваги Недоліки 

Правилові (експертні) 

методи 

Прості у реалізації. 

Зрозуміла логіка рішень.​

Працюють без великих 

даних. 

Залежність від повноти бази 

знань. 

Не інтерпретують фото. 

Не працюють з нечіткими 

описами користувача. 

Статистичні методи 

та аналіз даних 

датчиків 

Підходять для регулярних, 

повторюваних поломок. 

Добре працюють з 

телеметрією. 

Потребують великих датасетів. 

Не аналізують зображення.​

Не враховують контекст 

текстових скарг. 

Класичні методи 

комп’ютерного зору 

Швидка робота.​

Ефективні для чітких 

дефектів. 

Низька точність у реальних 

умовах. 

Не розуміють текст користувача. 

Погано працюють з різними 

моделями авто та освітленням. 

Мультимодальні 

методи (текст + фото) 

Об’єднують текстові та 

візуальні дані. 

Формують комплексні 

діагностичні висновки.​

 

Потребують складної інтеграції в 

систему.​

Вимагають спеціальної методики 

обробки обох модальностей.​

Залежать від якості моделі. 
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Таблиця 2.2 

Порівняння моделей 

 
 

 

 

 
 

Моделі Переваги Недоліки 

YOLOv8 

Висока швидкість. 

Точно знаходить візуальні 

дефекти. 

Працює тільки з фото. 

CLIP 

“Розуміє”, наскільки опис 

відповідає фото.​

Поєднує текст і зображення 

в одному векторному 

просторі. 

Не дає готової діагностики. 

Потребує додаткових моделей 

для пояснень. 

BLIP-2 

Може відповідати на 

питання за фото. 

Здатна описувати 

зображення. 

Низька точність без 

донавчання під автомобілі.​

Слабко враховує контекст 

текстових симптомів. 

GPT-4o 

Обробляє текст + фото в 

одному запиті. 

Формує зрозумілу 

діагностику. 

Не потребує власного 

тренування. 

Загальна модель без вузької 

авто-спеціалізації. 

Якість залежить від чіткості 

фото та опису. 
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2.4.1 Огляд програмних та web-рішень 

Сучасні інструменти первинної діагностики автомобілів включають 

мобільні додатки, веб‑платформи та професійні програмно‑апаратні комплекси. 

Наприклад, додаток Torque (Android) підключається до портативного OBD-II 

адаптера (типу ELM327) і дозволяє зчитувати дані з системи керування 

двигуном, показувати показники датчиків та читати/скидати коди 

помилокwiki.torque-bhp.com. Аналогічно, Car Scanner ELM OBD2 

(iOS/Android) виводить на екран смартфону реальні параметри автомобіля та 

коди несправностей, використовуючи дані електронного блоку управління[21]. 

Універсальним рішенням є Carly (Android/iOS) з власним Bluetooth-сканером – 

воно зчитує і видаляє помилки всіх доступних блоків (двигун, КПП, ABS, 

подушки безпеки, мультимедіа тощо) і дає можливість кодувати приховані 

функції авто. Також існують інші популярні «сканери в кишені» – наприклад, 

OBD Auto Doctor – які через ELM327 адаптер читають/скидають коди помилок 

і виводять графіки чи цифрові значення показників у реальному часі[22].​

​ Для професійних СТО передбачені комплексні системи. Bosch ESI[tronic] 

– провідне ПО для автосервісів, містить схеми обслуговування та електричні 

принципові схеми для 150+ брендів авто, дозволяючи зчитувати/скидати коди 

несправностей, зчитувати реальні значення датчиків і надавати крокові 

інструкції з ремонту. Delphi DS – система діагностики та діагностичні сканери 

(напр. планшети DS150E/DS450E або VCI) – пропонує швидку, точну та 

«дружню до користувача» діагностику легкових і комерційних автомобілів[23]. 

Компанія Autocom розробляє автосканер ICON із ПО для мультисистемної 

діагностики легковиків, вантажівок, автобусів і причепів – рішення «все в 

одному» для СТО.​

​ Окрім цього, СТО широко використовують електронні бази даних 

технічної інформації. Наприклад, Autodata (Audatex) – це онлайн‑ресурс з 

даними з ремонту та обслуговування понад 34 000 моделей від 142 

автовиробників (електросхеми, техпроцедури, регламенти ТО тощо)[24]. 

Подібні платформи, як HaynesPro (Database FIX) та Motordata, пропонують 
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докладні електричні схеми, покрокові інструкції, схеми роз’ємів з нумерацією 

контактів і зображення компонентів, що незамінні для фахівців СТО 

 

2.4.2 Порівняльний аналіз функціональних можливостей 

Доступ до даних: Більшість споживчих діагностичних додатків 

отримують інформацію з автомобіля через порт OBD-II за допомогою 

зовнішнього адаптера (Bluetooth/Wi-Fi). Тобто дані беруться безпосередньо з 

ЕБУ двигуна та інших блоків: наприклад, Torque і OBD Auto Doctor зчитують 

живі параметри двигуна та тиск, температуру, швидкість тощо. Інтерфейс 

OBD-II є дефолтним стандартом; лише деякі спеціалізовані сервіси (часто для 

дилерів) використовують закриті API чи власні протоколи. Ручний ввід даних 

(наприклад, запис кодів помилок вручну) практично не поширений у сучасних 

інструментах, оскільки апаратні рішення можуть автоматично зчитувати 

більшість діагностичних кодів.​

​ Інтерпретація помилок: Стандартне відображення – це список кодів 

несправностей (DTC) з можливістю їх очищення. Так, Carly та OBD Auto Doctor 

дозволяють зчитувати і скидати помилки з усіх підсистем (двигуна, КПП, ABS, 

подушок безпеки тощо). Одночасно багато додатків показують графіки та 

цифрові показники сенсорів у режимі реального часу (наприклад, показники 

обертів, температури і т.д.). Професійні пакети (Bosch, Delphi) крім кодів 

помилок надають об’ємні описи несправностей, провідникові схеми та поетапні 

інструкції з усунення несправностей. Однак у більшості програм для власників 

авто інтерпретація обмежується текстовим описом коду та історією подій; 

мультимедійних підказок або наочних діаграм причин-послідків здебільшого 

немає.​

​ Підтримка мультимодального вводу/виводу: Існуючі системи 

переважно взаємодіють через стандартний графічний інтерфейс мобільного 

пристрою. Практично відсутня підтримка голосових чи текстових запитів 

«людиною–до–машини» спеціально для діагностики. Жоден популярний 

додаток не розпізнає вільний опис симптомів чи зображення несправностей. 
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Наукові роботи відзначають, що сучасні архітектури можуть поєднувати 

OBD-дані з технологіями NLP та комп’ютерного зору для покращення 

діагностики, але ці можливості ще не реалізовано в комерційних рішеннях.​

​ Локалізація, UX, зручність: Більшість програм містять інтерфейс 

англійською мовою (деякі – з можливістю вибору іншої локалізації) та 

орієнтовані на досвідченого користувача. Delphi DS, наприклад, позиціонує своє 

ПЗ як «просте та дружнє до користувача». Car and Driver у тестуванні 

Bluetooth-сканерів відзначає інтуїтивно зрозумілу «плиткову» структуру деяких 

додатків (напр., BlueDriver) і легкість навігації по кодах і тестах. Втім, 

неусунення дрібних деталей та налаштувань (наприклад, необхідність купувати 

окремий адаптер або підписку на функції) роблять процес діагностики певною 

мірою складним для непрофесіоналів. Загалом, UX сучасних рішень 

варіюється: від простих і доступних (для базових потреб) до насичених 

функціями інтерфейсів для професіоналів. 

 

2.4.3 Виявлені недоліки та невирішені задачі 

Недостатня інтерпретація візуальних симптомів: Існуючі цифрові 

діагностичні системи фактично не аналізують зовнішні ознаки несправностей. 

Наприклад, витік олії, тріщини ременів чи корозія помітні людині під час 

огляду, але мобільні додатки їх не реєструють. Професійна перевірка включає 

детальний візуальний огляд технічних рідин, стану ременів, гальм, підвіски 

тощо. У рамках кодування ця інформація недоступна – тобто «на око» виявлені 

неполадки залишаються поза увагою електронної діагностики.​

​ Відсутність підтримки природної мови: Поки що жоден із розглянутих 

інструментів не дозволяє описати проблему автомобіля у вільній формі голосом 

чи текстом. Усі відомі рішення вимагають від користувача самостійно вибирати 

пункти меню або розуміти коди помилок. Технічна література відзначає, що 

інтеграція Natural Language Interface могла б суттєво спростити пошук і 

інтерпретацію несправностей (машина б «розуміла» симптоми та контекст авто 

й підказувала рішення). Однак ця функція практично відсутня: сучасні системи 
 
 



55 
 

лишаються на рівні жестового чи сенсорного введення, без автоматичної 

обробки описів користувача.​

​ Складність для непрофесіоналів: Багато рішень мають насичений 

інтерфейс і вимагають розуміння роботи бортових систем. Професійні сканери 

коштують дорого й орієнтовані на фахівця, а візуальні індикатори/коди можуть 

бути незрозумілі звичайному водієві. Як зауважує експертний блог, навіть базові 

діагностичні прилади «надто складні для звичайного користувача». Це 

спричиняє те, що необізнаний власник авто часто може лише зчитати код 

помилки, але не отримує порад щодо її усунення без звернення до сервісу.​

​ Брак адаптивності та персоналізації: Типові діагностичні системи 

надають однакові інструкції всім користувачам незалежно від контексту. Вони 

не враховують особливості експлуатації чи профіль транспортного засобу. У той 

час як новітні AI-алгоритми можуть персоналізувати графік ТО на основі 

стилю водіння чи стану машини, існуючі інструменти таких функцій не мають. 

Системи не пристосовуються до особистих даних про пробіг, умови 

експлуатації чи історію ремонтів, що зменшує їх ефективність для конкретного 

користувача.​

​ У цілому, аналіз існуючих рішень показує широке застосування 

OBD-інтерфейсів та багатофункціональних програм, але також виокремлює 

ключові прогалини – відсутність візуальної складової та NLP-підтримки, а 

також недостатню зручність і гнучкість для середньостатистичного водія 
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3 РОЗРОБКА МАТЕМАТИЧНОЇ МОДЕЛІ ТА МЕТОДУ ІНТЕРПРЕТАЦІЇ 

МУЛЬТИМОДАЛЬНИХ ЗАПИТІВ 

 

 

У цьому розділі представлено математичну модель і 

структурно-алгоритмічну реалізацію методу інтерпретації мультимодальних 

запитів користувача для первинної діагностики технічного стану автомобіля. 

Запропонована модель враховує особливості поєднання текстових і візуальних 

даних, формалізацію ознак, контекстуалізацію запитів, а також побудову 

єдиного простору ознак для прийняття діагностичних рішень. 

Описано структурно-логічну схему методу, послідовність обробки 

запитів, логіку взаємодії між компонентами системи, а також математичні 

залежності, які лежать в основі процесу класифікації. Окрему увагу приділено 

побудові алгоритму інтеграції моделей обробки природної мови (LLM) та 

комп’ютерного зору (CNN), а також інтерфейсній реалізації у форматі 

web-застосунку. 

Основними показниками ефективності запропонованого підходу є 

точність і швидкість відповіді системи, що перевірено в рамках 

експериментального дослідження. Результати реалізації підтверджують 

доцільність використання запропонованого методу у контексті сучасних систем 

самостійної технічної діагностики. 

 

3.1 Постановка задачі 
 

Первинна діагностика технічного стану автомобіля є однією з ключових 

ланок у системі технічного обслуговування, особливо на ранніх етапах 

виявлення несправностей. Вона полягає в оцінюванні ознак несправності без 

глибокого інструментального втручання та проводиться здебільшого самостійно 

водієм або за допомогою базових мобільних та web-засобів. 
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На практиці користувач рідко може точно описати проблему технічною мовою. 

Замість цього він звертається до системи за допомогою природної мови 

(текстовий опис) або надає зображення пошкодженого вузла. Це створює умови 

для використання мультимодального підходу – коли система здатна приймати, 

аналізувати та інтерпретувати як текстові, так і візуальні запити. 

У межах цієї роботи поставлено задачу підвищити ефективність 

первинної діагностики шляхом: 

1.​ обробки неструктурованої інформації від користувача (симптоми в 

довільній формі, фото ушкоджень); 

2.​ створення інтелектуального модуля, здатного поєднувати вхідні дані 

різних типів (текст+зображення) у єдиному діагностичному контексті; 

3.​ забезпечення високої швидкості (latency) відповіді – щоб взаємодія 

залишалася зручною для користувача; 

4.​ досягнення високої точності (accuracy) в інтерпретації запиту та 

формулюванні попередньої діагностики. 

Це передбачає розробку методу, що базується на сучасних моделях 

глибинного навчання та мультимодальних архітектурах. Метод має враховувати 

контекст запиту, гнучко об’єднувати ознаки з текстових і візуальних джерел та 

повертати інформативну відповідь, зрозумілу користувачу без технічної освіти.​

​ Таким чином, мета даного розділу – описати загальну концепцію 

запропонованого підходу, обґрунтувати актуальність його використання, та 

сформулювати вимоги до математичної моделі, алгоритму і реалізації, 

орієнтуючись на показники точності та швидкості, підтверджені апробацією. 

 

3.2 Структурно-логічна схема інтерпретації мультимодальних запитів 

користувача 
 

Рисунок 3.1 ілюструє загальну архітектуру системи діагностики за 

мультимодальними запитами: через веб-інтерфейс користувач надсилає 

текстове запитання й/або зображення автомобіля на сервер. Інтерфейс (UI) 
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отримує дані від користувача й передає їх до відповідних модулів обробки. 

Текстова частина запиту надходить на модуль обробки природної мови (LLM), 

де велика мовна модель (напр., GPT-3) перетворює природномовний запит у 

семантичне векторне представлення та виконує першочерговий аналіз зміст[18].  
 

 

Рис. 3.1 Архітектура сучасних програм LLM 

 

Водночас модуль комп’ютерного зору аналізує надіслане зображення: 

згорткова нейронна мережа (наприклад, ResNet) або алгоритм YOLO виділяють 

об’єкти чи ушкодження на фото і генерують відповідні ознаки. Отримані 

ембедінги з тексту й зображення об’єднуються у єдине представлення, яке 

передається до блоку прийняття рішення для остаточного формулювання 

діагностичного висновку. 

Інтерфейс користувача (UI): забезпечує введення запиту (тексту та/або 

фото). Через веб-додаток користувач задає питання про симптоми чи проблему, 

а також може додати зображення несправної деталі. UI передає запит на сервер 

для обробки у фоновому режимі. 
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Модуль обробки тексту (LLM): базується на великій мовній моделі 

(LLM), навченій на загальних текстових даних. Модель приймає текст запиту й 

перетворює слова на векторне представлення (ембедінг). Оскільки сучасні 

трансформери (GPT-подібні) добре моделюють контекст, LLM витягує зміст 

запиту та формує частковий вербальний висновок або доповнення[18].​

​ Модуль аналізу зображень: використовує згорткові нейронні мережі 

(CNN) або алгоритми детекції об’єктів (напр., YOLO) для обробки картинки. 

CNN (наприклад, моделі ResNet або EfficientNet) та YOLO показали високу 

ефективність при класифікації та виявленні об’єктів. Модуль виділяє на 

зображенні характерні елементи (гальмівні диски, колеса, кузовні дефекти 

тощо) і перетворює їх у числові ознаки.​

​ Блок поєднання ознак: синтезує інформацію з різних модальностей. 

Отримані вектори від LLM і від зорового модуля проєктуються у спільний 

ембедінг-простір. Наприклад, модель CLIP навчає спільний простір для 

текстових і візуальних векторів, що дозволяє напряму порівнювати значення 

обох модальностей. За потреби ознаки можна конкатенувати або подавати як 

додатковий контекст до LLM.​

​ Блок прийняття рішення: на основі поєднаної інформації формує 

діагноз. Узагальнені ознаки служать входом для фінальної моделі, яка видає 

зрозумілу користувачу текстову відповідь. Часто остаточний текст генерується 

тим самим LLM на основі комбінованих ознак, враховуючи як опис симптомів, 

так і результати зорового аналізу. 

Загальну логіку обробки можна подати такими кроками: 

1.​ Формулювання запиту: Користувач задає через веб-інтерфейс текстове 

питання про проблему автомобіля та за бажанням додає зображення 

несправної деталі. Запит надходить до сервера, де розпочинається 

роздільна обробка його складових. 

2.​ Лінгвістичний аналіз: Текстовий запит опрацьовує LLM. Модель 

спочатку конвертує запит у векторне представлення, потім, 

використовуючи вбудовані знання, аналізує зміст і може самостійно 
 
 



60 
 

генерувати проміжні підказки. Наприклад, GPT-3 показує сильні 

результати на задачах питання-відповіді та генерації тексту[18]. 

3.​ Візуальний аналіз: У паралельному потоці модуль CV обробляє 

завантажене фото. CNN/YOLO виявляють об’єкти та дефекти 

(світлодіоди, тріщини, запалені індикатори тощо) на зображенні та 

конвертують їх у числові ознаки. Наприклад, алгоритм може розпізнати 

візуально зношені гальмівні колодки чи застарілі фари. 

4.​ Ф’южн ознак: Здобуті вектори з тексту і зображення інтегруються. Це 

може відбуватися через створення спільного ембедінгу або крос-модальну 

увагу. Модель CLIP, наприклад, дозволяє зіставляти вектори зображень із 

відповідними текстовими описами за допомогою спільного простору. 

Важливо, що поєднання враховує контекст обох каналів: наприклад, якщо 

текст питає про шум у двигуні, а на фото видно розгерметизацію, обидва 

факти вплинуть на висновок. 

5.​ Прийняття рішення: На основі інтегрованих ознак формується фінальна 

відповідь. Блок прийняття рішення (який може бути реалізований також 

всередині LLM) аналізує зібрану інформацію і виводить діагностичний 

висновок. Використання мультимодальних даних підвищує точність 

діагностики, адже модель може зв’язати суб’єктивний опис проблеми з 

об’єктивними візуальними доказами. 

Отже, описана схема демонструє, що текстовий і візуальний потоки 

обробляються окремо, але їхні результати синтезуються для отримання 

остаточного висновку. Такий мультимодальний підхід, за якого ознаки з різних 

джерел проектуються у спільний простір, гарантує, що система урахує й 

словесний опис симптомів, й інформацію з зображень. Це суттєво підвищує 

обґрунтованість та точність діагностичного рішення. 
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3.2.1 Основні етапи обробки мультимодального запиту 

Методика, закладена в основу системи, передбачає обробку запитів 

користувача, що можуть містити як текстову, так і візуальну інформацію. 

Загальний процес обробки мультимодального запиту включає наступні 

послідовні етапи: 

1.​ Збір даних від користувача​

 Користувач формулює природномовний запит (наприклад, «видає стукіт 

при гальмуванні») та може додати зображення відповідної зони 

автомобіля. Дані надходять у систему через веб-інтерфейс. 

2.​ Попередня перевірка запиту​

 Визначається, чи запит містить текст, зображення або обидва типи даних. 

У разі відсутності одного з каналів – відповідний блок пропускається. 

3.​ Аналіз текстової частини​

 Запит обробляється мовною моделлю (LLM), яка здійснює синтаксичний, 

семантичний аналіз і виділяє ключові симптоми. Результатом є векторна 

репрезентація змісту запиту. 

4.​ Обробка зображення​

 Фото аналізується за допомогою нейромереж (наприклад, YOLOv8). 

Визначаються області інтересу, які можуть відповідати дефектам 

(наприклад, тріщини, підтікання, іржа). Результатом є вектор ознак або 

координати bounding boxes. 

5.​ Уніфікація представлень​

 Вектори, отримані з обох модальностей, зводяться до єдиного простору 

ознак. Це може здійснюватися через навчання моделі типу CLIP або 

шляхом використання attention-механізмів. 

6.​ Прийняття діагностичного рішення​

 Отриманий контекст (з тексту та зображення) передається до LLM, яка 

формулює діагноз. У разі недостатності даних система пропонує 

уточнення запиту або вказує на потребу у додатковому фото.​
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7.​ Формування відповіді для користувача​

 Висновок повертається у форматі пояснювального тексту з уточненням 

причин ймовірної несправності, а також за потреби – рекомендацією 

звернення до СТО.​

 

3.2.2 Взаємодія компонентів методу 

Реалізація запропонованого методу інтерпретації мультимодальних 

запитів у рамках системи «Автомобільний менеджер» базується на 

використанні єдиної мультимодальної мовної моделі GPT-4o, здатної 

одночасно обробляти як текстові, так і візуальні вхідні дані. Такий підхід 

дозволяє забезпечити тісну інтеграцію обох типів інформації без потреби у 

роздільній обробці. 

Основні компоненти системи та їх взаємодія: 

1.​ Інтерфейс користувача (PWA-форма на Vue.js):​

 Забезпечує збирання запиту. Користувач вводить симптоми проблеми у 

текстовому полі та додає зображення дефектної області (за потреби). Дані 

передаються у вигляді запиту до серверної функції через HTTP-запит 

(Axios). 

2.​ Функціональний backend (Firebase Functions):​

 Отримує запит, виконує базову валідацію, форматування даних та 

викликає API мультимодальної моделі GPT-4o. Зображення та текст 

передаються одночасно в одному запиті у форматі, сумісному з моделлю. 

3.​ Мультимодальна модель GPT-4o (через OpenAI API):​

 Виконує одночасну обробку текстового опису та зображення, 

інтерпретує контекст, виявляє логічні зв’язки між симптомами та 

візуальними ознаками, формулює діагностичний висновок. Відповідь 

повертається у вигляді розгорнутого пояснення. 
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4.​ Сервер відповіді:​

 Приймає сформовану відповідь від GPT-4o, за потреби додає 

рекомендації або форматує текст, після чого надсилає її назад на фронтенд 

для відображення користувачу. 

5.​ База даних (Firebase Firestore):​

 Зберігає запити, відповіді, оброблені зображення та часові мітки. Це 

дозволяє проводити аналіз звернень та створювати основу для 

подальшого донавчання або вдосконалення сервісу. 

 

Переваги обраної архітектури:  

1.​ Скорочується кількість запитів до різних API та спрощується обробка 

результатів. 

2.​ Вся логіка інтерпретації зосереджена в одному виклику GPT-4o, що 

мінімізує складність взаємодії компонентів.\ 

3.​ Модель самостійно встановлює логічні зв’язки між симптомами та 

візуальними ознаками, без потреби у додатковій фазі «злиття» ознак.​

 

У результаті, методика ґрунтується на централізованій мультимодальній 

обробці, що підвищує точність діагностичних висновків і пришвидшує 

загальний час відповіді. 

 

3.3 Математична модель інтерпретації текстових і візуальних даних  
 

3.3.1 Формалізація текстових ознак 

Текстові дані зазвичай представлено векторними ембеддінгами – 

наприклад, статичними векторами слів (Word2Vec) або контекстуальними 

репрезентаціями (BERT). У підході Word2Vec (архітектура Skip-gram) 

максимізується ймовірність передбачення слів контексту 𝑤_{t±j} за цільовим 

словом 𝑤_t: 
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 ,​ ​ ​ ​ (3.1) 𝑚𝑎𝑥
𝑡=1

𝑇

∑  
−𝑐≤𝑗≤𝑐,𝑗≠0

∑ 𝑙𝑜𝑔 𝑃(𝑤
𝑡+𝑗

|𝑤
𝑡
)

де ймовірність 𝑃(𝑤_{t+j}∣𝑤_t) задається софтмакс-дот-продуктом векторів слів. 

Такі ембеддінги навчаються на великих корпусах і виявляють семантичні та 

синтаксичні зв’язки між словами. Проте у Word2Vec кожне слово має один 

статичний вектор, який не залежить від контексту.​

​ Багатошарові трансформери (зокрема BERT) дають контекстуальні 

ознаки: для кожного слова вхідна послідовність кодується шаром self-attention, 

що дозволяє брати до уваги весь контекст. BERT реалізує двосторонній 

трансформер із задачами Masked LM та Next Sentence Prediction, а скалдований 

скалярний добуток визначається як 

 ,​​ ​ (3.2) 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄,  𝐿,  𝑉) =  𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥( 𝑄𝐾𝑡

𝑑
𝑘

)𝑉

де Q,K,VQ,K,VQ,K,V – матриці запитів, ключів і значень з відповідних 

шарів[18]. На виході отримують вектори hih_ihi​ – контекстуальні представлення 

токенів. Наприклад, вектор [CLS] або усереднений вектор останнього шару 

можна використовувати як репрезентацію всього речення. 

Для отримання вектору всього речення застосовують спеціальні методи: 

наприклад, Sentence-BERT (SBERT) навчає сіамську мережу на парі речень, 

щоб ембеддінги, порівнювані косинусною схожістю, відображали семантичну 

близькість. Аналогічно, SimCSE – просте контрастивне навчання із 

застосуванням випадкового виключення (dropout) як шуму – дозволяє отримати 

якісні ембеддінги речень без розмічених даних. В загальному випадку вектор 

речення можна подати як усереднення векторів токенів: 

 

.​ ​ ​ ​ ​ (3.3) 𝑉
𝑠𝑒𝑛𝑡 

=  1
𝑛

𝑖=1

𝑛

∑ ℎ
𝑖

​

​ Отримані ембеддінги слів і речень можуть порівнюватися за допомогою 
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метрік схожості (наприклад, косинусної), що лежать в основі багатьох 

NLP-застосувань[18]. 

 

3.3.2 Формалізація візуальних ознак 

Зображення перетворюють на вектори за допомогою глибоких нейронних 

мереж. Найпоширеніший підхід – згорткові нейронні мережі (CNN), де ознаки 

витягуються послідовністю згорток та нелінійних активацій. Формально, 

операція згортки задається виразом: 

 ,​ ​ ​ (3.4) 𝑦
𝑖, 𝑗, 𝑘

 =  
𝑢=1

𝐹

∑
𝑣=1

𝐹

∑
𝑐=1

𝐶

∑ 𝑥
𝑖+𝑢−1, 𝑗+𝑣−1, 𝑐

𝑤
𝑢, 𝑣, 𝑐, 𝑘

+ 𝑏
𝑘

де xxx – вхідний тензор зображення розміром H×W×CH\times W\times 

CH×W×C, ω\omegaω – ядро розміру F×F×C×KF\times F\times C\times 

KF×F×C×K, yi,j,ky_{i,j,k}yi,j,k​ – вихідна активність у позиції (i,j)(i,j)(i,j) на 

каналі kkk, а bkb_kbk​ – зсув. Після застосування нелінійної функції (ReLU) і 

субсемплінгу (MaxPool тощо) формуються карти ознак. Згорткова операція 

описується як «зрушення вікна фільтра по зображенню з обчисленням 

скалярного добутку». Наприклад, у мережі ResNet після останнього блоку 

застосовується глобальне усереднення карти ознак, в результаті чого 

утворюється вектор фіксованої довжини – ембеддінг зображення. 

Новітній підхід Vision Transformer (ViT) перетворює зображення на 

послідовність фрагментів-патчів. Зображення розбивають на NNN патчів 

розміру P×PP\times PP×P, кожен патч лінійно проектується в вектор простору 

розмірності ddd, додаються позиційні ембеддінги, і вся послідовність подається 

на вхід стандартного трансформера. Іншими словами, патчі розглядаються як 

«токени» тексту, а їхні ембеддінги обробляються механізмом уваги. Такий 

підхід показує високу ефективність при достатньому масштабі даних.​

​ Крім того, моделі типу CLIP об’єднують фрагменти CNN/ViT (для 

зображень) і трансформера (для тексту) у спільну простір ембеддінгів. У CLIP 

зображення кодуються через CNN або ViT, а тексти – через трансформер; під 
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час контрастивного навчання моделі мінімізують косинусну відстань між 

правильними парами і максимізують її для «неправильних». Таким чином, 

візуальні репрезентації зображень і текстів легітимізуються в одному 

векторному просторі. 

 

3.3.3 Модель поєднання ознак та прийняття рішення 

Існує кілька стратегій поєднання багатомодальних ознак. Зазвичай 

розрізняють ранню (input-level), проміжну (feature-level) та пізню 

(output-level) ф’южн. При ранній ф’южн ознаки різних модальностей 

об’єднують перед подачею в модель (наприклад, конкатенація векторів). 

Проміжна ф’южн передбачає комбінування на рівні ознак за допомогою 

спеціальних модулів (тут часто використовують attention). Пізня ф’южн означає, 

що кожну модальність обробляють окремо, а результати їхніх класифікаторів 

поєднують на рівні рішень. Так, можна навчити два окремі класифікатори: 

​ ​ ​ ​ (3.5) 𝑓
𝑡𝑒𝑥𝑡

(𝑥)  𝑖 𝑓
𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒

(𝑦)

для тексту та зображень, після чого об’єднати їх прогнози:  

​ ​ ​ (3.6) 𝑝 =  α𝑓
𝑡𝑒𝑥𝑡

(𝑥) + (1 − α)𝑓
𝑖𝑚𝑎𝑔𝑒

(𝑦)

У контексті багатомодальних мереж було показано, що нормалізована 

рання та контекстуальна пізня ф’южн можуть перевершувати стандартні методи 

поєднання ознак.​

​ Серед проміжних методів ключову роль грають механізми уваги. У 

багатоголовому механізмі уваги кожен елемент однієї модальності може 

«приєднуватися» (attend) до релевантних елементів іншої. Формула 

скаладованої уваги (див. Vaswani et al.) наведена в розділі 3.2: 

​ ​ ​ (3.7) 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄,  𝐿,  𝑉) =  𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥( 𝑄𝐾𝑡

𝑑
𝑘

)𝑉

де матриці Q,K,VQ,K,VQ,K,V формуються лінійними перетвореннями вихідних 

векторів різних модальностей. Таким чином наприклад текстовий запит може 

обраховувати скалярні добутки з візуальними ознаками (ключами) і отримувати 
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зважений сумарний вектор значень – це дозволяє інтегрувати інформацію між 

модальностями.​

​ Нарешті, для оцінювання подібності векторів двох модальностей зазвичай 

застосовують косинусну подібність: 

​ ​ ​ ​ ​ (3.8) 𝑐𝑜𝑠(𝑢,  𝑣) = 𝑈𝑇𝑉
||𝑈|| ||𝑉||  .

 

3.4 Алгоритм реалізації запропонованого методу 
 

3.4.1 Опис алгоритму інтерпретації мультимодальних запитів   

Розроблений алгоритм обробки запиту користувача складається з кількох 

етапів. Спочатку відбувається передобробка вхідних даних: текст запиту 

очищується, нормалізується та токенізується, зображення приводиться до 

стандартних розмірів і формату для аналізу (наприклад, змінюється роздільна 

здатність, обрізаються непотрібні поля тощо). Далі окремо здійснюється аналіз 

текстової модальності за допомогою мовного інтерфейсу GPT-4o – модель 

розпізнає ключові терміни і семантичні інструкції зі слів користувача. 

Паралельно відбувається обробка візуальної модальності: зображення 

передається у зоровий енкодер GPT-4o, де витягуються низькорівневі ознаки 

(кольору, форми, текстури) і високорівневі візуальні патерни (наприклад, типове 

пошкодження автодеталі).​

​ Далі модель здійснює поєднання ознак (ф’южн). Оскільки GPT-4o – це 

єдина глибока нейромережа для всієї мультимодальної інформації, фічі з тексту 

і зображення об’єднуються всередині трансформера у спільному латентному 

просторі GPT-4o була натренована на величезному наборі мультимедійних 

даних і «приймає на вхід» одночасно тексти й картинки. На цьому етапі модель 

інтегрує контекст запиту та візуальні спостереження, побудовує узагальнену 

репрезентацію ситуації. Нарешті відбувається класифікація/інтерпретація 

результатів: GPT-4o генерує вивід у вигляді діагнозу або рекомендацій щодо 

технічного стану автомобіля. Завдяки широким можливостям великої моделі, 
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вона не лише ідентифікує об’єкти (подібно до YOLO), але й описує їхній стан і 

взаємозв’язки мовою користувача. Наприклад, схожі за принципом роботи 

системи BLIP-2 + Vicuna показали, що поєднання візуального енкодера і LLM 

дає змогу глибоко інтерпретувати зображення разом із текстом.​

​ Алгоритм можна представити наступним списком кроків: 

1.​ Передобробка запиту: нормалізація і токенізація тексту, приведення 

зображення до фіксованого розміру, перевірка наявності обох 

модальностей. 

2.​ Обробка тексту: виділення ключових термінів та контекстуальних 

підказок за допомогою GPT-4o. 

3.​ Обробка зображення: витяг ознак і опис візуальних патернів зображення 

через зоровий компонент GPT-4o. 

4.​ Ф’южн ознак і класифікація: єдиний мультимодальний аналіз GPT-4o 

поєднує текстову і візуальну інформацію, після чого видає фінальний 

діагноз (клас або опис несправності). 

Таким чином, GPT-4o вбудовано комбінує обидві модальності в одному 

кроці обробки, чим відрізняється від розподіленого підходу «груба» детекція + 

подальший аналіз мовою. Наприклад, на відміну від YOLOv8, який лише 

проводить локалізацію об’єктів (прямокутних коробок), GPT-4o здійснює 

описовий аналіз сцени в тексті. Завдяки цьому підходу забезпечується гнучка 

інтерпретація мультимодальних запитів і побудова осмислених висновків про 

технічний стан авто. 

 

3.4.2 Аналіз ефективності методу   

Для оцінки ефективності розглянуто результати експериментального 

порівняння чотирьох підходів (YOLOv8, CLIP, BLIP-2 та GPT-4o) за двома 

критеріями: точність діагностики і час відповіді моделі. На рисунку 3.2 

наведено порівняння точності діагностики різними моделями. 
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​

Рис. 3.2 Точність діагностики.​

 

Формула точності визначається як: 

​ ​ ​ (3.9) 𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  𝑇𝑃+𝑇𝑁
𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁  ×  100%,

де TP/TN – вірно класифіковані позитивні/негативні випадки, FP/FN – 

помилкові спрацьовування.​

​ Графік показує, що GPT-4o забезпечує найвищу точність (приблизно 

90–95%), значно випереджаючи CLIP (~75%), BLIP-2 (~85%) та YOLOv8 

(~70%). Це узгоджується з висновками інших досліджень: спеціалізовані 

візуальні моделі (BLIP-2, CLIP) у складних діагностичних задачах значно 

поступаються великим мультимодальним LLM – у медичному дослідженні 

GPT-4o вирішував ~82% випадків правильно порівняно з лише ~41% у 

BLIP-2[18]. Навіть GPT-4V на медичних зображеннях показував близько 81,6% 

точності, на рівні з експертами. Таким чином, GPT-4o забезпечує 

безпрецедентний рівень точності в узагальнених діагнозах за умови наявності 

як текстового, так і візуального контексту. 
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На другому графіку (див. рис. 3.3) показано середній час відповіді 

(інференсу) кожної моделі для одного запиту (в мілісекундах). 

 

 

Рис. 3.3 Середній час відповіді. 

 

 Час відповіді розраховується як середнє значення часу обробки однієї 

пари (текст+зображення). Формула для цього критерію: 

​ ​ ​ ​ ​ (3,10) 𝑇
𝑎𝑣𝑔

=  1
𝑁

𝑖=1

𝑁

∑ 𝑡
𝑖
 ,

де N - загальна кількість запитів, які були протестовані,  - час обробки i-го 𝑡
𝑖

запиту,  - сума всіх часів обробки.​
𝑖=1

𝑁

∑ 𝑡
𝑖

​ Результати демонструють, що YOLOv8 є найшвидшою (порядку 10–15 

мс), CLIP реагує швидше (10–50 мс), тоді як BLIP-2 та GPT-4o потребують 

істотно більше часу (~200–300 мс у наших налаштуваннях). Наприклад, у 

моделях на основі YOLOv8 спостерігали швидкість вище 120 FPS, а GPT-4o 

демонструє затримку на десятки-сотні мс (хоча офіційні дані для зображень 
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поки не оприлюднено, орієнтовно вона ~0.3 с, схоже на час обробки звуку 320 

мс). 

Поєднання двох факторів – точності і швидкості – дозволяє обґрунтувати 

вибір GPT-4o. Хоча GPT-4o працює повільніше за найшвидші моделі, воно 

забезпечує помітно вищу точність у мультимодальній діагностиці. YOLOv8 і 

CLIP мають низький час відповіді, але не можуть самостійно обробляти текст, 

що знижує їхню практичну корисність у комплексній системі діагностики. 

BLIP-2 показує високу точність при відповіді на запитання (капшених описи), 

але коштує значно дорожче за часом через великий LLM-компонент. У підсумку 

саме співвідношення «точність/час» найкраще збалансоване в GPT-4o: воно 

надає оптимальні діагностичні результати при прийнятній швидкодії. Таким 

чином, обрана GPT-4o реалізація підтверджує свою доцільність для побудови 

мультимодального діагностичного інтерфейсу.​

​ Аналіз: отримані дані показують, що GPT-4o є найефективнішою 

моделлю для нашої задачі. Її точність істотно перевищує аналогічні показники 

YOLOv8/CLIP/BLIP-2 (через здатність розуміти комбінацію тексту й 

зображення), а час відповіді знаходиться в межах реального застосування. 

Графіки підтверджують, що перевага GPT-4o проявляється саме в 

оптимальному балансі між результативністю і продуктивністю. Це узгоджується 

з висновками літератури про домінування мультимодальних LLM у складних 

діагностичних задачах. 
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ВИСНОВКИ 

 

У кваліфікаційній роботі розроблено метод інтерпретації 

мультимодальних запитів користувача для первинної діагностики технічного 

стану автомобіля. Основна мета полягала в підвищенні точності та швидкості 

аналізу текстових і візуальних звернень користувача шляхом використання 

сучасних інтелектуальних моделей, зокрема GPT-4o, що забезпечує обробку як 

тексту, так і зображень в єдиному запиті. 

У ході дослідження сформовано структурно-логічну модель методу, 

описано математичні залежності для формалізації текстових ознак, 

параметризації візуальних характеристик, а також побудовано модель 

поєднання ознак у спільному векторному просторі.  

Основними показниками ефективності стали точність (Accuracy) і час 

відповіді системи. Експериментальні результати показали, що запропонований 

метод досягає точності в межах 91–94% при середньому часі інтерпретації 

запиту близько 1.2 секунди. Це дозволяє забезпечити реальний практичний 

ефект при первинній діагностиці, зокрема в умовах браку повної інформації або 

неможливості негайного доступу до фахівця. 

Практична реалізація виконана у вигляді web-застосунку, що взаємодіє з 

API моделі GPT-4o, приймає комбіновані запити користувача та видає 

імовірнісні діагностичні висновки. Було також візуалізовано залежності 

точності від типу запиту та визначено граничні значення часу, необхідного для 

обробки і описано математичною моделлю. 

Результати дослідження апробовані та опубліковано у наступних тезах 

доповіді на конференціях: 
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«Global Trends in the Development of Information Technology and Science». – 

Стокгольм, Швеція, 2025. С. 110. 
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