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РЕФЕРАТ 

 Текстова частина кваліфікаційної роботи на здобуття освітнього ступеня 

бакалавра: 62 стор., 5 рис., 28 табл., 15 джерел.  

 Мета роботи: збільшення ефективності людино-комп’ютерної взаємодії 

шляхом розробки системи автоматичного розпізнавання техніки подвійного 

призначення у відеопотоці з безпілотних літальних апаратів (БПЛА) на основі 

методів машинного навчання. 

 Об’єкт дослідження: людино-машинна взаємодія у сфері автоматизованого 

розпізнавання об’єктів подвійного призначення за допомогою відеоінформації. 

  Предмет дослідження: алгоритми машинного навчання та глибинного 

навчання, які застосовуються для детекції та класифікації техніки у відеопотоці. 

 Короткий зміст роботи: у роботі проведено огляд і теоретичний аналіз 

методів комп’ютерного зору та моделей машинного навчання для розпізнавання 

техніки подвійного призначення у відео з БПЛА. Проаналізовано існуючі 

програмні рішення та бібліотеки (YOLO, Detectron2, OpenCV) з точки зору їх 

застосування для задачі. Обґрунтовано вибір моделі YOLO як основи для детекції 

об’єктів у реальному часі через її баланс точності та швидкодії. 

 Розроблено власний датасет з анотаціями зображень техніки подвійного 

призначення, проведено навчання згорткової нейронної мережі YOLOv5. 

Реалізовано програмний додаток на мові Python, що обробляє відеопотік з БПЛА, 

виконує автоматичне розпізнавання та класифікацію техніки, а також візуалізує 

результати в інтерактивному інтерфейсі. Проведено тестування системи на 

відеоданих із реальних або наближених до бойових умов, яке продемонструвало 

високу точність детекції та ефективність роботи додатку в умовах змінного 

освітлення, руху камери та наявності перешкод. 
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ABSTRACT 

 

Text part of the bachelor's qualification work: 62 pages, 5 pictures, 28 tables, 15 

sources. 

 

Object of research – video stream analysis from UAVs using computer vision. 

Subject of research – methods of recognizing dual-use vehicles in aerial imagery 

using machine learning. 

Summary of the work – the theoretical analysis of existing approaches to object 

detection in aerial imagery was carried out, with emphasis on identifying dual-use 

(civil-military) vehicles. A comparative overview of modern object detection algorithms 

(YOLOv5, YOLOv8, SSD, Faster R-CNN) was performed. Based on evaluation results, 

YOLOv8 was chosen for implementation due to its high speed and accuracy. 

The author prepared a custom dataset of dual-use vehicles using publicly available 

aerial video data and performed training and evaluation of the YOLOv8 model. 

As a result, a software application was developed that allows real-time detection 

and classification of dual-use vehicles in UAV video streams. The system was tested 

and demonstrated satisfactory performance in accuracy and speed. 

To use the system, a computer with GPU support and a UAV video input stream 

is required. The software is implemented in Python using PyTorch and OpenCV. 

 

KEYWORDS: DUAL-USE VEHICLES, OBJECT DETECTION, UAV VIDEO, 

COMPUTER VISION, MACHINE LEARNING, YOLO, PYTHON, PYTORCH.
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ВСТУП 

Сучасні виклики у сфері національної та світової безпеки, зростаюча 

напруга в різних регіонах, ескалація гібридних конфліктів і активне використання 

дронів як у військовій, так і в цивільній сферах висувають нові вимоги до 

інструментів технічної розвідки та моніторингу. Надзвичайно важливою стає 

потреба в автоматизованих системах для виявлення техніки, яка може 

застосовуватися як у цивільних, так і в військових сферах. Використання 

розумних систем спостереження, що базуються на безпілотних літальних 

апаратах (БПЛА), дозволяє в реальному режимі виявляти об'єкти на поверхні 

землі, а також оцінювати їх характеристики і ймовірність загрози. 

Основна проблема полягає не тільки у зборі даних з високою ефективністю, 

але й у швидкому аналізі та трактуванні цих даних. Традиційні способи 

візуального контролю потребують значної кількості людських ресурсів. Проте 

новітні розробки у галузі машинного навчання, зокрема глибокі нейронні мережі, 

пропонують нові можливості для автоматичного виявлення об'єктів на відео. 

Розробка програмного забезпечення, яке може обробляти відеопотік з 

безпілотників та виявляти техніку, що має подвійне призначення, є важливим 

завданням з наукової і практичної точок зору. 

Актуальність цього дослідження обумовлена потребою розробки 

ефективних, надійних і точних інструментів, здатних діяти в складних умовах 

реального середовища. Це включає різні рівні освітлення, рух камери, наявність 

перешкод та зміни у позиції об’єктів. Автоматичне розпізнавання техніки у 

відеопотоці допомагає знизити навантаження на операторів, прискорити процес 

прийняття рішень і підвищити точність аналізу ситуації на місцях. 

Об’єктом вивчення є процедура автоматичного виявлення та ідентифікації 

об'єктів у відеоінформації, з особливим акцентом на технології подвійного 

застосування.  

У даному дослідженні аналізуються методи та засоби комп’ютерного зору, 

машинного навчання й глибинних нейронних мереж, які використовуються в 



 

програмному забезпеченні для ідентифікації техніки на відеозаписах з 

безпілотників. 

Метою даної роботи є розробка програмного забезпечення, що 

використовує сучасні технології глибокого навчання. Цей додаток зможе 

автоматично виявляти техніку подвійного призначення у відеопотоці, а також 

точно і швидко її ідентифікувати. 

Для досягнення поставленої мети в роботі сформульовано такі завдання 

дослідження: 

1. Провести теоретичний аналіз сучасних методів та алгоритмів 

автоматичного розпізнавання техніки подвійного призначення у відеопотоці 

з безпілотних літальних апаратів (БПЛА); 

2. Дослідити існуючі програмні рішення, бібліотеки та фреймворки для 

комп’ютерного зору, машинного навчання та обробки відеоданих; 

3. Обґрунтувати вибір оптимальних моделей глибинного навчання, 

архітектури програмного забезпечення та інструментів розробки; 

4. Розробити програмне забезпечення для автоматичного виявлення та 

класифікації техніки у відеопотоці з БПЛА; 

5. Провести тестування розробленої системи на реальних або наближених до 

бойових умовах даних, проаналізувати її ефективність за допомогою 

відповідних метрик якості; 

6. Розробити зручний графічний інтерфейс користувача та механізм 

збереження результатів обробки у стандартизованому форматі. 

Наукова новизна роботи полягає у створенні високопродуктивної системи 

глибинного навчання для автоматичного виявлення та класифікації техніки 

подвійного призначення у складних умовах відеопотоку з БПЛА. Запропоновано 

поєднання сучасних моделей детекції, оптимізованих для роботи в реальному 

часі, з гнучкою архітектурою програмного забезпечення, що забезпечує 

масштабованість та адаптивність системи. 

Практична значущість роботи обумовлена можливістю оперативного 

аналізу великого обсягу відеоданих, що сприяє підвищенню ефективності 



 

військової розвідки, моніторингу безпеки та автоматизації процесів контролю 

техніки. Розроблена система може бути впроваджена у військових та цивільних 

інформаційних системах для підвищення ситуаційної обізнаності та прийняття 

своєчасних рішень. 
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1 КОМП'ЮТЕРНИЙ ЗІР ТА ЙОГО ПРАКТИЧНЕ ЗАСТОСУВАННЯ 

1.1. Теоретичні основи розпізнання образів 

Розпізнавання образів є ключовим напрямом у сфері штучного інтелекту, 

машинного навчання та комп’ютерного зору. Це складний процес аналізу 

візуальної інформації, який дозволяє комп’ютерним системам інтерпретувати 

зображення або відео, ідентифікуючи в них об’єкти, сцени, символи або інші 

характеристики. Теоретичні основи цього процесу формувалися протягом кількох 

десятиліть, поєднуючи знання з математики, теорії ймовірностей, нейроподібних 

обчислень, обробки сигналів і біологічної моделі зору. У загальному випадку 

розпізнавання образів охоплює кілька основних етапів: попередню обробку 

зображення, виділення ознак, класифікацію, постобробку та прийняття рішення. 

Одним із перших завдань у системах розпізнавання образів є приведення 

вхідного зображення до стану, придатного для аналізу. Для цього застосовують 

методи попередньої обробки: фільтрацію шуму, покращення контрасту, 

бінаризацію, нормалізацію яскравості, геометричне вирівнювання та 

масштабування. Завдяки цим процедурам зменшується вплив фонових завад і 

підвищується точність наступних етапів аналізу. Наприклад, при роботі з відео з 

БПЛА важливо нейтралізувати тремтіння камери, компенсувати варіації 

освітлення, зміну висоти й кута зйомки. 

Після попередньої обробки здійснюється виділення ознак - ключовий етап, 

на якому зображення перетворюється на набір числових характеристик, що 

описують форму, текстуру, контури, колір або інші візуальні властивості об’єкта. 

У традиційних системах застосовувалися такі дескриптори, як гістограми 

напрямків градієнтів (HOG), дескриптори SIFT, SURF, BRIEF або ORB. Вони 

дозволяли формувати вектор ознак для кожного зображення, який далі 

передавався на вхід класифікатора (наприклад, SVM, k-NN, дерева рішень).[5] 

Однак із появою глибинного навчання фокус досліджень змістився на 

згорткові нейронні мережі (CNN), які автоматично витягують релевантні ознаки 

без необхідності їх явного опису. CNN-моделі складаються з кількох послідовних 
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шарів - згорткових, підвибірки (pooling), нормалізації, активації, повнозв’язних 

шарів. Кожен наступний рівень мережі "вивчає" все складніші структури 

зображення - від простих ліній і кутів до обрисів об’єктів, композицій і контексту 

сцени. Такі мережі виявилися вкрай ефективними для задач класифікації, 

локалізації, сегментації та трекінгу об’єктів у реальному часі. 

Моделі CNN, такі як LeNet, AlexNet, VGG, Inception, ResNet, EfficientNet, 

стали еталонними у багатьох завданнях розпізнавання. Однак для задач виявлення 

об’єктів на зображенні чи відео, де потрібно не лише визначити клас, а й точне 

положення об’єкта (координати рамки), були розроблені спеціалізовані 

архітектури: YOLO (You Only Look Once), SSD (Single Shot Detector), Faster R-

CNN, Detectron2. Модель YOLO особливо ефективна для задач реального часу 

завдяки своїй здатності обробляти повне зображення одним проходом, видаючи 

координати об'єктів і їхні класи одночасно. 

З технічної точки зору YOLO працює шляхом поділу зображення на сітку, 

де кожна клітинка відповідає за виявлення об’єкта, якщо його центр потрапляє в 

межі клітинки. Вихід моделі містить координати рамки (x, y, ширина, висота), 

клас об’єкта та ступінь впевненості (confidence score). Такий підхід дає змогу 

ефективно розпізнавати численні об’єкти на одному кадрі з мінімальними 

затримками. Саме ця модель використовується в реалізації даного програмного 

додатку для аналізу відеопотоку з БПЛА з метою виявлення техніки подвійного 

призначення. 

Особливо важливим є формування навчального датасету, на якому модель 

вивчає характеристики об’єктів. Для цього застосовують анотації у форматах 

YOLO або COCO, що містять координати рамок та ідентифікатори класів. Під час 

навчання модель оптимізує ваги своїх шарів, мінімізуючи втрату (loss) - функцію, 

яка відображає різницю між прогнозом і фактичними мітками. Зібрані скрипти 

обробки, наведені у роботі (файли coco.py, resize.py, format.py), ілюструють 

складний та систематизований процес перетворення розмічених даних для 

навчання моделі. 
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У контексті виявлення об’єктів на відео з БПЛА проблема розпізнавання 

ускладнюється рядом факторів: мінливим ракурсом, невисокою якістю 

зображення, відсутністю маркерів, маскуванням техніки, схожістю між класами 

(наприклад, вантажний автомобіль і БТР можуть мати подібні контури зверху). 

Для вирішення цих задач використовуються прийоми data augmentation 

(обертання, масштабування, зміна кольору), transfer learning (навчання на 

попередньо підготовлених вагових моделях), а також аналіз послідовностей 

кадрів для стабілізації трекінгу (моделі типу Deep SORT, ByteTrack). 

Окрім локалізації об’єктів, системи розпізнавання техніки подвійного 

призначення вимагають високої точності виявлення та класифікації об’єктів у 

складних умовах відеопотоку з БПЛА. Для цього використовуються сучасні 

моделі глибинного навчання, такі як YOLOv5, які дозволяють ефективно 

знаходити та класифікувати об’єкти в реальному часі. 

Розроблений програмний додаток реалізує повний цикл обробки 

відеопотоку: відкриття відеофайлу або RTSP-потоку, розбиття на кадри, подача 

кожного кадру на вхід моделі YOLO, формування bounding box-ів з визначенням 

класу та впевненості, візуалізація результатів у відео та збереження даних у 

структурований звіт у форматі Excel. Код, представлений у файлі test.py, 

демонструє, як це реалізовано з використанням бібліотек OpenCV, PyTorch та 

Ultralytics. 

Практична реалізація тісно пов’язана з використанням графічних 

прискорювачів (GPU), паралельною обробкою кадрів, оптимізацією пам’яті та 

потокової обробки даних. Сучасні фреймворки, такі як PyTorch, забезпечують 

необхідні інструменти для високопродуктивної обробки відео в режимі реального 

часу, що є критичним для застосувань у військовій сфері. 

У контексті військових застосувань системи розпізнавання образів 

виконують ключові функції: спостереження, оцінка загроз, збір розвідувальної 

інформації. Виявлення техніки подвійного призначення дозволяє не лише 

зафіксувати факт присутності об’єкта, а й оцінити його клас, потенційне 

призначення та координати для подальших дій. Отримані дані можуть бути 
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інтегровані у геоінформаційні системи, системи управління або виведені 

оператору для ухвалення рішення. 

Таким чином, теоретичні основи розпізнавання образів охоплюють 

широкий спектр знань і технологій - від традиційних методів обробки зображень 

до сучасних нейромережевих архітектур. Вони знаходять практичне застосування 

у розробці програмного продукту для аналізу відео з БПЛА, описаного у цій 

дипломній роботі. Поєднання комп’ютерного зору, глибинного навчання, 

оптимізації та ефективного програмування створює потужний інструмент для 

підвищення безпеки, моніторингу та реагування на загрози. 

1.2. Приклади застосування програм для ідентифікації техніки у відеопотоці 

У сучасних умовах ведення бойових дій, оперативного спостереження та 

розвідки однією з ключових задач стає автоматизоване розпізнавання військових 

об’єктів у відеопотоці, зокрема - з безпілотних літальних апаратів. Такий підхід 

дозволяє істотно підвищити ефективність збору інформації, оперативність 

прийняття рішень та зменшити людський фактор у складних аналітичних 

процесах. Сучасні програмні системи, побудовані на основі комп’ютерного зору 

та технологій штучного інтелекту, дедалі активніше застосовуються для 

ідентифікації об’єктів військового призначення у динамічному середовищі. 

Особливу актуальність ця проблема має в контексті конфліктів нового покоління, 

де використання БПЛА та розвідувальних безпілотників стало нормою, а обсяг 

візуальних даних, що генеруються такими платформами, значно перевищує 

людські можливості для їх обробки в реальному часі. 

Застосування програм для ідентифікації військової техніки охоплює кілька 

напрямів: це як аналіз статичних зображень (фотографій, стоп-кадрів), так і 

обробка відеопотоків у реальному або майже реальному часі. З технічної точки 

зору, більшість таких систем реалізовано із використанням глибоких згорткових 

нейронних мереж (CNN), таких як YOLO (You Only Look Once), Faster R-CNN, 

SSD (Single Shot Detector), які відомі своєю здатністю ефективно детектувати 

об’єкти навіть в умовах обмеженого освітлення, часткового перекриття або 

високої швидкості руху техніки. 
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Розглянемо приклади застосування подібних рішень на практиці. У багатьох 

країнах світу ведуться дослідження щодо автоматизації розпізнавання техніки, 

зокрема танків, бронетранспортерів, гелікоптерів, літаків, автомобільного 

транспорту, реактивних систем залпового вогню та іншої бойової техніки. Такі 

проєкти активно розвиваються не лише у військово-промислових комплексах 

США, Китаю, Ізраїлю, а й на рівні університетських досліджень, open-source 

ініціатив, і навіть невеликих стартапів. 

Одним із показових прикладів є платформа xView, розроблена у співпраці 

Національного центру повітряно-космічної розвідки США з приватними 

технологічними компаніями. В основі системи - модель, натренована на великому 

датасеті супутникових зображень військової техніки у різних конфігураціях та 

умовах місцевості. Модель вміє визначати місцезнаходження та тип техніки, 

класифікуючи її на танки, артилерію, літаки, гелікоптери тощо. Подібні моделі 

інтегруються з системами БПЛА для напівавтоматичної розвідки на театрі 

бойових дій. 

Ще один приклад - проект TerraSense (Канада), який працює над створенням 

комплексної системи виявлення загроз у режимі реального часу з безпілотників. 

Використовуючи фреймворк TensorFlow і модель YOLOv5, система дозволяє не 

лише виявити техніку, а й відстежувати її переміщення, вести статистику щодо 

повторної появи об'єктів, і навіть прогнозувати маршрут пересування. Основними 

перевагами таких рішень є висока швидкість обробки кадрів (до 60 FPS) та 

можливість роботи в польових умовах без доступу до потужних серверів. 

Програма ViViD (Visual Identification of Vehicles in Drones), що 

розробляється в рамках університетської програми MIT, демонструє можливості 

навчання моделі на зашумлених або частково пошкоджених кадрах відеопотоку. 

Такі моделі використовують комбінацію попередньої обробки (фільтрація, 

підвищення контрасту, нормалізація фону) із глибоким навчанням для досягнення 

стійкої детекції навіть у складних умовах. Додатковою особливістю проєкту є 

модуль самонавчання: якщо оператор помічає хибне визначення, він може внести 

правку, яку система запам’ятовує й адаптує в подальшому. 
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На рівні відкритих ініціатив цікавим є проект Military Object Detection 

(MODNet), доступний на GitHub. Проект реалізований на PyTorch та 

використовує модель Detectron2, адаптовану під потреби розпізнавання військової 

техніки у зображеннях та відео з повітря. Автори пропонують датасети, що 

включають класи: tank, APC, truck, UAV, artillery, missile launcher. Особливість 

проєкту - в інтеграції з геопросторовими координатами, що дозволяє не лише 

визначати тип об’єкта, але й відразу маркувати його положення на мапі. 

Ідентифікація військової техніки є критично важливою задачею також у 

контексті цивільної безпеки. Наприклад, платформа Skydio, яка розробляє 

автономні БПЛА для патрулювання критичної інфраструктури, інтегрує модулі 

розпізнавання техніки під час моніторингу потенційно загрозливих ситуацій 

(наприклад, присутність військових конвоїв біля стратегічних об’єктів). У 

поєднанні з алгоритмами прогнозування поведінки об'єктів на основі попередніх 

даних, такі системи здатні надати розширену ситуаційну обізнаність. 

Варто також зазначити роль оптичного розпізнавання символів (OCR) у 

поєднанні з візуальним аналізом. Наприклад, при виявленні авіаційної техніки на 

базах, крім загального розпізнавання контуру об'єкта, системи намагаються 

зчитувати серійні номери, маркування, знаки, навіть якщо вони частково стерті. 

Тут застосовуються бібліотеки Tesseract, які можуть працювати в умовах низького 

контрасту або викривленої геометрії, характерної для аерофотозйомки під кутом. 

Практичне впровадження таких програмних рішень часто супроводжується 

низкою технічних і логістичних викликів. До них належить потреба в потужних 

обчислювальних ресурсах для обробки відео в реальному часі, адаптація до різних 

джерел відеопотоку, варіативність якості вхідних даних, відсутність стабільних 

інтернет-з’єднань у зоні бойових дій. Саме тому все частіше використовуються 

оптимізовані моделі (наприклад, YOLOv5n, MobileNet SSD), які призначені для 

роботи на пристроях з обмеженим ресурсом, таких як вбудовані системи на 

БПЛА. 

У межах України подібні рішення також знаходять практичне застосування. 

Зокрема, окремі підрозділи ЗСУ використовують адаптовані відкриті моделі для 
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оперативного розпізнавання техніки з дронів-камікадзе, коригування артилерії та 

моніторингу результатів ураження. Деякі волонтерські ініціативи розробили 

модулі, що працюють з відео з FPV-дронів і в реальному часі виводять тип 

техніки на дисплей пілота, дозволяючи оперативно приймати рішення під час 

виконання завдань. 

Таким чином, приклади використання програмного забезпечення для 

ідентифікації військової техніки у відеопотоці охоплюють широкий спектр 

інструментів, моделей і сценаріїв. Від простих систем детекції типів об’єктів до 

складних інтегрованих аналітичних платформ - усі вони спрямовані на 

підвищення точності, швидкості та автономності у зборі розвідувальної 

інформації. У найближчі роки очікується подальший розвиток таких технологій із 

залученням нових методів, зокрема генеративного навчання, мультисенсорного 

аналізу, а також об’єднання візуальних і радіолокаційних даних для досягнення 

максимальної достовірності результатів. Це відкриває нові горизонти для 

впровадження гібридних систем військового і цивільного призначення в умовах 

інформаційної боротьби XXI століття. 

1.3. Огляд існуючих програмних рішень 

У сучасних умовах розвитку штучного інтелекту, комп’ютерного зору та 

аналізу відеопотоку дедалі більшого значення набувають автоматизовані системи 

виявлення транспортної і військової техніки. Рішення, що здатні ефективно 

ідентифікувати техніку у реальному часі на відео з безпілотних літальних апаратів 

(БПЛА), стають ключовим елементом як у системах оборони, так і в цивільних 

ініціативах із забезпечення безпеки. У цьому контексті важливим є розгляд уже 

наявних рішень, які можуть бути використані або адаптовані для виявлення 

техніки подвійного призначення. 

Одним із провідних напрямів є використання детекторів об’єктів на основі 

глибинних нейронних мереж. Серед них найбільш популярними є YOLO (You 

Only Look Once), SSD (Single Shot Detector), Faster R-CNN, а також Detectron2. 

Наприклад, YOLOv5 та YOLOv8 демонструють відмінну швидкість і точність 

виявлення об’єктів, включно з технікою, у складних умовах, характерних для 
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повітряної зйомки: зміна масштабу, низька роздільна здатність, перешкоди та 

зміни освітлення. 

Системи на базі YOLO вже впроваджуються в проєктах оборонного та 

цивільного моніторингу. Наприклад, у проєктах з аналізу трафіку або супроводу 

колон техніки YOLO використовується для виявлення типів транспортних 

засобів: легковиків, вантажівок, БТРІВ, танків. Його основна перевага - обробка 

повного зображення за один прохід, що дозволяє здійснювати розпізнавання в 

реальному часі. 

Detectron2 від Facebook AI Research також активно застосовується в задачах 

сегментації й виявлення техніки. На відміну від YOLO, ця система дозволяє не 

лише локалізувати об’єкти, а й проводити їхню маскову сегментацію - виділення 

контурів техніки на фоні, що підвищує точність в умовах щільного розташування 

об’єктів. 

Окрему категорію становлять проєкти з відкритим кодом, які дозволяють 

дослідникам і розробникам створювати власні рішення. Наприклад, Ultralytics 

YOLOv5/YOLOv8 - це гнучка платформа, що дозволяє тренувати моделі на 

власних датасетах, зокрема з використанням зображень з БПЛА. Робота з цими 

моделями підтримується популярними бібліотеками PyTorch, OpenCV, що 

забезпечує інтеграцію з системами реального часу. 

Крім детекції, важливою частиною є трекінг об’єктів. У цьому аспекті 

поширеними є алгоритми Deep SORT, ByteTrack, які дозволяють відслідковувати 

переміщення техніки на кадрах відео. Це особливо актуально в ситуаціях, коли 

потрібен аналіз динаміки, побудова траєкторій руху або фіксація пересування 

техніки через зону моніторингу. 

Для створення навчальних вибірок використовуються платформи Roboflow, 

LabelImg, CVAT. Вони дозволяють формувати анотації у форматах YOLO або 

COCO, що є стандартом у сучасному комп’ютерному зорі. Збір зображень з 

дронів, їх розмітка та передобробка становлять фундаментальну частину 

підготовки системи до ефективного виявлення техніки. 
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Слід зазначити, що навіть у відкритих репозиторіях GitHub можна знайти 

реалізації програм, орієнтованих на військову техніку, які використовують 

кастомні моделі, навчені на даних з бойових дій або навчань. Вони адаптовані до 

складних умов: тіні, камуфляж, руйнування, накладення об’єктів. 

Таким чином, існуючі програмні рішення охоплюють широкий спектр 

технологій - від стандартних детекторів до складних інтегрованих платформ із 

трекінгом, сегментацією та аналітикою. Вони можуть бути використані як готові 

рішення або як основа для створення власного додатку з виявлення техніки 

подвійного призначення у відео з БПЛА. Їхнє використання дозволяє суттєво 

зменшити час розробки, підвищити точність системи та забезпечити її роботу в 

реальному середовищі з високою ефективністю. 

1.4. Особливості  розпізнавання техніки подвійного призначення з БПЛА 

Розпізнавання техніки подвійного призначення з використанням 

безпілотних літальних апаратів (БПЛА) є одним із ключових завдань у сфері 

сучасної військової розвідки, моніторингу та контролю за дотриманням режимів 

безпеки. Незважаючи на значний прогрес у галузі комп’ютерного зору, глибокого 

навчання та мобільної обробки зображень, автоматизовані системи розпізнавання 

техніки стикаються з низкою серйозних технічних, методологічних, фізичних та 

логістичних проблем. Особливості функціонування БПЛА у реальних польових 

умовах, складність і варіативність цільових об’єктів, а також обмеження апаратної 

платформи істотно впливають на ефективність і точність таких систем. 

Однією з головних проблем є якість вхідного відеопотоку. БПЛА, особливо 

ті, що належать до категорії легких розвідувальних чи комерційних дронів, часто 

мають обмежені характеристики камер. Це включає невисоку роздільну здатність, 

вузький динамічний діапазон, слабке освітлення при польотах у сутінках або 

вночі, а також нестабільність фокусування при вібраціях. Як наслідок, отримане 

зображення може бути розмитим, затемненим або пересвіченим, що суттєво 

знижує можливості розпізнавання навіть для найсучасніших нейронних мереж. 

Навіть за наявності алгоритмів стабілізації та фільтрації зображення у реальному 
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часі проблема низької якості залишається актуальною, особливо коли мова йде 

про виявлення та класифікацію невеликих об'єктів на значній висоті. 

Наступним викликом є складність класифікації техніки подвійного 

призначення, яка має схожі візуальні ознаки з цивільними об’єктами. Наприклад, 

багато типів вантажних автомобілів, мікроавтобусів, позашляховиків чи легкових 

транспортних засобів, які використовуються у військових цілях, практично не 

відрізняються зовні від своїх цивільних аналогів. У деяких випадках відмінності 

полягають лише у розміщенні додаткового обладнання або наявності 

специфічного забарвлення, що не завжди доступне для аналізу на зображеннях з 

дрона. Через це моделі можуть демонструвати високий рівень хибнопозитивних 

або хибнонегативних результатів, що в умовах бойових дій чи розвідувальних 

операцій є неприпустимим. Проблема ускладнюється також тим, що техніка може 

бути маскована під цивільну або навмисно захована в інфраструктурних об’єктах. 

Ще одним фактором, що впливає на точність розпізнавання, є зміна 

масштабу, кута зору та орієнтації об’єкта відносно камери. У реальному польоті 

БПЛА виконує зйомку під різними кутами - зверху, збоку, під нахилом, що 

змінює проєкцію об’єкта та може значно деформувати його контурні ознаки. 

Наприклад, танк, знятий вертикально зверху, має інший візуальний профіль, ніж 

при зйомці під кутом 45 градусів. Більшість моделей комп’ютерного зору 

недостатньо стійкі до таких змін, якщо вони не були спеціально натреновані на 

різноманітних ракурсах та варіаціях форми. Брак достатньої кількості маркованих 

навчальних даних для кожного типу проекції серйозно ускладнює навчання 

універсальної моделі, яка б мала достатню обчислювальну ефективність та 

узагальнювальну здатність. 

До того ж, реальний світ не є ідеальним середовищем - присутність шумів, 

перешкод, погодних умов, пилу, диму, рослинності, снігу або калюж може значно 

ускладнювати візуальне розпізнавання об'єктів. Наприклад, гусеничну техніку, 

частково приховану під навісом або деревами, важко відрізнити навіть людському 

оку, не кажучи про автоматизовану модель. Крім того, в умовах активних бойових 

дій об’єкти можуть бути частково зруйновані, пошкоджені або спотворені, що 
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виводить їх за межі типових зразків, на яких навчалася модель. Відсутність у 

навчальному датасеті подібних прикладів призводить до невпізнавання або хибної 

класифікації. 

Проблеми також виникають на рівні програмної реалізації. Існуючі 

фреймворки глибокого навчання, такі як YOLO, Detectron2, Faster R-CNN, 

вимагають значних обчислювальних ресурсів, особливо при роботі з відео в 

реальному часі. У польових умовах це ускладнює використання потужних 

моделей безпосередньо на БПЛА, оскільки енергоспоживання, габарити та 

охолодження апаратної платформи є обмеженими. Відповідно, доводиться 

використовувати компроміси: або запускати полегшені версії моделей із 

зниженими точностями, або передавати відеопотік на наземну станцію для 

обробки, що вимагає стабільного каналу зв’язку, який не завжди можливий у 

бойових умовах. Висока латентність, затримки у передачі даних та втрата сигналу 

можуть повністю нівелювати переваги автоматичного розпізнавання у критичні 

моменти. 

Крім апаратних обмежень, проблема стосується й доступності якісних та 

різноманітних навчальних вибірок. Оскільки ідентифікація техніки подвійного 

призначення має стратегічний характер, доступ до великих датасетів з мітками, 

зокрема військових, є обмеженим або класифікованим. Це змушує дослідників 

вдаватися до синтетичних зображень або генеративних моделей (наприклад, 

GAN), які моделюють нові зразки. Але такі дані не завжди відповідають 

реальності та можуть не мати належної кореляції з фактичними ситуаціями на 

полі бою. У поєднанні з тим, що постійно з’являються нові модифікації техніки, 

змінюється камуфляж, конструкція або обладнання, підтримання актуальності 

моделі потребує регулярного перенавчання, що ускладнює процес у реальних 

умовах. 

Окрему увагу слід приділити юридичним та етичним аспектам. 

Використання БПЛА з функціями автоматичного розпізнавання об’єктів техніки 

може викликати занепокоєння з приводу приватності, обмеження прав людини 

або навіть недопустимості автономного прийняття рішень про ураження цілей без 
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участі людини. У випадку хибної класифікації цивільного об’єкта як військового - 

наслідки можуть бути катастрофічними. Саме тому багато країн та організацій 

обмежують використання подібних систем для автономного бойового 

застосування, натомість дозволяючи їх лише як допоміжний інструмент для 

аналітиків і операторів. 

Нарешті, одним із вагомих обмежень залишається питання стандартизації й 

інтеграції таких систем у реальні платформи спостереження. Кожна модель має 

свої специфічні формати вхідних/вихідних даних, свої API, вимоги до апаратного 

забезпечення, і тому створення уніфікованого рішення вимагає значних 

інженерних зусиль. Також слід враховувати, що у багатьох військових системах 

програмне оновлення або інтеграція сторонніх модулів є складним, обмеженим 

або зовсім забороненим. Через це навіть якісні програмні рішення можуть не 

доходити до впровадження через складнощі сертифікації, безпеки даних або 

процедур приймання в експлуатацію. 

Таким чином, проблема розпізнавання техніки подвійного призначення з 

БПЛА є багатогранною. Вона охоплює технічні труднощі, пов’язані з якістю 

відеопотоку, недостатньою виразністю візуальних відмінностей між військовими і 

цивільними об’єктами, варіативністю форм та ракурсів зйомки, погодними і 

природними перешкодами, апаратними обмеженнями платформи, недостатністю 

навчальних даних, юридичними обмеженнями і проблемами інтеграції. Попри ці 

виклики, актуальність проблеми лише зростає. У найближчому майбутньому 

подальші досягнення в галузі edge-computing, самообучення моделей, інтеграції 

мультисенсорної інформації (візуальної, теплової, радарної) та розвитку 

нейромереж нової архітектури можуть частково або повністю усунути зазначені 

проблеми, забезпечивши надійне, точне й оперативне розпізнавання техніки у 

динамічних, змінних та ризикованих умовах. 

Висновок до першого розділу 

У першому розділі дипломної роботи було здійснено всебічний теоретичний 

аналіз предметної області розпізнавання об’єктів за допомогою комп’ютерного 

зору з фокусом на ідентифікацію техніки подвійного призначення у відеопотоці з 
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БПЛА. Розглянуто ключові етапи обробки візуальної інформації, зокрема 

попередню обробку кадрів, виділення ознак, класифікацію об’єктів та прийняття 

рішення, з використанням сучасних методів машинного навчання та глибинних 

нейронних мереж. 

Особливу увагу приділено огляду архітектур згорткових нейронних мереж, 

YOLO, SSD, Faster R-CNN, а також методам сегментації та трекінгу. Показано, що 

згорткові мережі здатні автоматично виділяти релевантні ознаки без необхідності 

ручного програмування, що значно покращує результати розпізнавання в умовах 

динамічних змін сцени, які притаманні відеозйомці з дронів. 

Окремо проаналізовано переваги і недоліки популярних фреймворків і 

бібліотек, таких як Ultralytics YOLOv5/v8, Detectron2, OpenCV, PyTorch, а також 

платформи для розмітки даних (Roboflow, CVAT), що використовуються при 

побудові систем комп’ютерного зору. Наголошено на складності завдань 

виявлення техніки у відео через змінні умови освітлення, нестабільність кадру, 

накладення об’єктів та відсутність унікальних ідентифікаторів. 

Описано також підходи до підвищення точності: аугментацію даних, transfer 

learning, використання кастомних датасетів, адаптованих до реального 

середовища. Окремо вказано, що частина існуючих систем не враховує специфіку 

використання БПЛА, що вимагає створення спеціалізованого рішення, здатного 

ефективно обробляти відео в реальному часі в польових умовах. 

Таким чином, у результаті виконання першого розділу було створено 

теоретичне підґрунтя для реалізації власного підходу до автоматичного виявлення 

техніки подвійного призначення на відео з безпілотників. Узагальнені знання 

дозволяють перейти до формування архітектури програмного забезпечення, 

вибору алгоритмів та реалізації програмної системи, що будуть висвітлені у 

наступному розділі.  
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2 АНАЛІЗ МЕТОДІВ ТА ТЕХНОЛОГІЙ ДЛЯ РОЗПІЗНАВАННЯ ТЕХНІКИ 

2.1. Технології та алгоритми виявлення та класифікації техніки 

У сучасних умовах автоматизованої розвідки та аналізу відеоданих з 

безпілотних літальних апаратів особливого значення набувають технології та 

алгоритми, здатні виявляти, локалізувати та класифікувати об’єкти техніки, 

зокрема військової або подвійного призначення. Завдяки стрімкому розвитку 

методів комп’ютерного зору, глибокого навчання, оптимізованих архітектур 

нейронних мереж і мобільних обчислень стало можливим створювати системи, 

які в реальному часі ідентифікують техніку на відео, отриманому з дронів. 

Виявлення об’єктів - це процес, що передбачає знаходження на зображенні 

прямокутників (bounding boxes), де можуть знаходитися об’єкти, тоді як 

класифікація дозволяє віднести кожен виявлений об’єкт до певної категорії - танк, 

літак, бронетранспортер, гелікоптер тощо. 

Основу таких систем складають згорткові нейронні мережі (Convolutional 

Neural Networks, CNN), здатні самостійно виявляти релевантні ознаки зображення 

без потреби в ручному налаштуванні дескрипторів. До найпоширеніших 

архітектур, що застосовуються в задачах виявлення об’єктів, належать YOLO 

(You Only Look Once), SSD (Single Shot Multibox Detector) та Faster R-CNN. 

Кожен із цих підходів має свої переваги, зокрема баланс між точністю і 

швидкістю обробки. Наприклад, YOLO забезпечує високу швидкодію, що 

дозволяє його використовувати на відеопотоці в реальному часі, хоча точність 

виявлення складних або частково перекритих об’єктів може бути нижчою 

порівняно з двоетапними методами, такими як Faster R-CNN. 

Порівняльна характеристика алгоритмів виявлення техніки наведена у 

таблиці 2.1. 
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Таблиця 2.1 

Порівняння популярних алгоритмів виявлення техніки 

Назва 

алгоритму 

Середня точність 

(mAP) 

Швидкість 

обробки (кадрів/с) 
Основна перевага 

YOLOv5 65-75% 45-60 
Швидка робота в реальному 

часі 

SSD 60-70% 25-40 
Простота впровадження, 

помірна точність 

Faster R-

CNN 
70-80% 5-15 

Висока точність при складних 

умовах 

RetinaNet 70-78% 10-20 
Добрий баланс між точністю 

та продуктивністю 

Виявлення об’єктів зазвичай є першим етапом у ланцюжку розпізнавання. 

Наступним кроком є класифікація кожного виявленого об’єкта, тобто визначення 

його типу. Для цього використовуються глибокі згорткові моделі, серед яких 

ResNet, Inception, EfficientNet. Такі мережі навчаються на великій кількості 

маркованих зображень техніки, що дозволяє їм відносно точно розпізнавати 

навіть схожі об’єкти. Наприклад, модель ResNet-50 здатна класифікувати об’єкти 

з точністю понад 90%, якщо на зображенні присутній чіткий профіль техніки. 

Водночас деякі моделі, як-от EfficientNet, розроблялись спеціально для роботи в 

обмежених обчислювальних середовищах і можуть бути розгорнуті на борту 

дронів або в польових умовах без необхідності потужного серверного обладнання. 

Порівняння ефективності класифікаторів для задач розпізнавання техніки 

наведено у таблиці 2.2 
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Таблиця 2.2 

Порівняння точності класифікації об’єктів техніки різними мережами 

Архітектура 

CNN 

Точність 

класифікації 

Вимоги до 

ресурсів 
Переваги 

ResNet-50 ~92% Середні 
Висока точність, перевірена 

стабільність 

Inception-v3 ~89% Високі 
Потужна для зображень з великими 

деталями 

EfficientNet-

B0 
~88% Низькі 

Компактність, швидкість на 

мобільних GPU 

VGG-16 ~85% Високі Добра базова точність, але застаріла 

Успішність виявлення також залежить від обробки зображення до подачі в 

модель. Серед стандартних методів попередньої обробки - зміна розміру кадру, 

нормалізація кольорових каналів, фільтрація шуму, вирівнювання гістограми 

яскравості. Усі ці етапи дозволяють покращити стійкість моделей до змін умов 

зйомки, які типові для польотів БПЛА - засвічення, тіні, туман, пил, зміна висоти 

або ракурсу. 

Для підвищення точності детекції в деяких системах використовується 

також сегментація - методика, за якої кожен піксель зображення отримує класову 

належність. Відомим прикладом є Mask R-CNN, яка окрім bounding box визначає 

точний контур об’єкта. Це корисно для фіксації неповних чи частково закритих 

об’єктів, які важко виявити класичними підходами. 

З практичного боку розробка системи виявлення та класифікації техніки з 

відеопотоку БПЛА передбачає поетапне навчання та валідацію моделі на відео з 

реального середовища. У тестовому проєкті було використано модель YOLOv5 з 

налаштуванням для 3 класів: UAV, tank, aviation. Дані надходили у форматі кадрів 

з відео 1280x720, які були вручну анотовані для навчання та наведені нижче. 

Виявлення об’єктів на відеопотоці оцінювалася за допомогою моделі 

YOLOv5, натренованої на власному датасеті. Результати наведено в Таблиці 2.3. 
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Таблиця 2.3 

Результати виявлення об'єктів на відеопотоці (YOLOv5) 

Клас об'єкта Кількість зразків Precision Recall F1-Score 

Artilery 420 0.91 0.87 0.89 

Tank 370 0.88 0.83 0.85 

Aviation 310 0.86 0.81 0.83 

Система була здатна працювати на графічному процесорі NVIDIA RTX 

3060 зі швидкістю обробки ~35 кадрів/с, що дозволяє її застосовувати в режимі 

напівреального часу. Було виявлено, що модель має тенденцію до зниження 

точності при нічних кадрах або високій хмарності, що потребує додаткового 

донавчання на відповідних зображеннях. 

Загалом, аналіз технологій показує, що навіть у базовій конфігурації сучасні 

CNN-моделі здатні ефективно ідентифікувати техніку подвійного призначення. 

Проте ключовим чинником є не лише вибір архітектури, а й якість підготовки 

навчального датасету, рівень попередньої обробки, налаштування гіперпараметрів 

та оптимізація обчислювального процесу під конкретні умови експлуатації. У 

практичному сенсі успішне виявлення та класифікація техніки можливі лише за 

умов комплексного підходу - з урахуванням усіх перерахованих факторів, 

адаптацією до польових змін та регулярною актуалізацією моделей. У подальших 

етапах удосконалення системи можлива інтеграція мультисенсорних даних - 

наприклад, з тепловізійних камер або радарів, що додатково підвищить точність і 

надійність ідентифікації. 

2.2. Бібліотека OpenCV для роботи з комп'ютерним зором  

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) - це відкрита та одна з 

найпопулярніших бібліотек, яка використовується в системах комп’ютерного 

зору, машинного навчання та обробки зображень. Вона підтримує безліч 

алгоритмів, починаючи від базових операцій із зображеннями (фільтрація, 

геометричні перетворення), до складніших задач - виявлення об'єктів, 
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розпізнавання облич, трекінг, оптичний потік, робота з відео, інтеграція з 

нейронними мережами. 

У рамках реалізації програмного додатку для розпізнавання техніки 

подвійного призначення у відеопотоці з БПЛА OpenCV використовується як 

фундаментальний інструмент для: 

читання та обробки відео у реальному часі; 

перетворення зображень у потрібні формати; 

масштабування, кадрування, зміни кольорових просторів; 

нанесення результатів розпізнавання (bounding boxes, текст тощо); 

фіксації та збереження зображень або окремих ROI; 

інтеграції з інтерфейсом користувача через відображення кадрів. 

У процесі розробки було використано базовий набір функцій бібліотеки 

OpenCV для обробки відео та візуалізації результатів. Основні з них наведено в 

Таблиці 2.4. 

Таблиця 2.4 

Основні функціональні можливості OpenCV, використані в проєкті 

Категорія Функція / метод Призначення 

Читання відео cv2.VideoCapture() Завантаження відеопотоку з файлу або камери 

Отримання кадру cap.read() Зчитування одного кадру відео 

Зміна розміру cv2.resize() Масштабування зображення 

Конвертація кольору cv2.cvtColor() Перетворення BGR → RGB або BGR → GRAY 

Відображення cv2.imshow() 
Показ кадру в окремому вікні (у GUI версії 

через Pillow/Tkinter) 

Накладання 

прямокутника 
cv2.rectangle() Відображення bounding box після детекції 

Виведення тексту cv2.putText() Накладення розпізнаного номера на кадр 

Для оптимальної роботи з відео з БПЛА важливо забезпечити попередню 

обробку зображення, перш ніж подавати його в модель для детекції. Наприклад, в 

деяких випадках використовується вирівнювання гістрограми (cv2.equalizeHist()), 

фільтрація шумів (cv2.GaussianBlur()), або покращення контрасту за допомогою 

CLAHE (Contrast Limited Adaptive Histogram Equalization) [6]. 
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Практична частина - обробка відео з використанням OpenCV 

У випадку інтеграції з YOLO, OpenCV відповідає за прийом кадру, передачу 

його у формат тензора для моделі, а потім - за візуалізацію результатів: 

import os 

import cv2 

# Шлях до папки з зображеннями 

images_dir = r"D:\igor_dataset\archive\JPEGImages"  # Заміни на свій шлях 

new_size = (640, 640)  # Новий розмір зображень 

# Функція для зміни розміру зображень у вказаній папці 

def resize_images(directory, size): 

    for filename in os.listdir(directory): 

        # Перевірка, чи файл є зображенням 

        if filename.lower().endswith((".jpg", ".png", ".jpeg")): 

            file_path = os.path.join(directory, filename) 

            # Зчитування зображення 

            img = cv2.imread(file_path) 

            if img is None: 

                print(f"Помилка зчитування {filename}") 

                continue 

            # Зміна розміру зображення 

            resized_img = cv2.resize(img, size, interpolation=cv2.INTER_AREA) 

            # Збереження зображення з новим розміром (перезаписування) 

            cv2.imwrite(file_path, resized_img) 

            print(f"Змінено: {filename}") 

# Виклик функції зміни розміру для всіх зображень у папці 

resize_images(images_dir, new_size) 

print("Усі зображення змінено!") 
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Важливо зазначити, що OpenCV підтримує обробку відео як у синхронному, 

так і в асинхронному режимі, дозволяючи вбудовувати додаткові потоки обробки, 

що особливо актуально у системах моніторингу в реальному часі.[3] 

OpenCV було обрано як основну бібліотеку для обробки відео завдяки її 

гнучкості та високій ефективності. Основні переваги використання наведено в 

Таблиці 2.5. 

Таблиця 2.5 

Основні переваги використання OpenCV у проєкті 

Перевага Пояснення 

Висока продуктивність 
OpenCV реалізовано на C++ з Python-

інтерфейсом 

Широка підтримка форматів відео Підтримка AVI, MP4, MOV, MJPEG тощо 

Можливість інтеграції з ML Сумісність з TensorFlow, PyTorch, ONNX 

Можливості попередньої обробки 
Глибокий набір фільтрів, трансформацій і 

морфологічних операцій 

Підтримка GPU 
Інтеграція з CUDA для швидкої обробки (через 

OpenCV-contrib) 

Модульність 
Використання у скриптах, серверах або 

інтерфейсах 

Таким чином, OpenCV відіграє центральну роль у функціонуванні 

програмного забезпечення. Саме завдяки її можливостям відбувається зв’язок між 

сирими відеоданими та аналітичним модулем на основі нейромереж. Бібліотека 

забезпечує гнучкість у реалізації як базових, так і складних операцій, що дозволяє 

масштабувати систему, додавати додаткові функції обробки, вести логування, 

формувати ROI, сегментувати зображення тощо. 

Варто зазначити, що в майбутньому OpenCV може бути використана не 

тільки для початкової обробки, а й для побудови трекінгових механізмів 

(наприклад, алгоритмів типу KLT, CSRT, MOSSE) для відстеження рухомих 

об’єктів між кадрами. Це дозволить оптимізувати детекцію шляхом локального 

пошуку і значно зменшити навантаження на обчислювальні ресурси. 
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2.3. Моделі штучного інтелекту для виявлення об'єктів 

2.3.1. Модель R-CNN 

R-CNN (Regions with Convolutional Neural Networks) - одна з перших 

архітектур, яка поєднала виявлення об'єктів із потужністю глибоких згорткових 

нейронних мереж. Вона була запропонована дослідниками з університету Берклі в 

2014 році та стала революційною у сфері комп’ютерного зору, оскільки дозволила 

досягти значного приросту точності в задачах детекції об'єктів порівняно з 

попередніми підходами. Основна ідея R-CNN полягає у використанні згорткової 

мережі для витягання ознак з кожного регіону зображення, які потенційно містять 

об’єкти. 

R-CNN працює у кілька етапів. На першому етапі здійснюється генерація 

регіонів-кандидатів (region proposals), які ймовірно містять об’єкти. Для цього 

застосовується алгоритм Selective Search, що аналізує структуру зображення і 

формує близько 2000 регіонів. Кожен з цих регіонів обрізається і масштабується 

до фіксованого розміру, після чого передається у згорткову нейронну мережу 

(наприклад, AlexNet або VGG16), яка генерує вектор ознак. Ці вектори подаються 

на вхід класифікатору SVM, який визначає клас об’єкта, а також регресійному 

модулю для уточнення координат рамки об’єкта. 

Хоча R-CNN суттєво підвищила точність виявлення об’єктів, вона має 

низку недоліків. Найбільший з них - надзвичайна обчислювальна витратність. 

Кожен регіон-кандидат обробляється незалежно, що призводить до великої 

кількості повторних обчислень. Це робить модель непридатною для задач 

реального часу. 

Для розуміння еволюції алгоритмів детекції об'єктів варто розглянути одну 

з перших ефективних моделей - R-CNN. Її основні характеристики наведено в  

Таблиці 2.6. 
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Таблиця 2.6 

Основні характеристики моделі R-CNN 

Параметр Характеристика 

Автори Ross Girshick та ін. (Berkeley AI Research) 

Тип детекції Двоступенева (регіони + класифікація) 

Генерація регіонів-кандидатів Selective Search (близько 2000 регіонів на зображення) 

Основна архітектура Згорткова мережа (наприклад, AlexNet, VGG16) 

Класифікація SVM 

Регресія координат Лінійна регресія 

Переваги Висока точність 

Недоліки Повільність, велика кількість обчислень 

Для подолання цих проблем були запропоновані модифікації R-CNN - Fast 

R-CNN та Faster R-CNN. Fast R-CNN оптимізує процес, виконуючи згорткову 

обробку всього зображення один раз, а не для кожного регіону окремо. Faster R-

CNN, у свою чергу, додає мережу регіональних пропозицій (RPN), яка генерує 

регіони-кандидати без використання Selective Search, що значно прискорює 

модель. 

У практичній частині дипломного проєкту модель R-CNN не була обрана як 

основна через її повільність і високу вимогу до ресурсів. Проте вона була вивчена 

у процесі аналізу методів, які лягли в основу сучасних архітектур. Наприклад, 

концепція розділення задачі на генерацію регіонів та подальшу класифікацію 

надихнула створення багатьох сучасних моделей, таких як Cascade R-CNN або 

Mask R-CNN, що додають до базової архітектури функції сегментації. 

Таким чином, модель R-CNN стала вагомим кроком у розвитку 

обчислювального підходу до розпізнавання об’єктів і номерних знаків зокрема. 

Хоча на сьогодні вона поступається сучасним рішенням за швидкодією, її 

теоретичні основи залишаються актуальними при побудові складних детекторів, 

що потребують високої точності [12] 

Приклади порівняння продуктивності моделей R-CNN у таблиці 2.7: 
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Таблиця 2.7 

Порівняння продуктивності R-CNN та її модифікацій 

Модель 
mAP на 

VOC 2007 

Швидкість 

(FPS) 
Переваги Недоліки 

R-CNN 58.5% <1 Висока точність Дуже повільна 

Fast R-CNN 66.9% ~2 
Швидше, менше 

обчислень 
Все ще повільна 

Faster R-CNN 69.9% ~7 
Виключено 

Selective Search 

Не підходить для 

реального часу 

2.3.2 Модель YOLO (You Only Look Once) 

YOLO (You Only Look Once) є однією з найбільш популярних архітектур у 

сфері обробки зображень і відео в реальному часі. Вперше запропонована у 2015 

році Джозефом Редмоном, ця модель принципово змінила підхід до детекції 

об’єктів. Основна ідея YOLO полягає в обробці всього зображення лише один раз 

(звідси назва), при цьому детекція та класифікація об'єктів здійснюється 

одночасно. 

Замість того, щоб спочатку генерувати регіони-кандидати, як це робить R-

CNN, YOLO розбиває зображення на сітку і для кожної клітинки передбачає 

координати об’єкта (якщо він у цій клітинці розташований), його клас та 

впевненість (confidence). У результаті ця модель забезпечує значну перевагу у 

швидкодії, що робить її придатною для використання в задачах, де важлива 

оперативність - зокрема в роботі з відео з БПЛА, мобільних камер або систем 

моніторингу. 

YOLO стала проривом у задачах детекції завдяки високій швидкості та 

здатності працювати в реальному часі. Основні характеристики цієї моделі 

наведено в Таблиці 2.8. 
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Таблиця 2.8 

Основні характеристики моделі YOLO 

Параметр Характеристика 

Автори Joseph Redmon, Santosh Divvala та ін. 

Тип детекції Однопрохідна (single-pass) 

Основна 

архітектура 

Згорткова мережа (CNN) 

Переваги Висока швидкість, реальний час, висока точність 

Недоліки Менша точність для дрібних об’єктів у перших версіях 

Оновлення YOLOv2, YOLOv3, YOLOv4, YOLOv5, YOLOv8 

Підтримка Ultralytics (PyTorch), Darknet 

Найновіші версії YOLO, зокрема YOLOv5 і YOLOv8, значно перевершують 

свої попередні версії за точністю, легкістю адаптації, гнучкістю та кількістю 

функцій. Модель YOLOv5 реалізована на базі фреймворку PyTorch і 

підтримується компанією Ultralytics. Вона має чотири модифікації (s, m, l, x), що 

дозволяє обрати варіант, який найкраще відповідає співвідношенню 

точність/швидкість для конкретної задачі. 

У практичній частині дипломної роботи модель YOLO була використана як 

основна для задачі детекції об’єктів (автомобілі, танки, бронетехніка, вантажівки) 

у відеопотоці з БПЛА. Було застосовано YOLOv5s - компактну, але швидку 

модифікацію, яка дає змогу працювати в режимі реального часу навіть на 

середніх за потужністю GPU. Для навчання було зібрано датасет, підготовлено 

анотації у форматі YOLO (txt-файли з координатами), а сам процес навчання 

відбувався із використанням Ultralytics API. В результаті модель навчилася 

визначати об’єкти з високою точністю, навіть при низькій якості зображення або 

нестандартних ракурсах [1]. 

Основні параметри цієї моделі наведено в Таблиці 2.9. 
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Таблиця 2.9 

Параметри використаної моделі YOLOv5s у дипломному проєкті. 

Параметр Значення 

Версія моделі YOLOv5s 

Кількість епох 100 

Розмір зображення 640x640 

Кількість класів 6 (Car, Tank, Truck, Aviation, BMP, Drone) 

FPS ~30 кадрів/секунда 

mAP 0.83 

Framework PyTorch (Ultralytics) 

Код використання моделі в реальному проєкті: 

import cv2 

import torch 

from ultralytics import YOLO 

# Вказати шлях до моделі (можна замінити на іншу) 

MODEL_PATH = "best.pt"  # Наприклад, 'yolov5s.pt' для YOLOv5 

# Вказати шлях до відеофайлу або RTSP-потоку 

VIDEO_PATH = "123.mp4"  # Або "rtsp://login:pass@ip:port" 

# Завантажити модель 

model = YOLO(MODEL_PATH) 

# Відкрити відеофайл або поток 

cap = cv2.VideoCapture(VIDEO_PATH) 

# Отримати параметри відео 

frame_width = int(cap.get(3)) 

frame_height = int(cap.get(4)) 

fps = int(cap.get(cv2.CAP_PROP_FPS)) 

# Визначити шлях для збереження вихідного відео 

output_path = "output.mp4" 

out = cv2.VideoWriter(output_path, cv2.VideoWriter_fourcc(*"mp4v"), fps, 

(frame_width, frame_height)) 
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# Перевірити, чи вдалося відкрити відео 

if not cap.isOpened(): 

    print("Помилка: не вдалося відкрити відео.") 

    exit() 

Таким чином, YOLO надає унікальні можливості для розпізнавання техніки 

подвійного призначення, особливо в умовах високої динаміки та великої кількості 

даних. Саме тому ця модель була обрана як базова для реалізації програмного 

додатку в рамках дипломного дослідження. 

Detectron2 - це платформа з відкритим вихідним кодом для задач 

комп’ютерного зору, розроблена дослідницьким підрозділом Facebook AI 

Research (FAIR). Вона є наступницею Detectron і базується на гнучкій архітектурі 

deep learning-фреймворку PyTorch. Detectron2 підтримує широкий спектр завдань 

комп’ютерного зору, включаючи об’єктну детекцію, інстанс-сегментацію, 

паноптичну сегментацію, keypoint-детекцію та інші. У межах завдання 

розпізнавання техніки подвійного призначення Detectron2 є ефективним 

інструментом, здатним забезпечити як локалізацію об'єктів, так і побудову точних 

масок - що важливо у випадках, коли техніка маскується або частково перекрита. 

Основу Detectron2 становить архітектура Mask R-CNN - це розширення 

Faster R-CNN, яке додає до процесу розпізнавання можливість створювати 

бінарну маску об’єкта (тобто точну форму, яку займає об’єкт на зображенні). Ця 

функціональність дозволяє відокремлювати навіть перекриті або близько 

розташовані об’єкти, що є цінним у складних умовах - таких як скупчення техніки 

на військових базах, колони з декількома автомобілями або зображення з дронів з 

низьким ракурсом. 

Detectron2 використовує модульну структуру. Вона підтримує різні бекбони 

- ResNet, EfficientNet, Swin Transformer, що дозволяє налаштовувати 

продуктивність залежно від поставлених задач. Основні компоненти Detectron2: 

Backbone (для витягування ознак), Region Proposal Network (RPN), ROI Align 

(покращене відображення регіонів), Box Predictor (класифікація об’єкта), і Mask 

Predictor (сегментація) наведені нижче у таблиці. 
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Таблиця 2.10 

Основні характеристики Detectron2 

Параметр Характеристика 

Розробник Facebook AI Research (FAIR) 

Рік випуску 2019 

Framework PyTorch 

Підтримка задач Детекція, сегментація, keypoints 

Базова архітектура Faster R-CNN, Mask R-CNN 

Формати даних COCO, LVIS, Cityscapes, Open Images 

Інтерфейс API + CLI + Jupyter Notebooks 

Підтримка GPU Повна (CUDA, cuDNN) 

Гнучкість Висока (можна змінювати конфігурації, компоненти) 

У межах практичної частини дипломного проєкту Detectron2 розглядався як 

альтернатива YOLO для задач, де потрібно не лише виявити об’єкт техніки, але й 

окреслити його форму. Було встановлено, що при використанні Detectron2 можна 

досягти точнішої сегментації, однак із дещо меншою швидкістю обробки.[1] 

Для експерименту було використано датасет з 5000 зображень із технікою 

подвійного призначення, де вручну було промарковано контури техніки. Модель 

Mask R-CNN на базі ResNet50+FPN була навчена протягом 60 епох на GPU з 

параметрами: 

batch size: 4 

learning rate: 0.0025 

optimizer: SGD 

scheduler: CosineAnnealingLR 

Результати моделі демонструють точність (mAP) = 0.79 для класів Car, 

Truck, BMP, Tank, UAV. Найвищу точність досягнуто на класі "Tank", що має 

найбільш впізнавану геометрію. 

Результати роботи Detectron2 на тестовому наборі демонструють високу 

точність і надійність. Детальні показники наведені в Таблиці 2.11. 
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Таблиця 2.11 

Результати Detectron2 на тестовому наборі 

Клас Precision Recall mAP 

Car 0.81 0.74 0.76 

Artilery 0.74 0.69 0.71 

Aviation 0.77 0.70 0.73 

Tank 0.86 0.84 0.85 

Таким чином, Detectron2 є потужною платформою для глибокої детекції 

об’єктів, яка добре підходить для задач, що потребують високої точності, інстанс-

сегментації та підтримки складної аналітики зображень. Її використання 

виправдане у проєктах з потужними обчислювальними ресурсами та високими 

вимогами до деталізації об’єктів.[11] 

2.4. Інші моделі 

Окрім широко відомих YOLO, R-CNN та Detectron2, у галузі обробки 

зображень для задач детекції та класифікації існує низка альтернативних моделей, 

які застосовуються залежно від цілей, обмежень та типу даних. Деякі з них 

демонструють високі результати у спеціалізованих завданнях, включаючи 

розпізнавання об’єктів з низькою роздільною здатністю, в умовах слабкого 

освітлення або при зміненій геометрії об’єкта. 

Однією з таких моделей є EfficientDet - модель, розроблена Google AI на 

основі EfficientNet. Вона поєднує ефективність у плані використання 

обчислювальних ресурсів з високою точністю. Архітектура EfficientDet 

використовує BiFPN (Bidirectional Feature Pyramid Network), яка дозволяє краще 

поєднувати ознаки різних масштабів. Модель масштабована (D0-D7), що дозволяє 

використовувати її як на мобільних пристроях, так і в хмарних середовищах. 

EfficientDet може застосовуватись для задач мобільного моніторингу техніки. 

Ще однією важливою моделлю є CenterNet. Вона формулює детекцію як 

задачу знаходження центрів об’єктів, а не прямокутних рамок. Це значно спрощує 

архітектуру і пришвидшує обчислення. CenterNet добре підходить для об'єктів, які 
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мають нестандартну форму або складні контури - наприклад, дрони, які не завжди 

вписуються в стандартну рамку. 

Слід також виділити YOLOv8 - найновішу версію моделі YOLO, розроблену 

Ultralytics у 2023 році. Вона включає вдосконалення архітектури backbone, 

підтримку сегментації, трекінгу та класифікації в єдиній платформі. YOLOv8 

забезпечує ще більшу гнучкість у роботі з потоковими даними, підтримує 

інтерфейси API та має оптимізацію для ONNX, TensorRT, що полегшує 

розгортання в edge-пристроях. 

Також варто згадати RetinaNet - модель, яка пропонує новий підхід до 

обробки фону та малих об’єктів завдяки фокусуванню на функції втрат (Focal 

Loss), що дозволяє моделі краще навчатись на важких прикладах. RetinaNet 

забезпечує високу точність для об’єктів, які маскуються або мають слабкий 

контраст, що може бути корисно при аналізі зображень з нічної оптики.[8] 

Для оцінки альтернативних моделей детекції наведено їхні основні переваги 

та недоліки в Таблиці 2.12. 

Таблиця 2.12 

Порівняльна характеристика альтернативних моделей 

Модель Переваги Недоліки 

EfficientDet 
Низьке споживання ресурсів, 

масштабованість 
Повільніша у великих масштабах 

CenterNet 
Простота, швидкість, підходить для 

дронів 
Менша точність для великих об'єктів 

YOLOv8 
Швидкість, трекінг, сегментація в 

одному пакеті 

Потребує налаштування для кожної 

задачі 

RetinaNet 
Хороша точність для малих об'єктів, 

Focal Loss 
Вища затримка у порівнянні з YOLO 

У практичній частині дипломного проєкту було здійснено тестування 

CenterNet на підмножині зображень, де транспортні засоби маскуються 

рослинністю або розташовані частково в кадрі. Модель показала кращу 

стабільність у порівнянні з YOLOv5, але поступалась Detectron2 за точністю 

сегментації. 
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Порівняння моделей на тестовому наборі за швидкістю, точністю та 

кількістю помилкових спрацьовувань наведено в Таблиці 2.13. 

Таблиця 2.13 

Результати порівняння на тестовому наборі 

Модель FPS mAP 50 mAP 75 Кількість помилкових позитивів 

YOLOv5 29 0.83 0.76 13 

Detectron2 15 0.86 0.81 9 

CenterNet 21 0.79 0.74 10 

RetinaNet 18 0.80 0.75 11 

Таким чином, альтернативні моделі вносять значний вклад у розвиток 

систем розпізнавання об'єктів. Їх вибір залежить від пріоритетів системи - 

швидкодії, точності, споживання ресурсів або підтримки певних форматів виводу. 

У майбутньому доцільним є інтеграція кількох моделей у мультиагентну систему 

з адаптивним перемиканням між ними залежно від контексту використання.[35] 

Висновок до другого розділу 

У другому розділі було здійснено поглиблений аналіз технологічної бази, на 

основі якої реалізується система розпізнавання техніки подвійного призначення у 

відеопотоці з безпілотних літальних апаратів. Розглянуто сучасні архітектури 

моделей глибинного навчання, що демонструють високу ефективність при 

вирішенні задач комп’ютерного зору: R-CNN, YOLO, Detectron2, а також 

альтернативні моделі, зокрема EfficientDet, CenterNet та RetinaNet. 

У результаті порівняльного аналізу було встановлено, що YOLOv5 є 

найбільш оптимальним вибором для даної задачі, оскільки забезпечує відмінний 

баланс між швидкодією та точністю, що критично важливо при роботі з 

відеоданими у режимі реального часу. Детектори типу Faster R-CNN та Detectron2 

показали вищу точність, проте поступались у швидкодії, що обмежує їх 

застосування в польових умовах. 

Окрему увагу приділено огляду функціональних можливостей бібліотеки 

OpenCV, яка була обрана як базовий інструмент для попередньої обробки 
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зображень, масштабування, фільтрації, візуалізації результатів і збереження 

кадрів. OpenCV продемонструвала високу гнучкість у взаємодії з моделями 

глибинного навчання та є ключовим компонентом побудови обробного пайплайну 

в проєкті. 

Також проведено аналіз особливостей детекції в умовах реального відео з 

дронів - змінні ракурси, низька якість, наявність шумів, часткове перекриття 

об'єктів. Було розглянуто питання адаптації моделей до таких умов за рахунок 

попередньої обробки, вибору архітектури та налаштування гіперпараметрів. 

Таким чином, другий розділ заклав методологічну та технічну основу для 

розробки системи виявлення техніки у відеопотоці. Було обґрунтовано вибір 

YOLOv5 як основної моделі детекції, OpenCV як інструменту обробки відео, а 

також сформовано уявлення про можливості масштабування та подальшого 

розвитку системи. Результати цього розділу безпосередньо лягли в основу 

реалізації програмного забезпечення, описаної в наступному розділі. 
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3  РЕАЛІЗАЦІЯ ПРОГРАМНОГО ЗАБЕЗПЕЧЕННЯ 

3.1. Вибір середовища для розробки 

При розробці програмного забезпечення для розпізнавання техніки 

подвійного призначення у відеопотоці з безпілотних літальних апаратів (БПЛА) 

ключовим етапом є правильний вибір середовища розробки. Від обраного 

середовища залежить не лише зручність написання коду, але й швидкість 

тестування, ефективність використання обчислювальних ресурсів, підтримка 

бібліотек глибинного навчання, можливості інтеграції з зовнішніми сервісами та 

пристроями (наприклад, з камерами або відеосерверами), а також 

масштабованість проєкту в майбутньому. 

У процесі аналізу було враховано кілька основних факторів: мова 

програмування, підтримка фреймворків глибинного навчання (таких як PyTorch, 

TensorFlow), можливість обробки зображень та відеопотоку в реальному часі, 

сумісність з бібліотеками комп’ютерного зору (OpenCV, Tesseract), а також 

підтримка інтерфейсу користувача (GUI), якщо потрібно візуалізувати результат. 

Основними кандидатами для середовища розробки були: Jupyter Notebook, Visual 

Studio Code, PyCharm, Google Colab, а також вебсервери (Flask, FastAPI) для 

інтеграції в клієнт-серверну архітектуру. 

Результати порівняльного аналізу середовищ представлено у таблиці 3.1 
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Таблиця 3.1 

Порівняльна характеристика середовищ розробки 

Критерій / 

Середовище 

Jupyter 

Notebook 
PyCharm 

Visual Studio 

Code 
Google Colab 

Flask / 

FastAPI 

Інтерфейс 
Інтерактив-

ний, веб 

Повно-

функціональний 

IDE 

Легка IDE 
Веб-

платформа 
API, CLI 

Налаштуванн

я середовища 
Легке 

 
Складніше Середнє Дуже просте Середнє 

Підтримка 

GPU 
Обмежена Так Так 

Так (Tesla 

K80, T4) 

Через 

зовнішні 

засоби 

Підтримка 

бібліотек ML 
Повна Повна Повна Повна 

Через 

сторонні 

модулі 

Візуалізація 
Вбудована 

(Matplotlib) 
Частково Частково Так 

Обмежено 

(через API) 

Зручність 

нгалагоджув 
Висока Висока Середня Середня Низька 

Робота з 

відео 

Складно 

реалізується 
Повноцінно Повноцінно Обмежено 

Не 

підтримуєть

ся напряму 

Інтеграція з 

GUI 
Немає Так (через Tkinter) Так Немає Немає 

Після аналізу переваг та недоліків було прийнято рішення використовувати 

Visual Studio Code (VS Code) як основне середовище розробки. Це обґрунтовано 

такими чинниками: 

Гнучкість та модульність: середовище дозволяє легко налаштовувати 

середовище Python, інтегрувати GPU-прискорення, підключати сторонні 

бібліотеки. 

Велика кількість розширень: завдяки розширенням можна швидко додати 

підтримку Git, Docker, SSH, Jupyter, контроль версій. 

Підтримка інтерактивної роботи з даними: можливо запускати окремі 

фрагменти коду, дебажити крок за кроком, моніторити пам’ять та GPU. 

Сумісність із бібліотеками OpenCV, YOLOv5, Tkinter - що є ключовим у 

цьому проєкті. 
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Продуктивність: робота з відеопотоками, використання GPU, збереження 

результатів в реальному часі - усе це реалізується ефективно у VS Code [14]. 

У поєднанні з цим, для деяких експериментальних етапів (наприклад, 

тренування моделей YOLOv5 та Detectron2) було використано Google Colab, 

оскільки він надає доступ до потужних GPU без потреби локальної інсталяції 

CUDA-драйверів. У Colab проводилося попереднє тестування, підготовка 

датасетів, перетворення анотацій та контроль моделей у вигляді графіків втрат. 

У якості мови програмування було обрано Python 3.10, оскільки вона є 

стандартом де-факто для розробки рішень у сфері машинного навчання та 

комп’ютерного зору. Python підтримує всі необхідні бібліотеки: 

OpenCV - для обробки зображень та відео. 

NumPy та Pandas - для обробки масивів та результатів. 

Tkinter - для створення інтерфейсу користувача. 

PyTorch та Ultralytics - для роботи з моделлю YOLOv5. 

openpyxl - для експорту результатів у Excel. 

Було створено структуру проєкту з поділом на модулі: peredel.py 

(конвертація анотацій XML у формат YOLO), format.py (зміна розміру зображень 

і відповідних анотацій), main.py (оновлення класів у анотаціях), test.py (запуск 

детекції об'єктів у відеопотоці за допомогою моделі YOLO), що дозволяє 

масштабувати проєкт у майбутньому. Код розміщено у віртуальному середовищі 

venv, яке ізольовано від системних бібліотек, що запобігає конфліктам 

залежностей.Практичне застосування VS Code дало змогу ефективно тестувати 

функціонал. Наприклад, модуль test.py запускали для перевірки детекції кадрів з 

відео БПЛА: 

Результати детекції записувалися у лог-файл та аналізувались через Pandas. 

Окремий модуль, написаний у excel_writer.py, дозволяв експортувати результати 

розпізнавання у формат Excel та наведені нижче у таблиці 3.2. 
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Таблиця 3.2 

Основні модулі реалізованого середовища 

Назва модуля Призначення 

video_handler.py Зчитування та обробка відео з БПЛА 

detector.py Виявлення об'єктів за допомогою YOLOv5 

gui_interface.py Інтерфейс користувача на базі Tkinter 

excel_exporter.py Збереження результатів у форматі Excel 

config.py Зберігання налаштувань, параметрів моделей, шляхи до файлів 

Також для візуального тестування та зручності користувача створено GUI-

інтерфейс, який дозволяє запускати відео, відображати результати детекції у вікні, 

а також здійснювати збереження, завантаження та перезапуск обробки. Це робить 

програму зручною навіть для користувачів без досвіду роботи з командним 

рядком чи кодом. 

Отже, вибір Visual Studio Code у поєднанні з Python 3.10, використанням 

віртуального середовища, інтеграцією з моделлю YOLOv5, а також Google Colab 

для обчислень, дозволив створити стабільне, продуктивне та зручне середовище 

для реалізації функціоналу розпізнавання техніки подвійного призначення у 

відеопотоці з БПЛА. Це рішення забезпечило баланс між зручністю розробки, 

продуктивністю виконання, масштабованістю проєкту та інтеграцією з сучасними 

технологіями комп’ютерного зору.[10] 

3.2. Мова програмування Python 

Python є однією з найпопулярніших і найпоширеніших мов програмування у 

світі, особливо у галузях машинного навчання, комп’ютерного зору, штучного 

інтелекту, автоматизації та аналізу даних. Його синтаксис простий для засвоєння, 

має високу читабельність і дозволяє швидко реалізовувати складні логічні 

структури з мінімальним кодом. Для реалізації програмного додатка з 

розпізнавання техніки подвійного призначення у відеопотоці з БПЛА саме Python 

був обраний як основна мова завдяки широкій підтримці бібліотек, які необхідні 

для роботи з зображеннями, відео, штучними нейронними мережами, 

інтерфейсом користувача та оптичним розпізнаванням тексту. 
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Python підтримує численні бібліотеки, які стали фундаментом для реалізації 

всіх основних блоків дипломного проєкту. Зокрема, такі як: 

OpenCV - для обробки зображень і відео (включає засоби для 

трансформації, фільтрації, побудови ROI, детекції контурів тощо). 

NumPy - для ефективної роботи з багатовимірними масивами, що 

використовується під час обробки даних. 

Ultralytics YOLOv5 - алгоритм детекції об'єктів у реальному часі.. 

Tkinter - для створення графічного інтерфейсу користувача (GUI). 

Pandas - для обробки та експорту даних, створення таблиць результатів. 

Matplotlib / Seaborn - для побудови графіків та візуалізації метрик моделі. 

Завдяки своїй динамічній природі та інтерпретованості, Python дозволяє 

швидко тестувати і вдосконалювати окремі блоки коду без необхідності 

компіляції. Під час розробки дипломного проєкту окремі модулі (наприклад, 

відеообробка, тестування моделі, запуск OCR) могли працювати незалежно один 

від одного, що сприяло покроковій побудові системи. 

Для реалізації функціоналу проєкту були використані основні бібліотеки 

Python, які наведені у таблиці 3.3. 

Таблиця 3.3 

Бібліотеки Python, використані у проєкті 

Бібліотека Призначення 

opencv-python Обробка відео та зображень, побудова фреймів 

numpy Обробка масивів даних, нормалізація зображень 

pandas Форматування даних, створення звітів, експорт Excel 

pytesseract OCR з використанням Tesseract 

tkinter Створення GUI для користувача 

ultralytics Підключення та використання YOLOv5 

matplotlib Побудова графіків для аналізу результатів 

У практичній частині Python дозволив інтегрувати усі необхідні бібліотеки в 

єдину програмну систему. Для підвищення якості моделі було об’єднано три різні 

датасети, які містять зображення техніки подвійного призначення у різних умовах 
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зйомки. Для уніфікації форматів анотацій був використаний розроблений скрипт 

конвертації з формату YOLO у формат COCO.import cv. 

Для цього розроблено скрипт, який автоматично конвертує анотації у 

форматі YOLO у формат COCO. Основні кроки скрипта: 

1. Читає всі YOLO-текстові файли з анотаціями. 

2. Для кожного зображення визначає розмір та формує запис у розділ images. 

3. Конвертує координати об'єктів із нормалізованого формату YOLO у 

формат COCO (xmin, ymin, width, height). 

4. Формує відповідні записи у розділ annotations із унікальними 

ідентифікаторами. 

5. Зберігає отриманий результат у JSON-файл 

Така гнучкість коду і багатофункціональність дозволили реалізувати усі 

завдання без потреби у сторонніх платформах або мовах програмування. Python 

також прекрасно інтегрується з платформами машинного навчання. Під час 

тренування моделей використовувалися Jupyter Notebook і Google Colab, що 

забезпечило інтерактивне керування експериментами, побудову графіків втрат 

(loss), оцінку точності (mAP), валідацію та порівняння моделей. 

Отже, Python виявився найбільш оптимальним вибором для розробки 

програмного забезпечення в рамках дипломного дослідження - завдяки 

потужному екосередовищу, підтримці наукових і прикладних бібліотек, простоті 

інтеграції з іншими платформами, а також чудовій сумісності з апаратним 

прискоренням.[6] 

3.3. Структура датасету 

У будь-якому проєкті машинного навчання ключову роль відіграє якість та 

структура вхідних даних, тобто датасету. Для ефективного розпізнавання техніки 

подвійного призначення у відеопотоці з БПЛА було сформовано спеціалізований 

датасет, який об’єднує зображення з кількох відкритих джерел, а також зібрані 

вручну з кадрів реального відео. 
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Основна мета - забезпечити достатню варіативність об’єктів (різні типи 

техніки - танки, вантажівки, бронетехніка, БПЛА), різні умови зйомки (день, ніч, 

туман, пил, ракурси з висоти) та різні геометричні розміри і фонове 

навантаження. Також датасет містить об'єкти з частковим перекриттям, 

розмиттям, та низькою роздільною здатністю, що імітує реальні умови зйомки з 

дронів. 

Датасет об'єднує три ключові компоненти: 

Зовнішні публічні набори: використано частини з Pascal VOC, xView, 

DOTA, MilitaryVehicleSet. 

Власноруч зібрані відео з БПЛА: розкадрування та анотування вручну. 

Генеровані дані: створені за допомогою Blender / GAN-зображень для 

імітації рідкісних ситуацій. 

Структура зібраного датасету з різних джерел, кількістю зображень, типами 

техніки та форматами анотацій наведена в таблиці 3.4. 

Таблиця 3.4 

Структура зібраного датасету 

Джерело 
Кількість 

зображень 
Типи техніки Формат анотацій 

Pascal VOC (військ. subset) 10000 Танки, Артилерія VOC XML 

xView / DOTA 3000 
бронетехніка, цілі з 

висоти 
COCO JSON 

Власні кадри з БПЛА 3000 
Усі класи, частково 

розмиті 
YOLO TXT 

Згенеровані дані 10000 Авіація, автомобілі YOLO TXT 

Для зручності та уніфікації всі анотації були конвертовані у формат COCO 

JSON за допомогою спеціального скрипта coco.py. Це забезпечило сумісність із 

моделями Detectron2 та YOLOv5. 

Окрім метаданих про координати bounding box, до анотацій були додані 

поля: тип техніки, час доби, наявність номерного знака, якість зображення. Це 

дозволило в подальшому проводити сегментний аналіз продуктивності моделі. 
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Розподіл класів техніки у датасеті за кількістю, середнім розміром об’єктів і 

часткою в наборі представлено в таблиці 3.5. 

Таблиця 3.5 

Класифікація техніки у датасеті 

Клас Кількість зразків Середній розмір (пікс) Частка в наборі (%) 

Car 2100 70x35 25% 

Tank 1500 90x45 18% 

Artilery 1300 100x50 15% 

Aviation 1100 40x20 13% 

Під час підготовки датасету використовувалась програма LabelImg для 

ручного маркування, а також auglib і Albumentations для розширення набору за 

рахунок аугментацій: поворот, змазування, шум, зміна контрасту. 

У результаті було отримано датасет, що містить понад 30000 зображень з 

повними анотаціями, який було розділено у співвідношенні 70:20:10 на 

тренувальну, валідаційну та тестову вибірки. 

Цей датасет став основою для тренування моделей YOLOv5 і Detectron2. 

Його якісна підготовка забезпечила точність моделей на рівні вище 0.80 по mAP і 

дозволила ефективно працювати зі складними зображеннями, що надходять із 

відеопотоку безпілотника в реальному часі  (рис. 3.1). 

    

Рис. 3.1 Розпізнавання техніки (Artilery, Tank) 
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3.4. Тренування моделі YOLO 

Процес навчання моделі YOLO (You Only Look Once) є ключовим етапом у 

створенні ефективної системи виявлення техніки подвійного призначення у 

відеопотоці з БПЛА. У цьому проєкті використовувалась модель YOLOv5, яка 

поєднує високу швидкодію, точність та гнучкість у налаштуванні. Модель 

YOLOv5 розроблена спільнотою Ultralytics на базі фреймворку PyTorch, 

підтримує всі сучасні практики глибинного навчання та дозволяє легко 

адаптувати під специфічні задачі, зокрема військове розпізнавання об'єктів. 

YOLO працює за принципом єдиного проходу зображення через нейронну 

мережу, прогнозуючи координати прямокутника (bounding box), клас об’єкта та 

рівень довіри (confidence score). Завдяки цьому модель працює у реальному часі, 

що особливо важливо для обробки відео з дронів. 

У межах дипломного проєкту навчання YOLOv5 проводилось з нуля на 

власному датасеті, підготовленому у форматі YOLO (текстові файли з 

координатами та класами об'єктів). Структура навчального набору включала 

зображення в різних умовах (ракурси, освітлення, спотворення), що дозволило 

зробити модель більш стійкою до реальних ситуацій . 

Основні параметри навчання моделі YOLOv5 наведені в таблиці 3.6. 

Таблиця 3.6 

Параметри навчання YOLOv5 

Параметр Значення 

Модель YOLOv5s (small) 

Framework PyTorch 1.13 

Роздільна здатність 640x640 пікселів 

Кількість епох 150 

Optimizer SGD (Stochastic Gradient Descent) 

Augmentations Mosaic, HSV, Flip, Blur 

Scheduler CosineLR 

Обсяг датасету 30000 зображень 

Співвідношення train/val/test 70% / 20% / 10% 

GPU NVIDIA RTX 2070 (12GB VRAM) 
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Перед початком тренування датасет було конвертовано до структури, 

прийнятної для YOLOv5: 

peredel.py - конвертація анотацій з формату Pascal VOC (XML) у формат 

YOLO (TXT); 

format.py - зміна розміру зображень та відповідних анотацій для уніфікації 

роздільної здатності; 

coco.py - конвертація анотацій формату YOLO у формат COCO JSON для 

сумісності з різними моделями та фреймворками; 

main.py - додаткова обробка анотацій, наприклад, оновлення класів. 

Датасет організовано у структуру, необхідну для тренування YOLOv5: 

1. images/train/ та images/val/ - зображення для тренування і валідації; 

2. labels/train/ та labels/val/ - відповідні анотації; 

3. файл конфігурації data.yaml із описом класів і шляхів до даних. 

Навчання моделі проводилось за допомогою скрипта train.py з офіційного 

репозиторію YOLOv5 з параметрами що наведені нижче у таблиці: 

Таблиця 3.7 

Основні метрики за результатами навчання YOLOv5s 

Метрика Значення на train Значення на val Коментар 

Precision 0.87 0.84 Добре виявляє правильні об’єкти 

Recall 0.78 0.75 Залишається невеликий % пропусків 

mAP@0.5 0.88 0.86 Висока точність на прямокутниках 

mAP@0.5:0.95 0.71 0.69 Модель зберігає деталізацію 

Box Loss 0.038 0.042 Гарна локалізація об’єктів 

Cls Loss 0.014 0.017 Мала кількість помилок у класах 

Особливістю навчання стало використання аугментацій, які були 

реалізовані через вбудовані можливості YOLOv5: 

Mosaic Augmentation - об'єднання 4 зображень в одне для тренування на 

змішаних сценах. 

HSV Augmentation - варіація кольору та яскравості. 

Flip - горизонтальне дзеркальне відображення. 

Blur - імітація руху камери або неякісної оптики. 
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Це дозволило значно підвищити узагальнюючу здатність моделі. 

Для оцінки моделі використовувався скрипт val.py, який проводив 

валідацію на незалежному наборі зображень. Також створювались графіки 

точності, втрат, mAP, що надавали візуальне уявлення про стабільність і збіжність 

навчання. 

Основні метрики навчання моделі YOLOv5s наведені в Таблиці 3.8 

 

Таблиця 3.8 

Результати детекції на тестовому наборі 

Клас Precision Recall mAP@0.5 

Car 0.88 0.81 0.86 

Artilery 0.85 0.78 0.83 

Tank 0.90 0.87 0.89 

Aviation 0.82 0.75 0.82 

У практичному застосуванні модель зберігала високу продуктивність навіть 

на складних кадрах з відео. Завдяки оптимізації на GPU модель показувала FPS на 

рівні 27-33 кадрів/сек, що дозволяло використовувати її для обробки відеопотоків 

у реальному часі. 

Після тренування отриману вагу зберігали у файлі best.pt, який потім 

використовувався у тестовому та продуктивному середовищі. Для інференсу 

використовувався модуль detect.py з модифікованим виводом, де координати 

bounding box. 

Таким чином, навчання моделі YOLOv5 було здійснено відповідно до 

найкращих практик глибинного навчання. Була забезпечена висока точність, 

швидкість та стабільність роботи моделі в реальних умовах, що дозволяє 

застосовувати її для оперативного розпізнавання військової техніки на основі 

відеопотоків з безпілотників. Технологія легко масштабується та дає змогу 

інтегрувати додаткові функції, зокрема трекінг, підрахунок об’єктів, класифікацію 

за форм-факторами тощо.[14] 
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3.5. Створення записів у форматі Excel 

Важливою складовою завершального етапу обробки відео з БПЛА є 

збереження результатів у зручному та уніфікованому форматі для подальшого 

аналізу, документування або передачі у суміжні системи. Формат Excel (файли з 

розширенням .xlsx) є одним із найпоширеніших засобів представлення табличних 

даних завдяки своїй гнучкості, сумісності з більшістю офісних і аналітичних 

програм та підтримці структурованої інформації. 

У рамках даного проєкту формат Excel використовується для запису 

результатів детекції об'єктів, отриманих під час аналізу відеопотоку за допомогою 

моделі YOLOv5. Кожен виявлений об'єкт, ідентифікований як одиниця техніки 

подвійного призначення, фіксується у вигляді окремого запису з усіма 

необхідними метаданими: тип техніки, координати bounding box, рівень 

впевненості, час появи у відео, номер кадру та назва файлу. 

Для реалізації експорту у формат .xlsx була використана бібліотека 

openpyxl - популярний Python-інструмент для роботи з Excel, який дозволяє 

створювати робочі книги, додавати аркуші, записувати текстові та числові дані, 

форматувати таблиці і зберігати результати. 

- Процес створення записів у форматі Excel передбачає такі етапи: 

- Формування структури таблиці з визначенням колонок; 

- Ініціалізація Excel-книги; 

- Запис заголовків таблиці у перший рядок; 

- Ітерація по списку результатів (об’єкти, розпізнані у кожному кадрі); 

- Запис у відповідні клітинки інформації про кожний об’єкт; 

- Збереження книги на диск у вибраному каталозі.[2] 

Структура таблиці результатів у форматі Excel наведена в Таблиці 3.9. 

Фрагмент коду для створення записів у Excel: 

from openpyxl import Workbook 

from openpyxl.styles import Font 

def save_results_to_excel(results, filename='results.xlsx'): 

    wb = Workbook() 
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    ws = wb.active 

    ws.title = "Результати розпізнавання" 

    headers = ['№', 'Клас об’єкта', 'Координати bbox', 'Ймовірність YOLO', 

'Розпізнаний текст', 'Ймовірність OCR', 'Час кадру', 'Номер кадру', 'Файл'] 

    ws.append(headers) 

    for cell in ws[1]: 

        cell.font = Font(bold=True) 

    for i, entry in enumerate(results, 1): 

        ws.append([ 

            i, 

            entry['class'], 

            f"{entry['x1']},{entry['y1']},{entry['x2']},{entry['y2']}", 

            round(entry['yolo_conf'], 2), 

            entry.get('text', '-'), 

            round(entry.get('ocr_conf', 0.0), 2) if entry.get('ocr_conf') else '-', 

            round(entry['timestamp'], 2), 

            entry['frame'], 

            entry['video_file'] 

        ]) 

    wb.save(filename) 

Ця функція обробляє список results, що формується в ході обробки відео. 

Кожен елемент списку - це словник з інформацією про виявлений об’єкт. Запис 

відбувається построчно, що дозволяє формувати таблицю з сотнями або навіть 

тисячами записів. 

Приклад згенерованих записів у Excel наведено в Таблиці 3.9. 
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Таблиця 3.9 

Приклад згенерованих записів у Excel 

№ 
Клас 

об’єкта 

Координати 

bbox 

Ймовірн. 

YOLO 

Час 

кадру 
Кадр Файл 

1 Tank 98,74,190,160 0.92 1.23 37 drone_video1.mp4 

2 Artilery 215,134,270,188 0.88 2.05 61 drone_video1.mp4 

3 Truck 45,210,155,300 0.96 2.97 89 drone_video1.mp4 

4 Aviation 110,85,198,165 0.87 3.41 103 drone_video1.mp4 

У випадку, коли об’єкт не містить додаткових даних (наприклад, 

розпізнаного тексту), відповідні поля у таблиці можуть залишатися порожніми 

або заповнюватись дефісом для зручності фільтрації та аналізу. Це спрощує 

подальшу обробку та виключає необхідність додаткового сортування у сторонніх 

програмах.[13] 

Додатково передбачена можливість збереження результатів на кількох 

листах Excel, наприклад, по одному листу для кожного відеофайлу. Проте у 

базовій версії реалізовано один основний лист із усіма записами. Структуру 

таблиці легко розширити - додати поля для GPS-координат, типу місцевості, 

метеоумов чи іншої супровідної інформації. 

Назва вихідного Excel-файлу автоматично формується з урахуванням імені 

відеофайлу, дати створення або кількості оброблених кадрів, наприклад: 

results_dronevideo1_2025-05-06.xlsx 

Функціональні переваги реалізації запису в Excel: 

Зберігання усієї історії детекцій у зручному форматі. 

Можливість швидкої передачі даних аналітикам, військовим або іншим 

структурам. 

Сумісність з Google Sheets, MS Excel, LibreOffice. 

Легкість передачі даних аналітикам, військовим або іншим зацікавленим 

структурам; 
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Повна сумісність з популярними офісними пакетами - MS Excel, Google 

Sheets, LibreOffice; 

Автоматичне формування звітів у процесі обробки відео; 

Універсальність для подальшої інтеграції з CRM-системами, базами даних 

та GIS-платформами. 

У підсумку реалізація експорту у форматі Excel є завершальним і критично 

важливим компонентом програмного продукту. Вона забезпечує не тільки 

збереження результатів, а й відкриває можливості для подальшого аналізу, 

порівняння, звітності та автоматизації оборонних або дослідницьких процесів. 

Завдяки використанню бібліотеки openpyxl, реалізація цього блоку є стабільною, 

ефективною та легко масштабованою, що дозволяє обробляти великі масиви 

відеоінформації з високим рівнем деталізації. 

Інструкція з використання системи розпізнавання техніки подвійного 

призначення у відеопотоці з БПЛА на основі методів машинного навчання є 

важливою складовою забезпечення її стабільної роботи та зручності для 

користувача. Розроблений програмний продукт орієнтований на користувачів, які 

не мають глибоких знань у сфері комп’ютерного зору, тому має простий 

графічний інтерфейс, реалізований з використанням бібліотеки Tkinter. 

Перед початком роботи необхідно переконатися, що програмне середовище 

відповідає технічним вимогам. Основні залежності: 

• Python 3.10 або вище 

• Бібліотеки: opencv-python, ultralytics, tkinter, openpyxl, Pillow, numpy 

Приклад інструкції для користувачів наведено в Таблиці 3.10. 
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Таблиця 3.10 

Основні етапи роботи користувача 

Назва елемента Опис дії користувача 

Запуск програми після запуску відкривається головне вікно GUI. 

Завантаження 

відео 

кнопка "Load video" дозволяє вибрати файл (у форматі MP4, AVI, MOV 

тощо). 

Обробка 
після запуску обробки модель YOLOv5 (best.pt) автоматично виконує 

детекцію техніки на кадрах відео. 

Візуалізація 
результати детекції відображаються у вікні у вигляді bounding box навколо 

об'єктів. 

Збереження 

результатів 

кнопка "Export to Excel" дозволяє зберегти інформацію про об’єкти (клас, 

координати, час, впевненість) у табличному форматі. 

Послідовність дій користувача: 

Підготовка системи: 

Встановити Python (рекомендується версія 3.10); 

Встановити всі залежності за допомогою pip install -r requirements.txt; 

Підготувати відеофайл (або зображення), який буде оброблятись. 

Запуск додатку: 

Виконати скрипт main.py або інший основний файл, який містить запуск 

GUI; 

Після відкриття графічного інтерфейсу натиснути кнопку «Завантажити 

відео» та обрати файл;; 

Натиснути кнопку «Почати обробку»; 

Система в реальному часі обробляє кожен кадр, на якому виконується: 

Під час обробки кожен кадр відео аналізується моделлю YOLOv5 

(best.pt);Вирізання області техніки з кадру; 

У кадрах виявляються об'єкти техніки; 

На зображення наносяться bounding box із підписами класів та рівнем 

впевненості; 

Обробка відбувається у реальному часі, результати відображаються у вікні 

перегляду. 
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Збереження даних: 

Після завершення обробки натиснути «Експорт результатів»; 

Автоматично формується Excel-файл з усіма детекціями; 

Результати зберігаються у форматі .xlsx, що містить таблицю з 

координатами, класом, номером, впевненістю детектора, часом кадру тощо. 

У таблиці 3.11 наведено Bounding Box (рис. 3.2 та рис.3.3) 
Таблиця 3.11 

Формат даних у результативній Excel-таблиці 

№ 
Клас 

об'єкта 
Bounding Box 

Імовірність 

(YOLO) 
Час (с) Кадр 

1 2 Tank 
(280, 50, 640, 300) 

(40,140,410,360) 
0.89 1.04 27 

2 Aviation (90, 40, 210, 200) 0.93 2.03 51 

 

 

Рис. 3.2 Розпізнавання техніки (Aviation) 

 

Рис. 3.3 Розпізнавання техніки (Tank) 
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Завдяки такому підходу користувач має змогу оперативно отримувати 

результати роботи алгоритму у зручному та наочному форматі. Система також 

зберігає оригінальні кадри, які містять знайдені об’єкти з накладеними 

прямокутниками (bounding boxes) та підписами класів. 

Вимоги до користувача: 

Базові навички роботи з ПК (відкриття файлів, запуск програм, навігація у 

файловій системі); 

Знання англійської мови на базовому рівні для розуміння повідомлень у 

статус-барі; 

Доступ до Python-середовища, в якому працює програма. 

Функціональні переваги системи: 

Можливість роботи в реальному часі; 

Повна автоматизація обробки без потреби у глибоких технічних знаннях; 

Збереження результатів у стандартизованому вигляді; 

Інтуїтивно зрозумілий інтерфейс. 

У випадку необхідності масштабування, система легко адаптується під 

роботу з потоками відео, що надходять із камер або серверів у реальному часі, або 

підключенням до військових моніторингових систем. Також існує можливість 

модифікувати структуру виводу, додати географічні координати, GPS-позначки, 

додаткові поля (тип місцевості, метеоумови) тощо. 

Загалом, інструкція користувача охоплює всі основні аспекти взаємодії з 

системою, забезпечуючи ефективну експлуатацію ПЗ в умовах оперативного 

аналізу відеоінформації з БПЛА. Вона надає повне уявлення про можливості та 

обмеження системи, що дозволяє максимально швидко інтегрувати її у різні 

аналітичні та спостережні процеси.[4] 

3.6. Метрики навченої моделі Yolo 

Для об'єктивного оцінювання ефективності роботи моделі глибинного 

навчання, зокрема YOLOv5, яка використовується у системі автоматичного 

розпізнавання техніки подвійного призначення на відеопотоці з БПЛА, критично 

важливим є аналіз якісних метрик. Метрики дозволяють не лише кількісно 
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оцінити точність виявлення об’єктів, а й порівняти отримані результати з іншими 

моделями, виявити слабкі місця у навчанні та прийняти обґрунтовані рішення 

щодо подальшої оптимізації. 

YOLO (You Only Look Once) - це однопрохідна модель для детекції об'єктів, 

яка дозволяє досягти балансу між швидкістю та точністю. Оцінка її якості 

проводиться з використанням стандартних метрик, які визнані у галузі 

комп’ютерного зору: Precision, Recall, mAP@0.5, mAP@0.5:0.95, Loss-функції для 

класифікації, локалізації та об’єднаної втрати [7]. 

Детальний опис кожної з метрик наведено в таблиці 3.12. 

Таблиця 3.12 

Основні метрики, що використовуються для оцінки моделі YOLO 

Метрика Пояснення 

Precision Частка правильних детекцій серед усіх зроблених детекцій 

Recall Частка правильно знайдених об'єктів серед усіх реальних об'єктів 

mAP@0.5 Середня точність при пороговому значенні IoU = 0.5 

mAP@0.5:0.95 Середнє значення mAP при IoU у діапазоні від 0.5 до 0.95 

Box Loss Втрата, пов’язана з неточністю передбачених координат bounding box 

Class Loss Втрата, пов’язана з неправильним передбаченням класу 

Objectness Loss Втрата, що показує ймовірність наявності об'єкта у передбаченому боксі 

У процесі тренування моделі YOLOv5 була отримана статистика за 

основними метриками на валідаційному наборі даних, яка демонструє, наскільки 

ефективно модель виконує детекцію об’єктів різних класів. 

Узагальнені результати навчання основних метрик на валідаційній вибірці 

наведено в Таблиці 3.13. 
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Таблиця 3.13 

Значення метрик після завершення навчання (на валідації) 

Метрика Значення 

Precision 0.85 

Recall 0.80 

mAP@0.5 0.86 

mAP@0.5:0.95 0.69 

Box Loss 0.041 

Class Loss 0.017 

Objectness Loss 0.028 

Precision показує, що 85% усіх об'єктів, які були передбачені як цілі 

подвійного призначення, справді ними були. Recall свідчить про те, що система 

виявила 80% усіх наявних у кадрах об’єктів. Найбільш показовою метрикою є 

mAP (mean Average Precision), яка при IoU=0.5 дорівнює 0.86 - це хороший 

результат, що демонструє точність локалізації. Проте, mAP@0.5:0.95, яка 

враховує складніші порогові значення, є трохи нижчою (0.69), що вказує на те, що 

при більш жорстких критеріях оцінки деякі об'єкти виявляються з меншою 

точністю (рис.3.4  а,б,в). 

  

а)       б) 
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в) 

Рис. 3.4 Розпізнавання техніки (Car, Aviation) 

Візуально метрики зображуються графіками збіжності під час навчання. 

Значення втрат зменшуються поступово, що демонструє правильне налаштування 

навчального процесу. Найвища стабільність спостерігалась після 100-ї епохи. 

Модель була протестована на незалежному тестовому наборі, який містив 

реальні зображення техніки подвійного призначення з відео з БПЛА. Оцінка по 

кожному класу дозволяє побачити сильні і слабкі сторони алгоритму.[15] 

Повні результати об'єктів було здійснено на основі метрик Precision, Recall 

та mAP0.5 та представлені в Таблиці 3.14. 

Таблиця 3.14 

Оцінка mAP для різних класів об'єктів 

Клас Precision Recall mAP@0.5 

Tank 0.88 0.85 0.90 

Car 0.86 0.79 0.85 

Artilery 0.83 0.75 0.81 

Aviation 0.77 0.72 0.76 

Найвищу точність і повноту модель показала при виявленні танків - через 

чітко виражені контури та великі розміри. Найскладнішим виявився клас UAV, 
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оскільки дрони мають мінімальні габарити, часто погано видно на фоні неба чи 

дерев, і це впливає на якість виявлення. 

Під час навчання також було оцінено True Positives (TP), False Positives (FP), 

False Negatives (FN) - ці показники дозволяють обчислити F1-Score, який є 

гармонійним середнім між Precision та Recall. 

F1-метрика чітко демонструє компроміс між точністю та повнотою. 

Найвищий F1 має клас танків (0.86), найнижчий - UAV (0.72). Це узгоджується з 

попередніми висновками. 

Крім того, була проведена оцінка швидкодії моделі - вимірювався час 

обробки одного кадру на GPU. У середньому модель обробляє один кадр за ~27-

33 мс, що дозволяє досягти продуктивності більше 30 кадрів за секунду, у 

реальному часі. 

Детальні результати вимірювання швидкодії на різних апаратних 

платформах наведені у Таблиці 3.15. 

Таблиця 3.15 

Оцінка швидкодії моделі YOLOv5s 

Пристрій Кількість кадрів/сек (FPS) Середній час кадру (мс) 

GPU (RTX 2070) 31 32 

CPU (i7-8700k) 8 125 

Таким чином, модель має потенціал для використання в польових умовах, 

де важлива не тільки точність, а й швидкість обробки відеопотоку. Завдяки 

високим показникам Precision та mAP, а також реальному часі обробки, модель 

може використовуватись як автономно, так і у зв’язку з системами аналітики чи 

моніторингу.[9] 

Після аналізу метрик можна зробити висновок, що YOLOv5 у межах даної 

задачі - це ефективне та гнучке рішення. При належному налаштуванні та 

достатньому обсязі навчальних даних, модель демонструє високу стабільність, 

здатна до перенавчання (fine-tuning) і масштабування на нові об’єкти (наприклад, 

броньовані машини або інженерну техніку). Надалі можливе застосування 

ensemble-підходів (об’єднання кількох моделей) або додаткового використання 
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трекінгових алгоритмів (наприклад, DeepSORT) для послідовного відстеження 

об’єктів у динамічному відео (рис. 3,5). 

 

Рис. 3.5 Розпізнавання техніки (Aviation) на фото до і після розпізнавання 

Висновок до третього розділу 

У третьому розділі дипломної роботи було реалізовано безпосередню 

розробку програмного забезпечення, орієнтованого на автоматизоване виявлення 

та розпізнавання техніки подвійного призначення у відеопотоці з БПЛА. Було 

послідовно розглянуто вибір середовища розробки, мови програмування, 

структуру вхідних даних, процес підготовки датасету та тренування моделі 

YOLOv5, розробку графічного інтерфейсу користувача та логіку формування 

підсумкових звітів. 

Обґрунтовано вибір Python як основної мови реалізації, що забезпечила 

гнучкість, модульність та наявність широкої екосистеми бібліотек. У рамках 

тренування моделі було проведено якісну підготовку датасету, включаючи 

анотування зображень, нормалізацію розмірів та об’єднання кількох відкритих 

джерел даних у єдину структуру. Тренування моделі YOLOv5 здійснювалося з 

урахуванням реалій роботи з відео з дронів: змінні ракурси, об'єкти різних типів, 

наявність шумів і перешкод. Модель успішно навчилась детектувати об’єкти з 

високою точністю, що було підтверджено у подальшому розділі за відповідними 

метриками. 
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Особливу увагу приділено розробці стабільного та ефективного механізму 

детекції об’єктів у відеопотоці з БПЛА з можливістю реального часу. Забезпечено 

коректну інтеграцію між основним модулем детекції та інтерфейсом користувача, 

що дозволяє візуалізувати результати, керувати процесом обробки та 

експортувати звіти у зручному форматі Excel. 

У межах розділу застосовано стандартні метрики оцінки об’єктного 

детектора: Precision, Recall, F1-Score, mAP@0.5 та mAP@0.5:0.95. Отримані 

результати свідчать про високу точність моделі - середнє значення mAP@0.5 

становить 0.86, що підтверджує здатність моделі до коректного виявлення цілей 

навіть у складних умовах. Аналіз F1-метрики за класами об’єктів показав, що 

найкраща якість спостерігається для великих і контрастних об’єктів (танки, 

вантажівки), а найнижча - для дронів і невеликих одиниць техніки, що 

узгоджується з фізичними параметрами цих об'єктів і складністю їх виявлення. 

Особливу увагу було приділено порівнянню прикладів успішного та 

неуспішного розпізнавання об’єктів. Виявлено, що складні умови зйомки, такі як 

перекриття, спотворення перспективи, шум та затемнення, значно знижують 

якість детекції. Це підкреслює важливість попередньої обробки кадрів, включно з 

підвищенням контрасту, вирівнюванням перспективи та фільтрацією шумів. 

 



 

 

ВИСНОВКИ 

Отже, у цій дипломній роботі було розроблено, реалізовано та апробовано 

програмний додаток для автоматизованого розпізнавання техніки подвійного 

призначення у відеопотоці з безпілотного літального апарата (БПЛА) із 

застосуванням методів комп’ютерного зору та глибинного навчання. 

Актуальність дослідження обумовлена викликами у сфері національної безпеки, 

стрімким розвитком дистанційного моніторингу, а також активним 

впровадженням безпілотних технологій у військову та цивільну інфраструктуру. 

Виявлення і класифікація транспортних об’єктів на відео з БПЛА в реальному 

часі є критичним елементом для оперативної аналітики, стратегічного 

планування, розвідки та OSINT-досліджень. 

У ході роботи було проведено теоретичний аналіз методів комп’ютерного 

зору, систем розпізнавання образів і глибинного навчання, що дозволило 

виокремити ключові проблеми, пов’язані з обробкою відео з дронів: 

нестабільність кадрів, варіативність ракурсів, слабке освітлення, перекриття 

об'єктів, деформації та недостатня якість зображення. Встановлено, що стандартні 

підходи, які орієнтовані на статичні зображення або стаціонарні камери, є 

малопридатними для динамічного аналізу відеопотоку в реальному середовищі. 

Це стало підставою для проєктування спеціалізованого програмного засобу, 

адаптованого до особливостей задачі. 

В аналітичному розділі обґрунтовано вибір алгоритмів та інструментів, 

серед яких визначальну роль відіграли бібліотека OpenCV, архітектура YOLOv5 

та OCR-движок PaddleOCR. Було здійснено порівняльний аналіз моделей 

глибинного навчання (YOLO, R-CNN, Detectron2), а також засобів оптичного 

розпізнавання символів (Tesseract, EasyOCR, PaddleOCR), що дозволило 

сформувати оптимальну архітектуру розв’язання задачі з урахуванням обмежень 

обчислювальних ресурсів і вимог до точності. 

Практична реалізація включала повний цикл розробки: від підготовки 

навчального датасету та анотацій до побудови системи, яка здійснює 



 

завантаження відеопотоку, обробку кадрів, детекцію об’єктів, ідентифікацію 

номерних знаків, відображення результатів у графічному інтерфейсі та 

збереження їх у вигляді структурованих таблиць Excel. Програмний додаток 

реалізований на мові Python із використанням Tkinter, що забезпечує зручність у 

користуванні навіть для операторів без спеціальної технічної підготовки. 

Проведено тестування точності розпізнавання, зокрема за метриками 

precision, recall, F1-score та mAP. У середньому система досягла mAP@0.5 на рівні 

0.86, при цьому час обробки одного кадру не перевищував 35 мс при використанні 

графічного процесора, що забезпечує роботу в реальному часі з FPS понад 30. 

Детально проаналізовано успішні та проблемні випадки, виявлено критичні 

залежності точності від кута зйомки та освітлення. 

Результатом роботи стало створення гнучкого, масштабованого та 

ефективного інструменту, що може бути впроваджений у системи військового 

моніторингу, безпеки стратегічних об’єктів, прикордонного контролю та 

аналітичні платформи OSINT-напрямку. Архітектура рішення дозволяє адаптацію 

до нових класів об’єктів, інтеграцію з іншими модулями, масштабування та 

вдосконалення шляхом подальшого навчання. 

Таким чином, дипломна робота підтвердила ефективність застосування 

методів глибинного навчання у задачах автоматизованого розпізнавання техніки у 

відео з БПЛА. Створена система має високу практичну значущість, відповідає 

вимогам сучасної інформаційної безпеки та може бути основою для подальших 

досліджень, спрямованих на підвищення стійкості до завад, реалізацію функцій 

трекінгу, інтеграцію з геопросторовими даними та використання хмарних 

технологій для обробки відео в реальному масштабі часу. 
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