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АНОТАЦІЯ 

УДК 004 

Хорошун В. Р. Програмно–апаратний комплекс для автопілотажу засобами 

нейромережевого моделювання та генетичних алгоритмів. Магістерська 

кваліфікаційна робота зі спеціальності 123 — Комп’ютерна інженерія, Вінниця: 

ВНТУ, 2024 — 147 с. 

На укр. мові. Бібліогр. 12 назв; рис.: 25; табл. 10; ліст. коду 5. 

У дипломній роботі розглянуто теоретичні основи та практичні аспекти 

створення програмно-апаратного комплексу для автоматизованого керування 

автомобілем. Проведено аналіз нейромережевих підходів та генетичних алгоритмів, 

які використовуються для забезпечення ефективного моделювання та прийняття 

рішень у реальному часі. 

Запропоновано комплексний підхід до поєднання методів штучного інтелекту 

для управління автомобілем у динамічному середовищі, що включає розпізнавання 

об’єктів, ухвалення рішень та адаптивне керування. Результати дослідження 

показали, що створений комплекс дозволяє значно підвищити точність та швидкість 

реагування системи, а також забезпечити безпечне та ефективне керування 

транспортним засобом. 

Ключові слова: програмно-апаратний комплекс, автоматизоване керування, 

нейромережі, генетичні алгоритми, штучний інтелект. 
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ABSTRACT 

Khoroshun V.R. Software and Hardware Complex for Automated Vehicle Control 

Using Neural Network Modeling and Genetic Algorithms. Master's qualification work in 

specialty 123 — Computer Engineering, Vinnytsia: VNTU, 2024 — 134 pages. 

The master's thesis explores the theoretical foundations and practical aspects of 

developing a software and hardware complex for automated vehicle control. The analysis 

focuses on neural network approaches and genetic algorithms used to ensure effective 

modeling and decision-making in real-time. 

A comprehensive approach to combining artificial intelligence methods for vehicle 

control in a dynamic environment is proposed. This includes object recognition, decision-

making, and adaptive control. The research results demonstrate that the developed 

complex significantly improves the system's accuracy and response speed, ensuring safe 

and efficient vehicle operation. 

Keywords: software and hardware complex, automated control, neural networks, 

genetic algorithms, artificial intelligence. 

  



         7 

Змн. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 

7 

08-54.МКР.038.00.000 ПЗ 

 Розроб. Хорошун В.Р. 

 Перевір. Азарова А.О. 

 Реценз. Карпінець В.В. 

 
 Н. Контр. Швець С. І. 

 
 Затверд. Азаров О.Д. 

Програмно–апаратний комплекс для 

автопілотажу засобами 

нейромережевого моделювання та 

генетичних алгоритмів 

Пояснювальна записка 

Літ. Аркушів 

147 

ВНТУ, гр. 2КІ-23м 

ЗМІСТ 

1 АНАЛIЗ СУЧАСНИХ ТЕНДЕНЦIЙ ТА ТЕХНОЛОГIЙ ШТУЧНОГО   

IНТЕЛЕКТУ ЯК ЗАСОБУ СТВОРЕННЯ ПРОДУКТИВНОЇ СИСТЕМИ 

АВТОМАТИЗОВАНОГО КЕРУВАННЯ АВТОМОБІЛЕМ…………………….12 

1.1 Аналiз недоліків та переваг iснуючих систем автопiлотажу .............................. 12 

1.2 Вивчення найпоширенiших архiтектур нейронних мереж, що використовуються 

у системах автономного водiння……………………………………………………..20 

1.3 Принципи роботи нейронних мереж, застосованих у системах автопілотажу..27 

1.4 Аналіз недоліків та переваг існуючих методiв навчання нейронних мереж для 

побудови системи автоматизованого керування автомобілем……………………..35 

2 РОЗРОБЛЕННЯ МЕТОДУ ПОБУДОВИ ПРОГРАМНО-АПАРАТНОГО 

КОМПЛЕКСУ АВТОМАТИЧНОГО УПРАВЛІННЯ АВТОМОБІЛЕМ 

ЗАСОБАМИ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ ТА ГЕНЕТИЧНИХ АЛГОРИТМІВ…..37 

2.1 Вибір найбільш продуктивної бiблiотеки штучного зору для вивчення 

дорожньої обстановки у реальному часі для створення системи автопілотажу….38 

2.2 Створення механізму отримання iнформацiї з камер та її передавання до 

бібліотеки штучного зору в системі автопілотажу………………………………….43 

2.3 Створення архiтектури багатошарового перцептрону для прийняття 

релевантного рішення в системі авопілотажу……………………………………….48 

2.4 Підвищення продуктивності системи автопілотажу засобами застосування 

навченого генетичними алгоритмами багатошарового перцептрону……………...56 

2.5 Побудова апаратної частини системи автопілотажу ........................................... 60 

3 ПРОГРАМНА РЕАЛIЗАЦIЯ СИСТЕМИ АВТОПІЛОТАЖУ…………….…62 

3.1 Встановлення та налаштування YOLO v6 ............................................................ 62 

3.2 Формування тренувальних даних для YOLO v6 .................................................. 64 

 

 

 



         8 

3.3 Написання програми для передачi даних до YOLO v6 ....................................... 67 

3.5 Iнтеграцiя зворотного поширення помилки та генетичних алгоритмiв ............ 75 

бб3.6 Розробка графiчного iнтерфейсу для виведення результатiв…………………..84 

4 ТЕСТУВАННЯ ПРОГРАМНО-АПАРАТНОГО КОМПЛЕКСУ………….….88 

4.1 Перевiрка доцiльностi використання ГА .............................................................. 88 

4.3 Вимоги до апаратури та програмного забезпечення роботи .............................. 90 

5 ЕКОНОМIЧНА ЧАСТИНА………………………………………………………92 

6.1 Комерцiйний та технологiчний аудит науково-технiчної розробки .................. 92 

6.2 Прогнозування витрат на виконання науково-дослiдної (дослiдно-

конструкторської) роботи ............................................................................................. 95 

6.2.1 Нарахування на заробiтну плату розробникiв. .................................................. 96 

6.2.2 Амортизацiя обладнання, яке використовувалось для проведення розробки97 

6.2.3 Iншi витрати та загальновиробничi витрати. .................................................... 98 

6.2.4 Витрати на проведення науково-дослiдної роботи. .......................................... 99 

6.2.5 Розрахунок загальних витрат на науково-дослiдну (науково-технiчну) роботу 

та оформлення її результатiв. ....................................................................................... 99 

6.3 Розрахунок економiчної ефективностi науково-технiчної розробки за її 

можливої комерцiалiзацiї потенцiйним iнвестором ................................................ 100 

6.3.1 Розробка чи суттєве вдосконалення програмного засобу (програмного 

забезпечення, програмного продукту) для використання масовим споживачем..101 

6.3.2 Розрахунок ефективностi вкладених iнвестицiй та перiоду їх окупностi.102 

ВИСНОВКИ………………………………………………………………………….106 

ПЕРЕЛIК ДЖЕРЕЛ ПОСИЛАНЬ…………………………………………………..108 

ДОДАТОК А Технічне завдання……………………………………………………112 

ДОДАТОК Б Графічні матеріали .............................................................................. 117 

ДОДАТОК В Лістинг програми ………………………..…………………………...120 

ДОДАТОК Г Протокол перевірки навчальної кваліфікаційної роботи ................ 139 

Змн. Арк. № докум. Підпис Дата 

Арк. 

8 
08-54.КМКР.038.00.000 ПЗ 



         9 

ВСТУП 

В епоху розвитку цифрового суспільства особливої важливості набувають 

системи автоматичного керування складними процесами та об’єктами. Одним із таких 

можливих напрямків їх застосування є автомобільна промисловість. На сьогодні 

опрацьовано значний досвід у галузі безпілотних транспортних засобів.  

Проблеми розроблення та вдосконалення автономних систем керування при-

вернули увагу провiдних науковцiв у галузi штучного iнтелекту та нейромережевого 

моделювання, зокрема I. Гудфеллоу, Я. Лекуна, А. Карпати, Д. Сiльвера, а також фахiв-

цiв у сферi еволюцiйних алгоритмiв, таких як К. Голдберг, Д. Фогель i М. Мiтчелл  

[1–7]. У їхнiх роботах обґрунтовано переваги нейронних мереж для вирiшення 

завдань розпiзнавання образiв та важливiсть генетичних алгоритмiв для оптимiзацiї 

навчання. 

Варто зауважити, що нейроннi мережi глибокого навчання є ефективними для 

розпiзнавання об'єктiв у реальному часi, що важливо для безпiлотних транспортних 

засобiв, авiацiї, робототехнiки та iнших високотехнологiчних галузей. Потреба в 

ефективних методах навчання, таких як генетичнi алгоритми, залишається 

актуальною, оскiльки вони дозволяють значно скоротити час навчання нейронних 

мереж, що є критично важливим для систем з обмеженими ресурсами або в реальному 

часi. 

Таким чином, розроблення методiв, що iнтегрують генетичнi алгоритми в 

процес навчання нейронних мереж, є важливим для оптимiзацiї роботи автономних 

систем. Це вiдкриває новi можливостi для пiдвищення ефективностi й надiйностi не 

лише в транспортних системах, а й у таких галузях, як авiацiя, управлiння дронами, 

робототехнiка та автоматизацiя виробництва, що зумовлює актуальність досліджень, 

реалізованих у даній магістерській роботі. 

Метою роботи є покращення системи автоматизованого керування 

автомобiлем за допомогою багатошарового перцептрону з прискореним навчанням на 
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основi генетичних алгоритмiв для забезпечення бiльш ефективної роботи нейронних 

мереж. 

Для досягнення вищеокресленої мети було поставлено та розв`язано такі 

задачі: 

1. Аналiз сучасних тенденцiй та технологiй штучного iнтелекту як засобу 

створення продуктивної системи автоматизованого керування автомобілем. 

2. Застосування автоматизованої (засобами бібліотеки YOLO V6) мережі 

глибокого навчання для вивчення дорожньої ситуації з метою отримання вхідних 

параметрів для багатошарового перцептрону. 

3. Побудова багатошарового перцептрону для реалізації системи 

автоматичного управління автомобілем засобами нейронних мереж. 

4. Удосконалення процесу навчання багатошарового перцептрону  на основі 

генетичних алгоритмів. 

5. Здійснення програмної реалiзацiї запропонованої системи автопілотажу. 

6. Тестування розробленого програмно-апаратного комплексу. 

7. Доведення економічної доцільності створеного програмно апаратного 

комплексу. 

8. Висновки та рекомендації 

Об'єктом дослiдження є процес створення безпілотних систем засобами 

штучного інтелекту. 

Предметом дослiдження слугує розроблення підходу до створення програмно 

апаратного комплексу для автоматизованого керування автомобілем засобами 

нейромережевого моделювання та генетичних алгоритмів. 

Наукова новизна роботи полягає в удосконаленні системи безпілотного 

керування транспортним засобом шляхом застосування дуального підходу, який 

враховує оптимiзацію навчання багатошарового перцептрону засобами генетичного 

алгоритму, що, на відміну від існуючих підходів, дозволяє значно прискорити такий 
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процес та пiдвищити ефективнiсть роботи відповідного програмно апаратного 

комплексу, який реалізує таку нейронну мережу. 

Практична цінність роботи зумовлюється можливістю застосування 

програмно апаратного комплексу для продуктивного вирішення задач автопілотажу в 

режимі реального часу з підвищеною точністю. 

Апробацiя. Результати роботи апробовано на науковій конференції (м. 

Вінниця, 2024) [8]. 

Публікації.  За результатами дослідження було опублiковано 2 тез та статтю у 

фаховому журналi “Iнформацiйнi технологiї та комп'ютерна iнженерiя” [9]. 
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1 АНАЛIЗ СУЧАСНИХ ТЕНДЕНЦIЙ ТА ТЕХНОЛОГIЙ ШТУЧНОГО 

IНТЕЛЕКТУ ЯК ЗАСОБУ СТВОРЕННЯ ПРОДУКТИВНОЇ СИСТЕМИ 

АВТОМАТИЗОВАНОГО КЕРУВАННЯ АВТОМОБІЛЕМ 

1.1 Аналiз недоліків та переваг iснуючих систем автопiлотажу 

Автономне керування є важливою складовою майбутнього транспорту, здатною 

значно змiнити автомобiльнi системи та пiдвищити безпеку на дорогах. Сучаснi 

системи автопiлотiв пропонують низку переваг, серед яких покращена безпека, 

зменшення стресу та втоми водiїв, а також потенцiал для пiдвищення ефективностi 

дорожнього руху. Водночас цi технологiї мають i свої недолiки, якi вимагають 

вирiшення. 

Однiєю з основних переваг автономних транспортних систем є пiдвищена 

безпека. Автопiлоти здатнi оперативно реагувати на змiни дорожнiх умов, 

розпiзнавати перешкоди та дорожнi знаки, що зменшує ймовiрнiсть аварiй. 

Наприклад, система може самостiйно утримувати автомобiль у смузi, регулювати 

швидкiсть та виконувати об’їзд перешкод, що особливо важливо на довгих маршрутах 

або в умовах iнтенсивного руху, коли водiй може втратити концентрацiю. 

Крiм того, автономнi системи дозволяють знизити рiвень стресу i втоми водiїв, 

оскiльки вони беруть на себе рутиннi функцiї, такi як пiдтримка постiйної швидкостi 

або контроль за рухом в пробках. В таких умовах втома водiя – одна з головних причин 

аварiй, i автономне керування може зменшити цей ризик. Це, зокрема, важливо для 

довгих поїздок, де можливiсть перерви на вiдпочинок обмежена. 

Однак, є й суттєвi виклики, що виникають при впровадженнi технологiї 

автономного керування. Одним iз таких є питання безпеки в складних погодних 

умовах, таких як сильний дощ, снiг або туман. Сенсори автономних систем можуть 

втратити свою ефективнiсть в таких умовах, що ставить пiд загрозу безпеку руху. Це 

означає, що, хоча системи можуть бути ефективними в звичних умовах, їхня робота в 

екстремальних ситуацiях все ще потребує вдосконалення [10]. 
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Порiвняльний аналiз систем автопiлотiв дозволяє оцiнити рiзнi пiдходи до 

реалiзацiї автономного керування в сучасних транспортних засобах. Основними 

гравцями на цьому ринку є компанiї, якi займаються розробкою безпiлотних 

автомобiлiв, такi як Waymo, Cruise, Tesla та iншi. Кожна з цих компанiй використовує 

рiзнi технологiї i пiдходи до забезпечення автономностi транспорту, що визначає 

ефективнiсть i потенцiал цих систем для впровадження в реальний свiт. 

Waymo – одна з найбiльш розвинутих компанiй у сферi безпiлотних технологiй, 

що належить Google. Їхня система автопiлота використовує велику кiлькiсть датчикiв, 

камер та лазерних сканерiв (LIDAR), що дозволяє створювати високоточнi 3D карти 

навколишнього середовища. Це забезпечує надзвичайно точне розпiзнавання об'єктiв 

i перешкод, що є важливим фактором для безпеки руху. Waymo активно тестує свої 

системи в мiських умовах, де складнiсть дорожнього руху значно вища, а також 

працює над покращенням роботи своїх технологiй в умовах поганої видимостi, 

зокрема, вночi. Однiєю з головних переваг системи Waymo є її здатнiсть працювати в 

складних умовах та високий рiвень безпеки, який був пiдтверджений численними 

тестами на дорогах [11, 12]. 

Cruise, що є пiдроздiлом General Motors, також активно розвиває систему 

автопiлота, але робить акцент на iнтеграцiї безпiлотних технологiй у вже iснуючi 

транспортнi засоби. На вiдмiну вiд Waymo, Cruise орiєнтована на швидке 

впровадження технологiй в реальнi умови мiського середовища. Компанiя має на метi 

забезпечити автономне керування в межах мiста з максимальною ефективнiстю i 

безпекою, але при цьому в їхнiй системi використовується менш кiлькiсть датчикiв та 

камер, нiж у Waymo [13]. Це дозволяє знижувати вартiсть системи та пiдвищувати 

економiчну доступнiсть технологiї. Однак менше число сенсорiв може знижувати 

точнiсть системи, зокрема, у складних погодних умовах або в умовах низької 

видимостi. 

Tesla – це одна з найбiльш вiдомих компанiй у сферi безпiлотного транспорту, 

яка використовує рiзнi технологiї, такi як камери, радар i ультразвуковi сенсори, для 
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забезпечення автономностi своїх автомобiлi. Однак на вiдмiну вiд Waymo i Cruise, 

Tesla зробила акцент на використання лише камер i програмного забезпечення для 

обробки зображень, що є суттєвою рiзницею в порiвняннi з iншими системами, якi 

використовують комбiнацiю камер, LIDAR i радарiв [14]. Це дозволяє знижувати 

вартiсть i спрощує iнтеграцiю технологiї в iснуючi транспортнi засоби, однак система 

Tesla не досягла такого рiвня точностi i надiйностi, як у Waymo, зокрема у складних 

умовах. Tesla активно працює над вдосконаленням своїх алгоритмiв i програмного 

забезпечення, але на даний момент її система автопiлота вимагає постiйного нагляду 

водiя, оскiльки не досягає повної автономiї [15]. 

Системи автопiлотiв рiзних компанiй мають свої переваги та недолiки, якi в 

першу чергу визначаються використаними технологiями та пiдходами до розробки. 

Якщо Waymo пропонує надзвичайно точну та надiйну систему, яка пiдходить для 

використання в складних умовах мiського середовища, то Cruise орiєнтована на 

швидке впровадження автономних таксi в реальний свiт, з акцентом на економiчну 

вигiднiсть i доступнiсть технологiї. Tesla, в свою чергу, надає можливiсть автономного 

керування для звичайних автомобiлiв, але з обмеженнями щодо повної автономiї, що 

вимагає нагляду водiя. 

Загалом, автономне керування є потужним iнструментом для розвитку 

iнтелектуальних транспортних систем. Однак для того, щоб цi технологiї стали дiйсно 

ефективними, необхiдно врахувати як технiчнi, так i соцiальнi виклики, i поступово 

адаптувати їх до реальних умов. 

Продуктивнiсть, точнiсть розпiзнавання та час реакцiї є ключовими аспектами, 

що визначають ефективнiсть автономних систем керування транспортними засобами. 

Кожен з цих елементiв грає важливу роль у забезпеченнi безпеки, ефективностi i 

зручностi використання таких систем у реальному життi. 

Точнiсть розпiзнавання є критично важливою для забезпечення безпеки в 

автономних транспортних системах. Технологiї розпiзнавання мають важливу роль у 

визначеннi дорожнiх знакiв, перешкод, пiшоходiв, iнших транспортних засобiв i змiни 
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дорожнiх умов. Системи, якi використовують LIDAR та камери, забезпечують високу 

точнiсть завдяки здатностi створювати тривимiрнi моделi навколишнього 

середовища, що дозволяє краще iдентифiкувати об'єкти та їхнi вiдноснi рухи. Однак 

важливо врахувати, що точнiсть може змiнюватися залежно вiд погодних умов, таких 

як туман або дощ, що може вплинути на ефективнiсть сенсорiв, особливо в системах, 

якi покладаються тiльки на камери. 

Час реакцiї системи автопiлота — це час, необхiдний для обробки отриманих 

даних i виконання вiдповiдних дiй, таких як гальмування, змiнення траєкторiї руху 

або ухилення вiд перешкоди. Чим коротший час реакцiї, тим швидше система може 

реагувати на змiни ситуацiї на дорозi. У тестах, проведених з рiзними системами, 

таких як Waymo, Cruise i Tesla, час реакцiї варiюється в залежностi вiд складностi 

умов i типу оброблюваної iнформацiї. Наприклад, в мiських умовах з високим 

трафiком i рiзноманiттям перешкод час реакцiї має критичне значення для уникнення 

аварiй. Водночас, швидкiсть реакцiї також залежить вiд того, чи має система 

можливiсть виконувати багато операцiй одночасно — обробка сенсорних даних, 

планування траєкторiї i виконання команд керування автомобiлем. 

Продуктивнiсть систем автопiлота визначається здатнiстю системи обробляти 

великi обсяги даних у реальному часi. Вона залежить вiд кiлькостi i типу сенсорiв, якi 

використовуються, а також вiд потужностi обчислювальних ресурсiв. Сучаснi 

системи, такi як Waymo та Tesla, використовують комбiнацiю камери, радарiв i 

LIDAR-сенсорiв для збору iнформацiї про навколишнє середовище. Чим бiльше 

сенсорiв i чим точнiшi данi, тим вищою є загальна продуктивнiсть системи. 

Наприклад, система Waymo використовує велику кiлькiсть датчикiв, що дозволяє 

створювати високоточнi карти навколишнього середовища, що суттєво пiдвищує 

загальну ефективнiсть i можливостi адаптацiї до складних умов [16]. 

Системи автопiлотажу, що використовуються в автономних транспортних 

засобах, базуються на передових технологiях для розпiзнавання об'єктiв та прийняття 

рiшень. Система автопiлота Tesla є однiєю з найбiльш передових технологiй 
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автономного водiння, яка поєднує у собi численнi датчики, потужнi алгоритми 

штучного iнтелекту та складнi математичнi моделi для забезпечення безпечного i 

ефективного керування автомобiлем. Технологiчна iнфраструктура цiєї системи 

включає рiзноманiтнi сенсори, якi працюють синхронно, обробляючи величезний 

потiк даних в реальному часi, що дозволяє автомобiлю здiйснювати складнi маневри 

з високою точнiстю та в умовах змiнного навколишнього середовища. 

Автомобiлi Tesla оснащенi вiсьмома камерами, що забезпечують панорамний 

360-градусний огляд навколо транспортного засобу [17]. Камери займаються 

фiксацiєю рiзних елементiв навколишнього середовища, таких як дорожнi знаки, 

дорожня розмiтка, iншi транспортнi засоби та пiшоходи. Зображення, отриманi вiд 

камер, пiддаються глибокiй обробцi з використанням алгоритмiв комп’ютерного зору 

для точної iнтерпретацiї ситуацiї на дорозi. 

Встановлений на переднiй частинi автомобiля радар здатен виявляти об'єкти 

попереду на великiй вiдстанi, навiть у складних погодних умовах, таких як дощ чи 

туман. Радари забезпечують додатковий рiвень надiйностi при виявленнi перешкод, а 

також визначають швидкiсть i напрямок руху iнших об'єктiв, що є важливим для 

прийняття своєчасних рiшень [17]. 

Tesla використовує дванадцять ультразвукових датчикiв, розташованих по 

периметру автомобiля. Цi сенсори ефективно працюють на невеликiй вiдстанi, 

дозволяючи виявляти об’єкти, що знаходяться поблизу автомобiля, що надзвичайно 

важливо для точного паркування та маневрування у вузьких просторах [17]. 

Серцем системи автопiлота є високопродуктивний комп'ютер, який обробляє 

данi з усiх сенсорiв i камер в реальному часi. Алгоритми машинного навчання та 

глибокого навчання використовуються для створення 3D-моделей навколишнього 

середовища, що дозволяє автомобiлю приймати рiшення, якi вiдповiдають вимогам 

безпеки та ефективностi [18]. 

Процес роботи системи автопiлота Tesla складається з кiлькох етапiв, 

починаючи з збору даних i закiнчуючи прийняттям рiшень щодо керування 
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автомобiлем. Першим етапом є збiр даних з камер, радарiв та ультразвукових датчикiв, 

що дозволяє створити детальну картину навколишнього середовища. Обробка цих 

даних вiдбувається на обчислювальному модулi, який використовує алгоритми 

глибокого навчання для розпiзнавання об'єктiв, визначення їх швидкостi, напрямку та 

iнших характеристик. Потiм, на основi обробленої iнформацiї, автопiлот приймає 

рiшення щодо маневрiв, таких як прискорення, гальмування, змiна смуги руху, а також 

обходження перешкод [18]. 

Для виконання таких завдань важливим є процесор штучного iнтелекту, який 

обробляє отриманi зображення, що фiксуються камерами транспортного засобу. Цей 

процесор використовує цi зображення як вхiд для навченої моделi машинного 

навчання, що прогнозує траєкторiї руху та iншi дiї для автоматичного керування 

транспортним засобом. У цьому процесi створюється тривимiрне представлення 

об'єкта (наприклад, лiнiї смуги руху), яке корелюється з реальними даними — так 

званою наземною правдою. Це представлення використовує окремi кадри зображень, 

для яких зiбранi тренувальнi данi. Використання наземної правди на всьому вiдеорядi 

допомагає моделi точнiше передбачати траєкторiї руху та покращує її навчання, 

забезпечуючи високу точнiсть i надiйнiсть системи автопiлота [18]. 

Процес навчання моделi машинного навчання на основi зiбраних тренувальних 

даних дозволяє системi автопiлота приймати правильнi рiшення в реальному часi, 

оптимiзуючи керування автомобiлем в рiзноманiтних дорожнiх умовах. Це дає змогу 

автомобiлю виконувати складнi маневри, не вимагаючи втручання водiя, i забезпечує 

безпеку та ефективнiсть автономного водiння. 

Окрiм того, Tesla активно оновлює своє програмне забезпечення, що дозволяє 

постiйно покращувати функцiональнiсть системи автопiлота. Оновлення можуть 

включати вдосконалення алгоритмiв розпiзнавання, полiпшення роботи сенсорiв або 

змiну параметрiв керування для пiдвищення безпеки та комфорту водiїв. 

Tesla володiє низкою патентiв, якi описують технологiї, що використовуються в 

системi автопiлота. Одним з таких патентiв є система автономного водiння, яка 
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комбiнує камери, радар i ультразвуковi датчики для забезпечення повного огляду 

навколишнього середовища [18]. 

Система автопiлота Tesla є прикладом комплексної iнтеграцiї рiзноманiтних 

технологiй в єдину екосистему для забезпечення безпеки та ефективностi 

автономного водiння. Її розвиток продовжує сприяти еволюцiї автономних 

транспортних засобiв, адже кожне оновлення програмного забезпечення або 

вдосконалення алгоритмiв надає новi можливостi для покращення її 

функцiональностi та здатностi до адаптацiї в рiзних дорожнiх умовах. 

Waymo є однiєю з найвiдомiших компанiй у сферi автономного водiння, яка 

активно розвиває технологiї для безпiлотних автомобiлiв. Їх система автопiлота 

поєднує кiлька складних компонентiв для забезпечення безпечного та ефективного 

руху на дорозi. 

Сенсори створюють детальну тривимiрну картину оточення, що дає змогу точно 

оцiнювати вiдстань до рiзноманiтних об'єктiв, включаючи iншi автомобiлi, пiшоходiв 

та перешкоди. Завдяки високiй точностi вимiрювань, лiдари здатнi забезпечити 

стабiльну роботу навiть в умовах обмеженої видимостi або складних погодних умов. 

Камери високої роздiльної здатностi виконують важливу функцiю 

розпiзнавання об'єктiв, та iнших транспортних засобiв. Зображення, отримане з 

камер, служить основою для прийняття рiшень щодо маневрiв, таких як змiна смуги 

руху чи уповiльнення. 

Радари, в свою чергу, вiдiграють важливу роль у вимiрюваннi вiдстаней до 

об'єктiв навiть за поганих погодних умов, таких як дощ, снiг або туман. Завдяки 

здатностi працювати за таких умов, радари забезпечують автономним системам 

стабiльнiсть i надiйнiсть, зменшуючи ймовiрнiсть виникнення небезпечних ситуацiй 

через погану видимiсть або iншi атмосфернi фактори. 

Ультразвуковi датчики використовуються для виявлення об'єктiв, що 

знаходяться на близькiй вiдстанi. Цi датчики дозволяють отримувати точну 

iнформацiю про об'єкти в безпосереднiй близькостi до автомобiля, що гарантує 
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високий рiвень точностi в процесi маневрування в обмежених просторах, таких як 

паркувальнi мiсця чи вузькi вулицi [19]. 

Всi цi сенсори працюють у зв'язцi з потужним комп'ютерним модулем, який 

обробляє величезний обсяг даних в реальному часi. Алгоритми машинного навчання, 

що застосовуються на цьому етапi, дозволяють автомобiлю правильно реагувати на 

рiзноманiтнi ситуацiї на дорозi, розпiзнаючи об'єкти, визначаючи їх швидкiсть та 

траєкторiю руху. 

Процес роботи автопiлота Waymo складається з кiлькох етапiв. Спочатку вiн 

збирає данi з усiх сенсорiв, створюючи детальну картину навколишнього середовища. 

Далi комп'ютерний модуль аналiзує цi данi i приймає рiшення щодо подальших дiй. 

Це може бути прискорення, гальмування, змiна смуги руху або навiть об'їзд перешкод. 

Важливою частиною цього процесу є постiйне оновлення програмного забезпечення, 

що дозволяє покращувати функцiональнiсть i безпеку автопiлота. Кожне оновлення 

базується на аналiзi реальних поїздок, що дозволяє значно пiдвищити ефективнiсть 

системи [19]. 

Однiєю з головних переваг автопiлота Waymo є безпека. Компанiя розробляє 

свої технологiї з акцентом на забезпечення максимального рiвня безпеки як для 

пасажирiв, так i для iнших учасникiв дорожнього руху. Крiм того, завдяки 

багаторiчному досвiду та мiльйонам миль реальних поїздок, Waymo досягла високого 

рiвня надiйностi. Їх технологiя демонструє здатнiсть працювати в 

найрiзноманiтнiших умовах, включаючи нiчний час та складнi погоднi умови. 

Waymo також має великий досвiд в симуляцiях, що дозволяє значно покращити 

систему ще до того, як автомобiлi виїдуть на реальнi дороги. Це дозволяє компанiї 

постiйно вдосконалювати свої технологiї, забезпечуючи ще бiльшу точнiсть та 

надiйнiсть роботи системи автопiлота. 

Таким чином, Waymo продовжує бути лiдером у розробцi автономних 

автомобiлiв, постiйно вдосконалюючи свої технологiї i забезпечуючи новий рiвень 

безпеки та ефективностi на дорогах. 
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Усi цi системи використовують рiзноманiтнi архiтектури нейронних мереж i їх 

модифiкацiї для вирiшення специфiчних завдань, таких як оброблення сенсорних 

даних, розпiзнавання об'єктiв, прогнозування руху, адаптивне керування та взаємодiя 

з навколишнiм середовищем. Отже, в наступному підрозділі розглянемо 

найпоширенiші архiтектури в системах автономного водiння. 

1.2 Вивчення найпоширенiших архiтектур нейронних мереж, що 

використовуються у системах автономного водiння 

Однiєю з найпоширенiших архiтектур у системах автономного водiння є 

конволюцiйнi нейроннi мережi (CNN), якi спецiалiзуються на обробленнi зображень 

та вiдео. Схематичне зображення архiтектури зображено на рис. 1.1.  Цi мережi здатнi 

виявляти й класифiкувати рiзнi об'єкти на зображеннях, що є необхiдним для 

виявлення пiшоходiв, iнших транспортних засобiв, дорожнiх знакiв i розмiтки. Вони 

використовуються для збирання iнформацiї з камер, що є одним iз головних сенсорiв 

у багатьох системах автопiлота [20]. 

 

Рисунок 1.1 –– Схематичне зображення архiтектури Convolutional Neural Networks 

Один iз прикладiв використання CNN у системах автопiлота — це HydraNet в 

Tesla. Це багатозадачна архiтектура, яка одночасно вирiшує кiлька завдань, таких як 

розпiзнавання об'єктiв, визначення їхнього типу (пiшоходи, машини, знаки тощо), а 
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також прогнозування їх руху. HydraNet здатна обробляти данi в реальному часi, що 

критично важливо для прийняття рiшень пiд час руху автомобiля [21]. 

Рекурентнi нейроннi мережi (RNN) застосовуються для обробки послiдовних 

даних, таких як вiдео або часовi ряди. Схематичне зображення архiтектури зображено 

на рисунку 1.2. Вони особливо кориснi для задач, де важливо враховувати тимчасову 

залежнiсть мiж подiями. Наприклад, для передбачення траєкторiї руху iнших 

учасникiв дорожнього руху, таких як пiшоходи, велосипедисти або iншi автомобiлi, 

необхiдно враховувати їхнє попереднє мiсцезнаходження та швидкiсть. 

 

Рисунок 1.2 –– Схематичне зображення архiтектури Recurrent Neural Networks 

У системах автономного водiння активно використовуються LSTM (Long Short-

Term Memory) мережi, якi є спецiалiзованим типом RNN, здатним зберiгати 

iнформацiю протягом тривалого часу.  Завдяки цьому, вони можуть прогнозувати не 

тiльки поточний стан, але й майбутнє положення об'єктiв на дорозi, що дає змогу 

автопiлоту передбачати дiї iнших учасникiв руху i планувати маневри [20]. 

Схематичне зображення архiтектури зображено на рис. 1.3. 
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Рисунок 1.3 –– Схематичне зображення архiтектури Long Short-Term Memory 

Глибоке пiдкрiплювальне навчання (Deep Reinforcement Learning, DRL) є 

потужним методом, який використовує агентiв для вивчення оптимальних стратегiй 

поведiнки через взаємодiю з середовищем. Цей пiдхiд часто застосовується в 

автономних автомобiлях для навчання системи на основi зворотного зв'язку з 

навколишнiм середовищем. У таких системах агент отримує винагороду або 

покарання залежно вiд того, чи є його поведiнка безпечною та ефективною [21]. 

Наприклад, система Cruise використовує DRL для адаптивного круїз-контролю, 

який дозволяє автомобiлю автоматично регулювати швидкiсть i дистанцiю до iнших 

транспортних засобiв, забезпечуючи безпеку та комфорт пiд час руху. DRL також 

допомагає в адаптацiї до рiзних дорожнiх умов та ситуацiй, таких як змiна дорожньої 

обстановки або аварiйнi ситуацiї [15]. 

End-to-End архiтектури являють собою нейроннi мережi, якi безпосередньо 

перетворюють сенсорнi данi в команди керування автомобiлем без промiжних етапiв. 

Це означає, що замiсть того, щоб виконувати кiлька окремих завдань, система 

автономного водiння використовує одну мережу для обробки всiх вхiдних даних i 

прийняття рiшень про рух автомобiля [22]. 

Waymo використовує подiбну архiтектуру, яка складається з серiї нейронних 

мереж, що працюють разом для забезпечення безпечного та ефективного автономного 

водiння. Цi мережi навчено на величезних обсягах даних, зiбраних пiд час реальних 

поїздок, що дозволяє системi передбачати рiзнi дорожнi ситуацiї та приймати рiшення 
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про маневри в реальному часi. End-to-End пiдхiд дозволяє значно спростити модель, 

зменшити її складнiсть i пiдвищити ефективнiсть, оскiльки всi етапи обробки даних 

та прийняття рiшень iнтегрованi в одну систему. 

Гiбриднi архiтектури поєднують рiзнi типи нейронних мереж для досягнення 

кращої продуктивностi. Це може бути, наприклад, комбiнацiя CNN для обробки 

зображень i RNN для обробки послiдовних даних, що дозволяє враховувати часову 

залежнiсть при прогнозуваннi траєкторiй руху. Такий пiдхiд дає змогу комбiнувати 

переваги кожної з архiтектур, забезпечуючи високу точнiсть та швидкiсть обробки 

даних [21]. 

У таких системах, як Waymo, гiбриднi архiтектури дозволяють створювати 

точнi карти навколишнього середовища, прогнозувати поведiнку iнших учасникiв 

дорожнього руху та адаптуватися до змiнюваних умов. Наприклад, зображення з 

камер можна обробляти за допомогою CNN, щоб виявити об'єкти на дорозi, а RNN 

використовуються для прогнозування, як цi об'єкти будуть рухатися [13]. 

Огляд бiблiотек для штучного зору. Штучний зiр активно розвивається завдяки 

впровадженню iнновацiйних алгоритмiв та потужних бiблiотек, якi забезпечують 

високу ефективнiсть розпiзнавання й аналiзу вiзуальних даних. Серед широкого 

спектра доступних рiшень особливої уваги заслуговують бiблiотеки для реалiзацiї 

об'єктного виявлення, що є важливим елементом таких сфер, як автономнi 

транспортнi засоби, вiдеоспостереження та iнтелектуальнi системи монiторингу. 

YOLOv6 (You Only Look Once version 6) — це сучасний одностадiйний метод 

об'єктного виявлення, розроблений компанiєю Meituan [24]. Ця версiя поєднує високу 

швидкiсть роботи з точнiстю, яка ранiше була характерна для складнiших моделей, i 

пiдходить для задач реального часу, таких як вiдеоспостереження, автономнi 

транспортнi засоби та аналiз поведiнки. Модель може працювати на рiзних пристроях, 

включаючи мобiльнi. 

Архiтектура YOLOv6 включає: 

—  Основа New CSP-Darknet53 для вилучення характеристик iз зображення 
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—  Шийка SPPF та New CSP-PAN для аналiзу об'єктiв рiзних розмiрiв 

— Голова модифiкацiя YOLOv3 для точного визначення координат i класiв 

об'єктiв [15].  

Ключовi особливостi: 

—  Bidirectional Concatenation (BiC) покращує точнiсть локалiзацiї 

— Anchor-Aided Training (AAT) унiверсальний пiдхiд до виявлення об'єктiв 

рiзних розмiрiв 

— Self-Distillation дозволяє компактним версiям досягати високої 

продуктивностi з меншими вимогами до обладнання [24]. 

Завдяки цим рiшенням YOLOv6 є ефективним вибором для широкого спектра 

застосувань у реальному часi. 

OpenCV, або Open Source Computer Vision Library, є потужною вiдкритою 

бiблiотекою, розробленою для задач комп'ютерного зору, машинного навчання та 

обробки зображень. Вона стала важливим iнструментом для розробникiв i 

дослiдникiв завдяки своїй масштабностi, унiверсальностi та здатностi працювати в 

реальному часi. OpenCV мiстить понад 2500 алгоритмiв, що охоплюють широкий 

спектр завдань, включаючи розпiзнавання об'єктiв, аналiз вiдео, калiбрування камер i 

навiть використання нейронних мереж [25]. Спочатку створена компанiєю Intel, 

бiблiотека продовжує активно пiдтримуватися та розвиватися. На її основi побудовано 

безлiч комерцiйних i дослiдницьких проектiв. 

Iсторiя OpenCV починається з 1999 року, коли бiблiотека була представлена як 

дослiдницький проект компанiї Intel [25]. Метою розробникiв було створення 

iнструменту, який би прискорив впровадження складних обчислювальних алгоритмiв, 

пов'язаних iз комп'ютерним зором. Перша альфа-версiя бiблiотеки була презентована 

у 2000 роцi на конференцiї IEEE з комп'ютерного зору та розпiзнавання шаблонiв 

(Computer Vision and Pattern Recognition) [25]. У 2006 роцi вийшла перша стабiльна 

версiя OpenCV 1.0, що стала основою для багатьох проектiв. Згодом бiблiотека 
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еволюцiонувала, додаючи новi функцiї та пiдтримуючи сучаснi технологiї. Оновлення 

вiдбуваються регулярно, з випусками нових версiй приблизно кожнi пiв року. 

Однiєю з важливих переваг OpenCV є її багатоплатформнiсть. Вона пiдтримує 

численнi мови програмування, включаючи C, C++, Python, Java, i навiть асемблер. 

Завдяки цьому бiблiотека стала доступною для широкого кола розробникiв, 

незалежно вiд їхнiх технологiчних вподобань [26]. Крiм того, OpenCV працює на 

рiзноманiтних операцiйних системах, таких як Windows, Linux, macOS, Android, iOS 

та iншi, що забезпечує унiверсальнiсть у розробцi. Сучаснi версiї бiблiотеки також 

включають пiдтримку GPU-прискорення, що робить її придатною для задач, якi 

вимагають обробки великих обсягiв даних у реальному часi. 

Структура OpenCV складається з кiлькох основних модулiв, кожен з яких 

виконує специфiчнi функцiї. Наприклад, модуль Core мiстить базовi елементи 

бiблiотеки, Imgproc вiдповiдає за функцiї оброблення зображень, а Highgui забезпечує 

можливостi для захоплення вiдео та вiдображення зображень. Iншi важливi модулi 

включають Calib3d, який дозволяє виконувати калiбрування камери та тривимiрну 

реконструкцiю, а також Objdetect, який використовується для розпiзнавання об'єктiв. 

Особливо слiд вiдзначити модуль Dnn (Deep Neural Networks), який дозволяє 

iнтегрувати та використовувати переднавченi нейроннi мережi. Для графiчного 

моделювання додано модуль Gapi, що розширює можливостi комп'ютерного зору [17]. 

Функцiональнiсть OpenCV надзвичайно багата. Вона дозволяє виконувати 

широкий спектр завдань, починаючи вiд базових операцiй, таких як фiльтрацiя, 

згладжування або обрiзання зображень, i закiнчуючи складними алгоритмами 

розпiзнавання об’єктiв i аналiзу вiдео. Наприклад, OpenCV широко використовується 

для розпiзнавання облич, що є основою багатьох систем безпеки. Крiм того, бiблiотека 

може аналiзувати вiдеопотоки в реальному часi, що вiдкриває великi можливостi для 

розробки додаткiв, пов’язаних iз монiторингом i вiдеоспостереженням. Завдяки 

можливостям нейронних мереж OpenCV використовується для тренування моделей i 

розпiзнавання шаблонiв, що є критично важливим для багатьох сучасних AI-рiшень. 
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Сфери використання OpenCV охоплюють рiзноманiтнi галузi. Бiблiотека є 

основним iнструментом у проектах, пов’язаних iз розпiзнаванням облич, що 

знаходить застосування в системах контролю доступу, мобiльних додатках та навiть у 

маркетингу. Обробка вiдео є ще одним важливим напрямом, адже OpenCV дозволяє 

аналiзувати рух, виявляти аномалiї та створювати спецiальнi ефекти. У галузi 

робототехнiки OpenCV допомагає розробникам створювати системи навiгацiї та 

обробки даних, отриманих вiд камер. 

TensorFlow — це популярна вiдкрита бiблiотека програмного забезпечення, яка 

використовується для машинного навчання (ML) та штучного iнтелекту (AI). Її 

розробником є компанiя Google, яка створила цей iнструмент для вирiшення широкого 

спектру завдань, пов’язаних iз розробкою, навчанням i використанням моделей 

нейронних мереж [26]. TensorFlow дозволяє будувати складнi моделi ML, 

використовуючи рiзноманiтнi середовища, включаючи центральнi процесори (CPU), 

графiчнi процесори (GPU), а також спецiалiзованi апаратнi засоби, такi як Tensor 

Processing Unit (TPU) [27]. 

TensorFlow було офiцiйно представлено у листопадi 2015 року як наступник 

попередньої бiблiотеки DistBelief, яка використовувалася в Google для внутрiшнiх 

проєктiв. DistBelief мала обмеження, якi ускладнювали її масштабування та 

застосування в зовнiшнiх проєктах. TensorFlow, на вiдмiну вiд свого попередника, 

була створена з урахуванням унiверсальностi та можливостi використання не тiльки в 

Google, але й iншими компанiями та розробниками [28].  

TensorFlow має модульну архiтектуру, яка складається з кiлькох ключових 

компонентiв: 

⎯ TensorFlow Core Основна бiблiотека, яка надає базовi функцiї для 

створення та навчання моделей нейронних мереж. Вона забезпечує роботу з 

математичними операцiями, такими як обчислення градiєнтiв, оптимiзацiя та обробка 

тензорiв [27] 
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⎯ Keras це високорiвневий API, iнтегрований у TensorFlow, що спрощує 

побудову, налаштування та навчання моделей. Keras надає зручний i iнтуїтивно 

зрозумiлий iнтерфейс для початкiвцiв i досвiдчених користувачiв [27] 

⎯ TensorFlow Extended (TFX) це комплекс iнструментiв, якi покривають 

весь життєвий цикл машинного навчання, включаючи пiдготовку даних, навчання, 

розгортання моделей та монiторинг їх роботи [27] 

⎯ TensorFlow Lite це полегшена версiя TensorFlow, призначена для роботи 

на мобiльних пристроях i вбудованих системах, де обмежено ресурси [27] 

⎯ TensorFlow.js це версiя TensorFlow, яка працює безпосередньо в браузерi 

за допомогою JavaScript. Це дозволяє запускати моделi ML у веб-додатках без 

необхiдностi встановлення серверної iнфраструктури [27] 

TensorFlow забезпечує широкий набiр можливостей, якi роблять її 

унiверсальним iнструментом для машинного навчання: 

Бiблiотека пiдтримує рiзнi архiтектури нейронних мереж, зокрема згортковi 

(CNN), рекурентнi (RNN) та багатошаровi персептрони (MLP). Це дозволяє 

реалiзувати рiзноманiтнi пiдходи до вирiшення задач [28]. 

TensorFlow може використовуватися на рiзних пристроях — вiд мобiльних 

телефонiв до кластерiв серверiв. Завдяки пiдтримцi GPU та TPU, бiблiотека здатна 

забезпечувати ефективне навчання навiть дуже великих моделей [27]. 

Iнструменти розроблення: TensorFlow пропонує iнструменти, якi спрощують 

розробку та навчання моделей. Наприклад, TensorBoard забезпечує вiзуалiзацiю 

навчального процесу, а TensorFlow Hub дозволяє повторно використовувати 

попередньо навченi моделi. 

1.3 Принципи роботи нейронних мереж, застосовуваних у системах 

автопілотажу 

Штучний iнтелект (ШI) є однiєю з найважливiших i найдинамiчнiших сфер 

сучасної науки та технологiй. Вiн займається розробкою комп’ютерних систем, 
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здатних до iнтелектуальної дiяльностi, навчання, прийняття рiшень та виконання 

завдань, якi ранiше вважалися виключно людськими. ШI знаходить широке 

застосування в рiзних галузях, таких як медицина, транспорт, фiнанси, робототехнiка, 

iгрова iндустрiя тощо. 

Однiєю з ключових характеристик ШI є здатнiсть аналiзувати, розумiти та 

приймати рiшення, використовуючи великi масиви даних. Для цього потрiбнi потужнi 

алгоритми та архiтектури, якi забезпечують ефективну обробку й використання 

iнформацiї. 

Перцептрон — це одна з найперших моделей штучного нейрона, яку створив 

Френк Розенблатт у 1958 роцi. Це досить проста структура, яка заклала основи для 

розвитку нейронних мереж i працює як лiнiйний класифiкатор. Графiчний вигляд 

перцептрона показано на рисунку 1.4 [29]. 

Уявiмо, що перцептрон — це модель, яка допомагає визначити, до якого класу 

належить певний сигнал. Вiн працює так: отримує вхiднi данi (наприклад, числа або 

iншi характеристики), а потiм множить їх на так званi ваги. Ваги — це коефiцiєнти, 

якi визначають важливiсть кожного вхiдного значення. 

Далi отриманий результат проходить через спецiальну функцiю, яку називають 

пороговою функцiєю активацiї. Ця функцiя вирiшує, чи вiдповiдає сигнал певному 

класу. Наприклад, якщо результат перевищує заданий порiг, система вважає, що 

сигнал належить до одного класу, а якщо нi — до iншого. 

 

Рисунок 1.4 –– Схематичне зображення перцептрона 
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Френк Розенблатт запропонував просте правило для обчислення вихiдного 

значення в перцептронi. Вiн увiв поняття "значущостi", яке в подальшому стало 

називатися "вагою" для кожного вхiдного значення. 

Щоб зрозумiти, як працює перцептрон, уявiмо, що ми маємо набiр вхiдних 

значень x, i кожне з них помножується на вiдповiдну вагу w. Потiм результати цих 

множень додаються разом 

Вихiдне значення output залежить вiд того, чи перевищує ця сума задане 

порогове значення threshold, яке також є дiйсним числом. Результат роботи 

персептрона визначається за таким правилом яке показано в формулi 1.1. 

𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 =  {
0  𝑖𝑓 ∑  𝑥𝑖𝑤𝑖  ≤  𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 𝑁

𝑖=1  

0  𝑖𝑓 ∑  𝑥𝑖𝑤𝑖  ≥  𝑡ℎ𝑟𝑒𝑠ℎ𝑜𝑙𝑑 𝑁
𝑖=1

    (1.1) 

Це означає, що якщо зважена сума входiв не перевищує порiг, вихiд персептрона 

дорiвнює 0. Якщо ж ця сума бiльша за порiг, вихiд дорiвнює 1. 

I цього правила цiлком достатньо для роботи! Змiнюючи порогове значення 

threshold та вектор вагiв, можна створювати рiзнi моделi прийняття рiшень. 

Попри простоту, персептрон має обмеження. Вiн не здатний розв'язувати 

складнi задачi, де класи не можна роздiлити прямою лiнiєю. Наприклад, класична 

задача XOR (ексклюзивне "або") є нелiнiйно роздiльною, i персептрон iз нею не 

справляється [30]. 

Однак, попри цi недолiки, персептрон став важливим кроком у розвитку 

нейронних мереж. Його iдеї лягли в основу складнiших моделей, якi тепер можуть 

вирiшувати набагато бiльш комплекснi задачi. 

FeedForward Neural Network (FFNN), або мережа прямого поширення, є однiєю 

з базових архiтектур нейронних мереж, яка складається з трьох основних 

компонентiв: вхiдного шару, прихованих шарiв (одного або бiльше) та вихiдного шару. 

У цiй мережi iнформацiя передається лише в одному напрямку — вiд входу до виходу, 
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без зворотного зв'язку. Схематичне зображення архiтектури зображено на рис. 1.5.

 

Рисунок 1.5 –– Схема архiтектури Feed Forward 

Кожен нейрон у мережi виконує кiлька ключових операцiй: вiн отримує вхiднi 

сигнали, обчислює їхню зважену суму, додає зсув (bias), а потiм застосовує 

активацiйну функцiю для визначення вихiдного сигналу. Цей процес повторюється на 

кожному шарi мережi, i в результатi на виходi формується фiнальний результат [31]. 

Завдяки такiй архiтектурi FFNN здатна моделювати складнi нелiнiйнi 

залежностi мiж вхiдними та вихiдними даними. Це робить її ефективним 

iнструментом для вирiшення широкого спектра задач, таких як класифiкацiя, регресiя, 

розпiзнавання образiв, обробка зображень, комп’ютерний зiр i багато iнших. 

Багатошаровий перцептрон (MLP) є однiєю зi специфiчних реалiзацiй FFNN. 

Основною характеристикою MLP є обов’язкова наявнiсть хоча б одного прихованого 

шару, тодi як FFNN у загальному випадку може включати або не включати прихованi 

шари. Ще одна вiдмiннiсть полягає у зв’язках мiж нейронами: MLP зазвичай є 

повнозв’язаною мережею, де кожен нейрон у шарi пов’язаний з усiма нейронами 

сусiднiх шарiв. У FFNN такi зв’язки можуть бути органiзованi iнакше, залежно вiд 

потреб конкретної задачi [32]. 

Таким чином, FFNN є бiльш унiверсальним поняттям, яке охоплює як простi, 

так i складнi архiтектури. MLP, своєю чергою, є однiєю з ключових реалiзацiй FFNN, 

що вiдзначається багатошаровою структурою та повною зв’язанiстю нейронiв. Це 
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дозволяє ефективно використовувати MLP для задач, якi вимагають детального 

аналiзу складних патернiв у даних. 

Рекурентнi нейроннi мережi (Recurrent Neural Networks, або RNN) – це 

особливий тип нейронних мереж, який використовує зворотний зв’язок мiж 

нейронами для обробки даних. Схематичне зображення архiтектури зображено на 

рисунку 1.6.  Завдяки такiй архiтектурi мережа може зберiгати iнформацiю про 

попереднi стани та використовувати її пiд час аналiзу наступних вхiдних даних [31, 

33, 34]. 

 

Рисунок 1.6 –– Схематичне зображення архiтектури Recurrent Neural Networks 

Основний принцип роботи RNN полягає в тому, що нейрон отримує поточний 

вхiдний сигнал разом iз попереднiм станом, обробляє їх i формує вихiдний сигнал та 

новий стан. Цей новий стан передається далi, забезпечуючи можливiсть враховувати 

контекст i залежностi мiж елементами послiдовностi. 

Завдяки своїм особливостям RNN є ефективним iнструментом для роботи з 

послiдовними даними, такими як текст, числовi ряди, аудiосигнали чи музика. Вона 

дозволяє виявляти зв’язки мiж елементами послiдовностей, що робить її незамiнною 

у задачах обробки природної мови, аналiзу часових рядiв, генерацiї тексту, мелодiй 

тощо. 

Зауважимо, що робота згорткових нейронних мереж базується на використаннi 

фiльтрiв, якi виконують операцiю згортання для виявлення локальних ознак, таких як 

межi, кути чи текстури. Пiсля згортки застосовується пулiнговий шар, який зменшує 
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розмiрнiсть даних, зменшуючи кiлькiсть параметрiв i пiдвищуючи стiйкiсть до малих 

змiн у зображеннi. CNN також можуть містити повнозв’язанi шари для остаточної 

класифiкацiї чи регресiї. 

Ця архiтектура широко використовується в задачах комп'ютерного зору, таких 

як класифiкацiя зображень, розпiзнавання об’єктiв та сегментацiя. Схематичне 

зображення CNN наведено на рис. 1.1. 

Кожна з цих архiтектур як описано було вище, має розширення, якi дозволять 

їм вирiшувати бiльш складнi задачi та працювати зi специфiчними типами данних. 

Розширення архiтектури рекурентних нейронних мереж (RNN) включають рiзнi 

пiдходи, спрямованi на вирiшення специфiчних задач та покращення продуктивностi 

нейромереж.  

Було розглянуто в магістерській роботі основи роботи RNN, що вимагає 

подальшого огляду їхнiх розширень.  

Одним iз найпопулярнiших розширень є Long Short-Term Memory (LSTM), яке 

використовує спецiальнi комiрки пам’ятi для роботи з довготривалими залежностями. 

У структурi LSTM передбачено три типи ворiт: забуття, оновлення та виведення. Цi 

ворота дозволяють мережi вирiшувати, яку iнформацiю зберiгати, яку видаляти i яку 

використовувати для прогнозiв. Завдяки такiй структурi LSTM здатна ефективно 

обробляти послiдовностi даних, що мають довготривалi залежностi. Наприклад, вона 

широко застосовується в обробцi тексту, де контекст може простягатися на кiлька 

речень чи навiть абзацiв [35]. 

Iнше важливе розширення – це Gated Recurrent Unit (GRU). GRU має спрощену 

архiтектуру порiвняно з LSTM, що робить її швидшою в навчаннi. Вона використовує 

лише два типи ворiт: оновлення та скидання. Попри свою простоту, GRU забезпечує 

високу ефективнiсть у задачах обробки послiдовностей i часто конкурує з LSTM за 

точнiстю [36]. 

Для задач, де важливо враховувати контекст з обох напрямкiв послiдовностi, 

розроблено Bidirectional RNN (BRNN). У цiй архiтектурi використовуються двi окремi 
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RNN, якi працюють у протилежних напрямках: одна аналiзує данi з початку до кiнця, 

а iнша – з кiнця до початку. Це дозволяє враховувати як попереднiй, так i наступний 

контекст, що є критичним у таких завданнях, як машинний переклад чи розпiзнавання 

мови. 

Ще одним цiкавим пiдходом є Hierarchical RNN (HRNN). Вона використовує 

iєрархiчну структуру для моделювання послiдовностей рiзного рiвня складностi. 

Наприклад, текст може бути представлений як iєрархiя: символи утворюють слова, 

слова – речення, а речення – абзаци. Завдяки цьому HRNN може ефективно працювати 

з великими обсягами тексту чи iншими даними, що мають складну структуру. 

Розширення архiтектури RNN не обмежуються лише послiдовностями. 

Наприклад, у згорткових нейронних мережах (CNN), якi розглядались у пунктi 1.1, 

також впроваджено iнновацiйнi пiдходи. Один iз них – Dilated Convolution, який 

дозволяє розширювати поле зору моделi без збiльшення кiлькостi параметрiв. Це 

досягається за рахунок збiльшення iнтервалiв мiж елементами фiльтра. Такий пiдхiд 

є особливо корисним для роботи з великими зображеннями або завданнями, де 

потрiбно враховувати широкий контекст [35]. 

Для оброблення зображень рiзного масштабу часто використовується Spatial 

Pyramid Pooling (SPP). Цей метод дозволяє моделi враховувати об’єкти рiзного 

розмiру на одному зображеннi. Замiсть стандартного пулiнгу застосовуються 

пiрамiдальнi шари, що зменшують залежнiсть моделi вiд фiксованих розмiрiв вхiдних 

даних. Це робить SPP корисним для задач, пов’язаних iз класифiкацiєю та 

сегментацiєю зображень. 

Ще одним важливим компонентом сучасних CNN є Inception Module. Вiн 

дозволяє обробляти ознаки рiзного масштабу за допомогою паралельних згорткових 

шарiв iз фiльтрами рiзних розмiрiв. Завдяки цьому модуль одночасно виявляє локальнi 

й глобальнi ознаки, що пiдвищує ефективнiсть i точнiсть моделi. Крiм того, Inception 

Module включає 1x1 згортку, яка зменшує кiлькiсть параметрiв, що допомагає уникати 

перенавчання. 
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I, наостанок, варто згадати Residual Connections (Резидуальнi зв’язки), якi стали 

революцiйним рiшенням для глибоких нейронних мереж. Вони дозволяють 

передавати iнформацiю напряму мiж шарами, оминаючи промiжнi обчислення. Це 

розв’язує проблему зникнення градiєнта, що часто виникає пiд час навчання дуже 

глибоких мереж, i полегшує тренування моделей iз сотнями шарiв. 

Таким чином, розширення архiтектури RNN та CNN забезпечують гнучкiсть, 

ефективнiсть i точнiсть при роботi з рiзними типами даних i задачами. Вони 

дозволяють адаптувати нейроннi мережi до конкретних умов i значно розширюють 

їхнi можливостi. 

Марковський ланцюг ⎯ це математична модель, що використовується для 

опису випадкових послiдовностей, де кожен наступний стан залежить лише вiд 

попереднього з певною ймовiрнiстю переходу [33].  На рис. 1.4 наведено схематичне 

зображення цього розширення 

 

Рисунок 1.4 — Схематичне зображення Markov Chain (Марковського ланцюга) 

У контекстi нейронних мереж Марковськi ланцюги застосовуються для аналiзу 

й моделювання послiдовних даних, таких як текст, фiнансовi часовi ряди, траєкторiї 

руху, генетичнi послiдовностi тощо [33]. 

Основою Марковського ланцюга є набiр станiв i ймовiрностей переходу мiж 

ними. Кожен стан вiдображає конкретну конфiгурацiю або положення системи, а 
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ймовiрностi переходу визначають, з якою ймовiрнiстю вiдбуватиметься змiна стану. У 

кожен момент часу система переходить у новий стан, залежно вiд поточного стану та 

вiдповiдної ймовiрностi [37]. 

У сферi нейронних мереж Марковськi ланцюги використовуються для 

виконання рiзноманiтних завдань. Наприклад: 

— прогнозування майбутнiх станiв системи або послiдовностi на основi 

попереднiх даних i ймовiрностей переходу; 

— генерацiя нових послiдовностей, якi зберiгають схожi характеристики до 

вихiдних навчальних даних; 

— розпiзнавання, класифiкацiя й аналiз послiдовних даних iз урахуванням 

їхньої структури. 

Одним iз прикладiв iнтеграцiї Марковських ланцюгiв у нейронних мережах є 

використання Recurrent Neural Networks (RNN). Цi мережi мають зворотнi зв’язки, що 

формують цикли, завдяки яким iнформацiя передається з попереднiх крокiв на 

наступнi. Це дає змогу зберiгати контекст i враховувати залежностi мiж станами пiд 

час аналiзу або генерацiї даних. Завдяки цьому RNN ефективно моделює 

послiдовностi, забезпечуючи глибше розумiння контексту й взаємозв’язкiв у даних. 

1.4 Аналіз недоліків та переваг існуючих методiв навчання нейронних мереж 

для побудови системи автоматизованого керування автомобілем 

Розгляд методiв навчання штучного iнтелекту спрямований на аналiз основних 

пiдходiв i алгоритмiв, якi є фундаментом для створення iнтелектуальних систем. 

Кожен iз цих методiв має свої унiкальнi переваги та обмеження, що визначають їх 

застосування залежно вiд характеру задачi, доступностi даних i специфiки 

використання. Глибоке дослiдження цих пiдходiв дає змогу краще зрозумiти 

механiзми навчання штучного iнтелекту та вибрати найбiльш оптимальний метод для 

конкретної задачi. 
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Штучний iнтелект використовує рiзноманiтнi пiдходи до навчання для iмiтацiї 

людських когнiтивних процесiв i розв'язання складних завдань. Навчання з учителем 

базується на аналiзi прикладiв iз заздалегiдь визначеними вхiдними та вихiдними 

значеннями, що дозволяє знаходити зв’язки мiж ними. У навчаннi без учителя модель 

працює з невпорядкованими даними, шукаючи прихованi закономiрностi й структури 

без наявностi очiкуваних результатiв. Пiдсилене навчання орiєнтоване на взаємодiю 

агента з середовищем, де рiшення оцiнюються через винагороди або покарання. 

Генетичнi алгоритми, натхненнi принципами природного вiдбору, використовують 

генетичнi оператори для пошуку оптимальних рiшень шляхом схрещування i мутацiї 

параметрiв. 

Метод зворотного поширення помилки є ключовим у навчаннi багатошарових 

нейронних мереж. Цей алгоритм дозволяє ефективно налаштовувати ваги моделi, 

мiнiмiзуючи похибку мiж прогнозованим i очiкуваним результатами. Процес включає 

обчислення градiєнтiв функцiї втрат вiдносно ваг кожного шару, пiсля чого цi 

градiєнти використовуються для корекцiї ваг у напрямку зменшення помилки. 

Завдяки цьому методу нейроннi мережi можуть автоматично навчатися складним 

залежностям у великих наборах даних, що робить його основою багатьох сучасних 

iнтелектуальних систем [33]. 

Цi методи активно застосовуються в багатьох сферах, таких як комп'ютерний 

зiр, обробка природної мови, автономнi транспортнi засоби та робототехнiка. 

Комбiнування цих пiдходiв i їх адаптацiя пiд специфiчнi завдання дозволяє 

створювати потужнi й ефективнi моделi, здатнi розв'язувати широкий спектр проблем. 

Сучаснi методи навчання нейронних мереж включають широкий спектр технiк, 

якi спрямованi на пiдвищення точностi, ефективностi та швидкостi навчання моделей. 

Цi пiдходи враховують особливостi задачi, обсяг i якiсть даних, а також апаратнi 

можливостi, що робить їх унiверсальними iнструментами для створення нейронних 

мереж. 
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Глибоке навчання базується на використаннi багатошарових нейронних мереж, 

що дозволяють моделi автоматично вилучати значущi особливостi з даних. Чим 

бiльше шарiв у мережi, тим бiльше рiвнiв абстракцiї вона здатна розпiзнавати. 

Наприклад, згортковi нейроннi мережi (CNN) iдеально пiдходять для аналiзу 

зображень, бо автоматично розпiзнають структури, такi як краї, текстури або форми. 

Рекурентнi нейроннi мережi (RNN) ефективнi для роботи з послiдовними даними, 

такими як текст або часовi ряди, оскiльки вони враховують попереднiй контекст. 

Трансформери, якi використовуються в сучасних мовних моделях, як GPT або BERT, 

забезпечують високий рiвень продуктивностi в задачах обробки природної мови. 

Переносне навчання дозволяє повторно використовувати моделi, попередньо 

навченi на великих наборах даних, для вирiшення нових, схожих задач. Наприклад, 

модель ResNet, навчену для розпiзнавання загальних об'єктiв, можна використовувати 

для класифiкацiї конкретних видiв рослин, лише додатково навчити кiлька фiнальних 

шарiв. Це значно скорочує час навчання та знижує потребу в великих наборах даних. 

Регуляризацiя – це набiр технiк, якi допомагають уникнути перенавчання 

моделi, тобто ситуацiї, коли вона занадто добре "запам’ятовує" навчальнi данi, але 

погано працює з новими. Популярними методами є L1 та L2 регуляризацiя, якi 

обмежують ваги нейронiв, щоб зробити модель бiльш узагальненою. Dropout 

тимчасово "вiдключає" випадковi нейрони пiд час навчання, що стимулює мережу 

працювати ефективнiше навiть за вiдсутностi певних даних. 

Щоб покращити стiйкiсть моделi до варiацiй у даних, застосовується 

аугментацiя. Це метод створення нових прикладiв шляхом внесення змiн до наявних. 

Для зображень це можуть бути повороти, обрiзка, змiна кольору чи яскравостi. Для 

тексту використовують синонiмiчнi замiни, додавання шуму або перемiшування слiв. 

Сучаснi алгоритми оновлення ваг, як-от Adam чи RMSprop, автоматично 

налаштовують швидкiсть навчання для кожного параметра. Це пришвидшує процес i 

робить його бiльш стабiльним, особливо під час роботи зi складними даними. 
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2 РОЗРОБЛЕННЯ МЕТОДУ ПОБУДОВИ ПРОГРАМНО-АПАРАТНОГО 

КОМПЛЕКСУ АВТОМАТИЧНОГО УПРАВЛІННЯ АВТОМОБІЛЕМ 

ЗАСОБАМИ НЕЙРОННИХ МЕРЕЖ ТА ГЕНЕТИЧНИХ АЛГОРИТМІВ 

2.1 Вибір найбільш продуктивної бiблiотеки штучного зору для вивчення 

дорожньої обстановки у реальному часі для створення системи автопілотажу 

TensorFlow i OpenCV пропонують потужнi iнструменти для виявлення об'єктiв, 

однак їхнi пiдходи до вирiшення задач i сфери застосування суттєво рiзняться. 

TensorFlow вирiзняється високим рiвнем налаштовуваностi та здатнiстю досягати 

виняткової точностi, пiдтримуючи складнi моделi, як-от згортковi мережi чи 

трансформери. Проте використання таких моделей пов'язане з високими 

обчислювальними витратами, що обмежує їх застосування у реальних сценарiях з 

недостатнiм апаратним забезпеченням. OpenCV, у свою чергу, спецiалiзується на 

класичних алгоритмах комп’ютерного зору, забезпечуючи високу оптимiзацiю для 

задач попередньої обробки зображень i вiдеоаналiзу. Водночас можливостi OpenCV у 

складних задачах виявлення об'єктiв є обмеженими, особливо якщо порiвнювати з 

нейронними мережами, якi пропонують сучаснi моделi. 

YOLOv6 стала ключовим вибором для виявлення об'єктiв у реальному часi 

завдяки своїй здатностi забезпечувати баланс мiж швидкiстю, точнiстю та 

унiверсальнiстю. Вона дозволяє досягати високої продуктивностi навiть на 

обладнаннi середньої потужностi, що робить її доступною для широкого кола 

розробникiв. Гнучкiсть YOLOv6 у налаштуваннi для рiзних сценарiїв i простота 

iнтеграцiї на рiзних платформах видiляють її серед аналогiв, як-от TensorFlow чи 

OpenCV. Порiвняння цих рiшень наведено в табл. 2.1. 

Таблиця 2.1 – Порiвняння трьох найпопулярнiших рiшень 

Критерiй TensorFlow OpenCV YOLOv6 

Призначення 
Загальне машинне 

навчання 

Обробка зображень 

та вiдео 

Виявлення об'єктiв у 

реальному часi 
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Продовження таблиці 2.1 

Гнучкiсть Висока Середня Низька 

Швидкiсть 
Середня (залежить 

вiд моделi) 

Висока для базових 

алгоритмiв 
Дуже висока 

Точнiсть 
Залежить вiд 

архiтектури 

Обмежена 

класичними 

методами 

Висока для задач 

виявлення 

Легкiсть у використаннi 
Складна для 

початкiвцiв 
Вiдносно проста 

Простий iнтерфейс, 

але потребує GPU 

Масштабованiсть Висока Обмежена Середня 

Пiдтримка спiльноти Широка Велика Менш поширена 

 

Важливо вiдзначити вiдмiнностi мiж цими iнструментами. TensorFlow, 

незважаючи на його переваги у складних задачах, має високий порiг входу для нових 

розробникiв та потребує значних обчислювальних ресурсiв. OpenCV є iдеальним 

вибором для задач, якi не потребують глибоких нейронних мереж, проте не може 

конкурувати з сучасними моделями у високоточних задачах виявлення. У свою чергу, 

YOLOv6 орiєнтована саме на завдання реального часу, де критичними є швидкiсть та 

точнiсть. 

Попереднi версiї YOLO, зокрема YOLOv3 i YOLOv4, свого часу були 

проривними в об'єктному виявленнi. Проте з розвитком технологiй їхнi архiтектури 

стали застарiлими, поступаючись новим версiям за точнiстю та ефективнiстю 

обробки складних даних. Навiть YOLOv5, яка є попередницею YOLOv6, хоч i 

демонструє схожi пiдходи до оптимiзацiї, не має таких iнновацiйних рiшень, як модулi 

BiC чи AAT. 

YOLOv6, розроблена компанiєю Meituan, є результатом постiйного 

вдосконалення одностадiйних методiв виявлення об'єктiв. Її архiтектура складається 

з трьох ключових компонентiв: Основа, Шийка та Голова.  

Основа використовує модифiковану версiю Darknet53, яка забезпечує ефективне 

вилучення базових характеристик зображень iз мiнiмальними обчислювальними 

витратами.  
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Шийка YOLOv6 iнтегрує SPPF i RepBi-PAN для покращення аналiзу об'єктiв 

рiзного розмiру, а голова моделi забезпечує точнiсть i швидкiсть. 

RepBi-PAN (Reparameterized Bi-directional Path Aggregation Network) — це 

вдосконалена архiтектура "шийки" у YOLOv6, яка забезпечує ефективне об'єднання 

ознак з рiзних рiвнiв для покращення точностi виявлення об'єктiв. 

Багатонаправлене об'єднання ознак: RepBi-PAN використовує двонаправлене 

об'єднання ознак для покращення сигналiв локалiзацiї. Це дозволяє моделi точнiше 

визначати мiсцезнаходження об'єктiв, особливо малих. 

Його архiтектуру зображено на рис. 2.1 

 

Рисунок 2.1 –– Схематичне зображення архiтектури RepBi-PAN 

Завдяки RepBi-PAN, YOLOv6 досягає високої точностi без значного зниження 

швидкостi роботи моделi. 

Архiтектура RepBi-PAN включає кiлька ключових компонентiв: 

–– BiC (Bi-directional Concatenation) модуль: Цей модуль пiдвищує точнiсть 

визначення меж об'єктiв у складних умовах, об'єднуючи данi з рiзних рiвнiв 

архiтектури (рис. 2.2) 
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Рисунок 2.2 –– Схематичне зображення блоку BiC 

–– SimCSPSPPF блок: Спрощена версiя SPPF блоку, яка пiдвищує здатнiсть до 

представлення ознак без значного зниження швидкостi (рис. 2.3) 

 

Рисунок 2.3 –– Схематичне зображення блоку SimCSPSPPF 

Детальний аналiз функцiонування та взаємодiї модулiв у структурi YOLOv6 

виходить за рамки цього дослiдження. Зазначу лише, що цi компоненти працюють 

узгоджено, забезпечуючи ефективне вилучення ознак, адаптивну обробку об'єктiв 

рiзного розмiру та точнiсть кiнцевих прогнозiв. 

Головка в YOLOv6 вiдiграє важливу роль у генеруваннi кiнцевих результатiв 

моделi. Вона вiдповiдає за формування вихiдних даних, якi включають координати 

виявлених об'єктiв, їх класи та масштаби. У YOLOv6 головка базується на архiтектурi 
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YOLOv3, але з вдосконаленнями, що дозволяють досягти високої точностi та 

швидкостi обробки. Схематичне зображення архiтектури головки зображено на рис. 

2.4. 

 

Рисунок 2.4 –– Схематичне зображення модифiкованої архiтектури головки YOLOv6 

FPN feat: це функцiї (features), отриманi з Feature Pyramid Network (FPN). Вони 

передаються на вхiд головки, i їх розмiрнiсть позначена як 𝐻×𝑊×[128,256,512] 

𝐻 та 𝑊 — висота та ширина карти ознак. 

[128,256,512] — кiлькiсть каналiв залежно вiд рiвня карти ознак. 

Пiсля обробки карти ознак через блоки 1x1 i 3x3 згорток (Convolutions) 

роздiляється на три окремi гiлки: 

–– Cls (Classification): класифiкацiя об'єктiв 

–– Reg (Regression): регресiя для передбачення координат меж об'єктiв 

–– Obj (Objectness): передбачення ймовiрностi того, що у певнiй областi є об'єкт 

1x1 Convolution (помаранчевi блоки) використовуються для зменшення або 

збiльшення кiлькостi каналiв без змiни просторових розмiрiв (𝐻×𝑊). Це зменшує 

обчислювальну складнiсть та покращує адаптацiю моделi до рiзних типiв задач. 
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3x3 Convolution (зеленi блоки) використовуються для вилучення локальних 

ознак iз сусiднiх пiкселiв. Цi згортки забезпечують точнiсть визначення меж об'єктiв.  

Усi три гiлки формують кiнцевi передбачення: 

Cls (Classification): 𝐻×𝑊×𝐶, де 𝐶 — кiлькiсть класiв. 

Reg (Regression): 𝐻×𝑊×4, де 4 означає координати меж прямокутника (х, у, 

ширина, висота). 

Obj (Objectness): 𝐻×𝑊×1, де 1 вiдповiдає ймовiрностi наявностi об'єкта. 

 Технологiя AAT, що поєднує анкор-орiєнтованi та безанкор-орiєнтованi 

пiдходи, робить модель унiверсальною та ефективною для рiзноманiтних задач. Self-

Distillation пiдвищує продуктивнiсть менших моделей, дозволяючи досягати високих 

результатiв навiть на обмежених ресурсах. 

Завдяки сучасним архiтектурним рiшенням YOLOv6 стала iдеальним вибором 

для широкого спектра завдань: вiд вiдеоспостереження до автономних систем. Вона 

забезпечує унiкальний баланс мiж швидкiстю та точнiстю, що робить її незамiнним 

iнструментом для задач реального часу, де швидкiсть прийняття рiшень є критично 

важливою. 

2.2 Створення механізму отримання iнформацiї з камер та її передавання до 

бібліотеки штучного зору в системі автопілотажу 

C# WinForms є потужним iнструментом для створення iнтуїтивних графiчних 

iнтерфейсiв користувача (GUI), що вiдзначається рядом суттєвих переваг у контекстi 

сучасного розроблення програмного забезпечення. Завдяки своїй простотi 

використання та iнтеграцiї з екосистемою Microsoft .NET, ця технологiя залишається 

актуальною у багатьох прикладних задачах, зокрема у сферi створення iнтерфейсiв, 

орiєнтованих на кiнцевого користувача. 

Однiєю з ключових переваг C# WinForms є її висока доступнiсть для 

розробникiв. Технологiя надає широкий набiр вбудованих компонентiв, якi 

дозволяють швидко i зручно створювати складнi графiчнi елементи, такi як кнопки, 
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текстовi поля, таблицi, вкладки та iншi. Завдяки цьому забезпечується можливiсть 

розроблення функцiональних прототипiв у найкоротшi термiни, що є особливо 

важливим у сучасних умовах стрiмкого впровадження технологiй. 

WinForms використовує подiєво-орiєнтовану модель програмування, яка 

дозволяє ефективно обробляти дiї користувача, такi як натискання кнопок, введення 

даних чи змiну стану елементiв. Ця модель сприяє чiткому розмежуванню логiки 

iнтерфейсу вiд основної бiзнес-логiки, що забезпечує високий рiвень пiдтримуваностi 

та масштабованостi коду. Крiм того, доступна можливiсть створення власних 

користувацьких елементiв управлiння, що дозволяє адаптувати iнтерфейс до 

унiкальних вимог проєкту. 

Iншою важливою перевагою WinForms є її iнтеграцiя з Visual Studio – однiєю з 

найпотужнiших середовищ розробки програмного забезпечення. Завдяки цьому 

розробник отримуює доступ до iнструментiв вiзуального проєктування, якi значно 

спрощують процес створення iнтерфейсiв. Компоненти можна додавати на форму 

шляхом простого перетягування, що мiнiмiзує кiлькiсть ручного коду та зменшує 

ймовiрнiсть помилок. Visual Studio також пiдтримує широкий спектр функцiональних 

можливостей, таких як iнтерактивне налагодження, автодоповнення коду та 

iнтеграцiя з системами контролю версiй, що сприяє пiдвищенню продуктивностi 

розробки. 

Окремо варто вiдзначити простоту розгортання програм, створених за 

допомогою WinForms. Зазвичай такi додатки не вимагають складних конфiгурацiй або 

залежностей, що значно спрощує процес впровадження програмного забезпечення у 

корпоративному середовищi. Легкiсть у розгортаннi також позитивно впливає на 

кiнцевого користувача, оскiльки зменшується час, необхiдний для встановлення та 

налаштування додаткiв. 

WinForms також пiдтримує високий рiвень кастомiзацiї iнтерфейсу. Розробники 

мають змогу застосовувати рiзноманiтнi стилi оформлення, включаючи створення 

унiкальних дизайнiв, якi вiдповiдають вимогам бренду чи специфiцi використання. 
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Крiм того, технологiя забезпечує пiдтримку двовимiрної графiки через GDI+ 

(Graphics Device Interface Plus), що дозволяє створювати складнi вiзуальнi ефекти, 

дiаграми та вiзуалiзацiї даних. 

Ще однiєю значущою перевагою є можливiсть iнтеграцiї WinForms iз 

зовнiшнiми бiблiотеками та сервiсами, що дає змогу розширювати базовий 

функцiонал додаткiв, додаючи, наприклад, пiдтримку баз даних, iнструменти 

аналiтики чи iнтеграцiю з хмарними сервiсами. WinForms також дозволяє 

використовувати стороннi компоненти UI. 

C# WinForms демонструє високу продуктивнiсть у роботi з додатками, якi 

потребують низького рiвня затримок у вiдгуках iнтерфейсу. Завдяки оптимiзацiї 

виконання програмного коду у середовищi .NET, користувачi отримують швидкi та 

плавнi взаємодiї з додатком, що є важливим аспектом при створеннi iнтуїтивних i 

зручних GUI. Крiм того, низькi вимоги до ресурсiв апаратного забезпечення 

дозволяють запускати WinForms-додатки навiть на пристроях iз обмеженими 

можливостями. 

На додаток до вищезазначеного, WinForms забезпечує широку пiдтримку 

локалiзацiї, що дозволяє легко адаптувати iнтерфейси для користувачiв iз рiзних 

регiонiв. Це досягається завдяки вбудованим механiзмам обробки ресурсних файлiв, 

якi дозволяють створювати багатомовнi iнтерфейси без значних зусиль. Така 

гнучкiсть сприяє розробленню додаткiв, орiєнтованих на мiжнародний ринок. 

Таким чином, використання C# WinForms для створення iнтуїтивного 

графiчного iнтерфейсу користувача має низку вагомих переваг, якi роблять цю 

технологiю ефективним iнструментом у сферi розроблення програмного 

забезпечення. Її простота, гнучкiсть, продуктивнiсть i сумiснiсть iз сучасними 

стандартами дозволяють забезпечити високий рiвень якостi продукту та задоволення 

кiнцевого користувача. Завдяки цьому WinForms залишається одним iз популярних 

виборiв для реалiзацiї GUI у рiзноманiтних програмних рiшеннях. 
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DirectX 11, як графiчна бiблiотека, розроблена компанiєю Microsoft, демонструє 

значнi переваги в роботi з вiдеопотоками та обробцi зображень, особливо у поєднаннi 

з C# WinForms. Завдяки iнтеграцiї цих технологiй розробники можуть створювати 

високопродуктивнi додатки з iнтуїтивним iнтерфейсом користувача та потужними 

можливостями обробки графiки в реальному часi. 

Однiєю з ключових переваг DirectX 11 є його архiтектура, оптимiзована для 

роботи з багатоядерними процесорами. Це дозволяє розподiляти обчислювальнi 

навантаження мiж кiлькома ядрами, забезпечуючи високу продуктивнiсть i плавнiсть 

вiдтворення вiдеопотокiв. У контекстi C# WinForms, де iнтерфейс користувача 

повинен реагувати на дiї користувача без затримок, така продуктивнiсть має 

вирiшальне значення. Розробники можуть використовувати DirectX 11 для виконання 

складних обчислень у графiчному потоцi, залишаючи головний потiк доступним для 

обробки взаємодiї з користувачем. 

DirectX 11 також пропонує широкий набiр iнструментiв для роботи з текстурами 

та зображеннями, що є критично важливим для обробки вiдеопотокiв. Завдяки 

пiдтримцi таких функцiй, як шейдери пiкселiв i вершин, розробники можуть 

реалiзовувати складнi алгоритми обробки зображень, включаючи фiльтрацiю, 

покращення якостi та виявлення об'єктiв. У поєднаннi з C# WinForms це вiдкриває 

можливостi для створення додаткiв, якi можуть виконувати аналiз i трансформацiю 

вiдеоданих у реальному часi, залишаючись доступними й простими у використаннi 

для кiнцевих користувачiв. 

Ще однiєю перевагою DirectX 11 є пiдтримка апаратного прискорення, що 

дозволяє ефективно використовувати графiчнi процесори (GPU) для обробки 

зображень i вiдео. Це особливо важливо в задачах, якi потребують високої 

продуктивностi, наприклад, обробка потокового вiдео або виконання алгоритмiв 

машинного зору. Використовуючи DirectX 11 у додатках C# WinForms, розробники 

можуть перенести обчислення з центрального процесора на графiчний, знижуючи 

загальне навантаження на систему та пiдвищуючи швидкодiю додатка. 
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Крiм того, DirectX 11 пiдтримує широкий спектр форматiв вiдео та зображень, 

що спрощує iнтеграцiю з рiзними джерелами даних. Це забезпечує гнучкiсть у роботi 

з потоками вiдео з камер, збереженими вiдеофайлами або iншими джерелами 

мультимедiа. У середовищi C# WinForms це дозволяє легко реалiзовувати iнтерфейси 

для роботи з вiдеоданими, включаючи перегляд, редагування або аналiз. 

Ефективнiсть роботи з великими обсягами даних також є важливою 

характеристикою DirectX 11. Його оптимiзованi механiзми роботи з пам’яттю 

дозволяють швидко завантажувати та обробляти зображення, мiнiмiзуючи затримки. 

Це особливо важливо для iнтерактивних додаткiв, створених за допомогою C# 

WinForms, де затримки можуть негативно впливати на досвiд користувача. 

Наприклад, у додатках для вiдеомонiторингу або вiзуалiзацiї даних реального часу 

затримка в обробцi кадрiв може призвести до втрати критичної iнформацiї. 

Також важливо вiдзначити високу iнтеграцiю DirectX 11 iз Windows, що 

забезпечує стабiльнiсть i надiйнiсть роботи додаткiв. У поєднаннi з C# WinForms, 

розробники отримують доступ до широких можливостей платформи .NET, що 

включає багатий набiр бiблiотек i засобiв для створення графiчного iнтерфейсу. Це 

спрощує процес розробки та знижує витрати на пiдтримку та оновлення додаткiв. 

Таким чином, використання DirectX 11 у поєднаннi з C# WinForms вiдкриває 

широкi можливостi для створення потужних i зручних додаткiв. Завдяки своїй 

продуктивностi, гнучкостi та iнтеграцiї з сучасними технологiями, ця комбiнацiя є 

iдеальним вибором для розробникiв, якi працюють над задачами, пов’язаними з 

обробкою вiдеопотокiв i зображень. 

Можливiсть iнтеграцiї з рiзноманiтними джерелами вiдео є ключовою 

перевагою використання DirectX 11 у поєднаннi з C# WinForms, що вiдкриває широкi 

перспективи для розробникiв додаткiв, орiєнтованих на обробку вiдео та взаємодiю з 

графiчними даними. Завдяки гнучкостi DirectX 11, програми можуть легко 

пiдключатися до рiзних джерел вiдеопотокiв, таких як камери, файли, стримiнговi 

платформи чи навiть iншi графiчнi вiкна у системi. Це забезпечується через 
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низькорiвневий доступ до GPU, який дозволяє ефективно захоплювати, обробляти та 

передавати зображення з мiнiмальними затримками. 

Iнтеграцiя з рiзними джерелами вiдео також стає можливою завдяки механiзмам 

захоплення кадрiв, доступним у DirectX 11. Розробники можуть створити програму, 

яка зчитує вiдеопотоки з рiзноманiтних джерел, таких як IP-камери, веб-камери або 

зовнiшнi пристрої захоплення, i обробляє їх для подальшого використання. Ця 

обробка може включати масштабування, корекцiю кольорiв, стабiлiзацiю вiдео, або 

навiть використання алгоритмiв комп’ютерного зору для аналiзу зображень. 

Крiм цього, DirectX 11 надає можливiсть взаємодiї з iншими вiкнами, 

вiдкритими у системi, що дозволяє створювати рiшення для передачi вiдеоiнформацiї 

мiж програмами. Це особливо корисно для завдань монiторингу, знiмання екранiв або 

створення складних мультифункцiональних систем, якi об'єднують данi з рiзних 

джерел в одному iнтерфейсi. Наприклад, програма може захоплювати графiчну 

iнформацiю з будь-якого вiкна в системi та передавати її до iнших модулiв для аналiзу 

чи зберiгання. 

Використання DirectX 11 у тандемi з C# WinForms створює ефективну основу 

для розробки додаткiв iз широкими можливостями iнтеграцiї вiдеопотокiв. Завдяки 

високiй продуктивностi DirectX 11 i простотi створення iнтуїтивного iнтерфейсу у 

WinForms, розробники отримують iнструменти для реалiзацiї iнновацiйних рiшень, 

якi можуть легко адаптуватися до рiзних потреб користувачiв. 

2.3 Створення архiтектури багатошарового перцептрону для прийняття 

релевантного рішення в системі авопілотажу 

Застосування бiблiотеки YOLO v6 уможливлює розпiзнавання об'єктiв з 

iдентифiкацiєю трьох основних параметрiв для кожного об’єкта: координати 

обмежувальної рамки (bounding box), клас об’єкта та рiвень впевненостi у визначеннi 

(confidence score). 
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Координати обмежувальної рамки визначають мiсцезнаходження та розмiри 

об’єкта на зображеннi. Це набiр значень, що включає x та y координати верхнього 

лiвого кута об’єкта.  

Ширина (width) та висота (height) — розмiри прямокутної областi, яка охоплює 

об’єкт. 

Цi данi дозволяють локалiзувати об'єкт у просторi зображення. Наприклад, для 

автомобiля бiблiотека визначає його розташування у пiкселях, створюючи 

прямокутник, що точно вiдображає його межi. Координати є основою для подальшої 

обробки, наприклад, для аналiзу руху, вимiрювання вiдстанi мiж об’єктами або 

взаємодiї з iншими алгоритмами. 

YOLO v6 має можливiсть класифiкувати об’єкти за заздалегiдь визначеними 

класами. До прикладiв класiв можна вiднести: 

— Транспортнi засоби (автомобiль, вантажiвка, автобус); 

— Люди (пiшоходи, велосипедисти); 

— Елементи iнфраструктури (дорожнi знаки, свiтлофори). 

Confidence score — це показник, що вказує на впевненiсть системи у 

правильностi свого розпiзнавання. Значення варiюється вiд 0 до 1: 

— Близьке до 1 означає високу впевненiсть; 

— Близьке до 0 свiдчить про низьку ймовiрнiсть правильного визначення. 

Цей параметр є особливо важливим у випадках, коли декiлька об’єктiв можуть 

бути схожими за формою чи кольором. Наприклад, при виявленнi пiшохода серед 

густого натовпу система аналiзує отриманi результати, щоб уникнути помилкового 

визначення. У реальному застосуваннi цей показник часто використовується як порiг: 

якщо confidence score перевищує певне значення (наприклад, 0.5), об’єкт вважається 

розпiзнаним. 

Як зазначено в пунктi 3.2, бiблiотека використовує нейроннi мережi, якi були 

навченi на великих наборах даних, що включають тисячi зображень iз позначеними 

об’єктами. Завдяки цьому система може точно визначати тип кожного розпiзнаного 
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об’єкта. Для прикладу, камера системи автоматичного водiння може розпiзнати 

пiшоходiв та дорожнi знаки, що дозволяє автопiлоту приймати вiдповiднi рiшення. 

Щоб розрахувати кiлькiсть вхiдних, прихованих та вихiдних нейронiв у 

багатошаровому перцептронi (MLP) для автопiлота на основi даних вiд YOLO v6, 

скористаємося наданими параметрами та загальними рекомендацiями. 

Отже, вхiднi данi для MLP складаються з iнформацiї вiд YOLO v6 i додаткових 

сенсорних даних вiд автомобiля: 

—  загальна кiлькiсть параметрiв на один об'єкт: 6 (4 координати bounding box 

+ 1 клас об'єкта + 1 ймовiрнiсть); 

—  максимальна кiлькiсть об'єктiв на кадр: 10. 

Максимальна кiлькiсть об'єктiв на кадр, 10, була визначена як оптимальне 

значення на основi експериментальних дослiджень. Пiд час експериментiв з 

використанням 5, 10 та 15 об'єктiв було виявлено, що найбiльш оптимальним є 

параметр з 10 об'єктами, оскiльки вiн показав найоптимальнiшi результати як за 

точнiстю, так i за продуктивнiстю. 

Середня кiлькiсть об'єктiв, якi одночасно перебувають у полi зору автомобiля 

пiд час руху в мiському середовищi, iнколи може перевищувати 10. Це включає 

пiшоходiв, iншi транспортнi засоби, дорожнi знаки, свiтлофори та iншi елементи 

iнфраструктури. Однак, навiть у складних ситуацiях, таких як перехрестя з великою 

кiлькiстю учасникiв дорожнього руху, кiлькiсть критичних об'єктiв, якi потребують 

розпiзнавання для прийняття рiшень, зазвичай не перевищує порогу в 10 об'єктiв. 

Результати експериментiв пiдтверджують, що при використаннi 10 об'єктiв 

система демонструє оптимальну продуктивнiсть. Це значення забезпечує ефективну 

роботу з високою точнiстю та швидкiстю обробки. Графiк продуктивностi, який 

iлюструє результати експериментiв, наведений на рис 2.4. 
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Рисунок 2.4 – Вплив максимальної кiлькостi об'єктiв на швидкiсть обробки 

Обмеження кiлькостi об'єктiв зменшує ризик перевантаження системи та 

надмiрного використання обчислювальних ресурсiв, що є важливим для забезпечення 

стабiльної роботи системи автопiлота. 

Оскiльки багатошаровий перцептрон складається з кiлькох шарiв: вхiдного 

шару, одного або кiлькох прихованих шарiв i вихiдного шару та кожен нейрон у 

шарах з'єднаний з усiма нейронами наступного шару (повнозв'язна архiтектура), то:  

Розрахуємо кiлькiсть вхiдних нейронiв для MLP вiд YOLO v6:  

𝑁𝑌𝑂𝐿𝑂 = 6  10 = 60. 

Розглянемо додатковi сенсорнi данi: 

– поточна швидкiсть: 1 нейрон; 

– поточний кут керма: 1 нейрон; 

– лiвий поворотник увiмкнено: 1 нейрон; 

– правий поворотник увiмкнено: 1 нейрон; 

– нахил дороги: 1 нейрон; 

– поточне прискорення/сповiльнення: 1 нейрон; 

– загальна кiлькiсть додаткових вхiдних нейронiв: 
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𝑁𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎 = 1 + 1 + 1 + 1 + 1 + 1 = 6. 

– загальна кiлькiсть вхiдних нейронiв: 

𝑁𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡 = 𝑁𝑌𝑂𝐿𝑂 + 𝑁𝑒𝑥𝑡𝑟𝑎 = 60 + 6 = 66. 

Для автопiлота необхiдно приймати рiшення щодо управлiння такими 

функцiями, як: 

–  рульове управлiння (поворот керма): 1 нейрон; 

– прискорення/гальмування: 1 нейрон; 

– лiвий поворотник: 1 нейрон; 

– правий поворотник: 1 нейрон; 

Загальна кiлькiсть вихiдних нейронiв: 

𝑁𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 4. 

Вибiр кiлькостi нейронiв у прихованих шарах може базуватися на емпiричних 

правилах та експериментальних результатах. Один iз поширених пiдходiв — 

використовувати кiлькiсть нейронiв у прихованих шарах як середнє арифметичне мiж 

кiлькiстю вхiдних та вихiдних нейронiв. 

Отже перший прихований шар мiстить вiдповiдно: 

𝑁ℎ𝑖𝑑𝑑𝑒𝑛1 = 32𝑁𝑖𝑛𝑝𝑢𝑡+𝑁𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 32  66 + 4 ≈ 48 (нейронiв). 

Другий прихований шар мiстить таку кiлькiсть нейронiв: 

Nhidden2=32  Nhidden1≈32  48≈32. 

Отже, архiтектура багатошарового перцептрону описується такими 

параметрами: 

– вхiдний шар: 66 нейронiв; 

– прихований шар 1: 48 нейронiв; 
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– прихований шар 2: 32 нейрони; 

– вихiдний шар: 4 нейрони. 

Для прихованих шарiв найпоширенiшою функцiєю активацiї є ReLU (Rectified 

Linear Unit). Ця функцiя визначається як: 

𝑓(𝑥) = max(0, 𝑥). 

Ефективне навчання: Вона дозволяє швидше конвергувати алгоритму навчання 

завдяки простiй реалiзацiї. На вiдмiну вiд сигмоїдної чи гiперболiчного тангенса, 

ReLU не насичується при великих значеннях входу. Завдяки тому, що градiєнт є 

постiйним для додатних входiв, модель швидше оновлює ваги пiд час навчання. 

Графiчний вигляд ReLU зображено на рис 2.5. 

 

Рисунок 2.5 – Графiчний вигляд функцiї активацiї ReLU 

Для вихiдних нейронiв, якi керують кермом i швидкiстю, обирається 

гiперболiчний тангенс. Ця функцiя має вигляд: 

𝑓(𝑥) = tanh(𝑥) =  
𝑒𝑥 − 𝑒−𝑥

𝑒𝑥 + 𝑒−𝑥
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Вихiдний дiапазон значень  [−1,1], що зручно для моделювання як позитивних, 

так i негативних значень. 

Схожа поведiнка до сигмоїди, але з бiльшим градiєнтом для середнiх значень, 

що сприяє швидшому навчанню. 

Ця функцiя iдеально пiдходить для завдань, де потрiбна симетрiя вихiдних 

значень, наприклад, коли потрiбно визначити напрямок (влiво чи вправо) або 

швидкiсть (прискорення чи уповiльнення). 

Графiчний вигляд функцiї гiперболiчного тангенса зображено на рис 2.6. 

 

Рисунок 2.6 – Графiчний вигляд функцiї активацiї гiперболiчний тангенс 

Для вихiдних нейронiв, що вiдповiдають за керування поворотниками, доцiльно 

використовувати сигмоїдну функцiю. Вона визначається як: 

𝑓(𝑥) =  
1

1 + 𝑒−𝑥
 

 Дiапазон значень [0,1] що дозволяє iнтерпретувати вихiд як ймовiрнiсть. 

 Проста iнтерпретацiя: значення ближче до 1 сигналiзує про необхiднiсть 

увiмкнення поворотника, тодi як значення ближче до 0 — про його вимкнення. 

Сигмоїда використовується для бiнарних класифiкацiйних завдань, таких як 

прийняття рiшення "увiмкнути/вимкнути поворотник". 
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Графiчний вигляд сигмоїдної функцiї зображено на рис. 2.7. 

 

Рисунок 2.7 – Графiчний вигляд функцiї активацiї сигмоїдної функцiї 

Загальну кiлькiсть параметрiв моделi можна розрахувати як суму вагових 

коефiцiєнтiв та змiщень (bias): 

— мiж вхiдним шаром i першим прихованим шаром: 

Pinput-hidden1 = Ninput   Nhidden1  + Nhidden1 = 66  48 + 48 = 3216; 

— мiж першим i другим прихованими шарами: 

Phidden1-hidden2 = Nhidden1   Nhidden2  + Nhidden2 = 48  32 + 32 = 1568; 

— мiж другим прихованим шаром i вихiдним шаром: 

Phidden2-output = Nhidden2   Noutput + Noutput=32  4 + 4 =132; 

— загальна кiлькiсть параметрiв: 

Ptotal  = 3216 + 1568 + 132 = 4916. 

Отже, модель багатошарового перцептрону має таку архiтектуру, що 

представлено на рисунку 2.8. 



         56 

 

Рисунок 2.8 – Багатошаровий перцептрон для ПР щодо керування авомобiлем 

2.4 Підвищення продуктивності системи автопілотажу засобами застосування 

навченого генетичними алгоритмами багатошарового перцептрону 

Backpropagation, або зворотне поширення помилки, — це один iз ключових 

алгоритмiв навчання багатошарових нейронних мереж, який використовується для 

налаштування ваг, щоб зменшити похибку мiж прогнозованим результатом i бажаним 

виходом. Вiн є основою бiльшостi сучасних пiдходiв до навчання моделей машинного 

навчання, особливо тих, що працюють iз глибоким навчанням. Алгоритм працює на 

основi правила градiєнтного спуску, забезпечуючи оптимiзацiю функцiї втрат, що 

описує похибку моделi. 

Робота Backpropagation починається з прямого проходу через нейронну мережу, 

коли данi вводяться до вхiдного шару, передаються через прихованi шари, а на виходi 

отримується результат. Цей етап називається feedforward. На основi результату 

обчислюється функцiя втрат — показник того, наскiльки отриманий результат 

вiдрiзняється вiд очiкуваного. Типовими функцiями втрат можуть бути 
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середньоквадратична похибка або крос-ентропiя. Величина втрати є ключовою метою 

мiнiмiзацiї в процесi навчання моделi. 

Коли похибка визначена, Backpropagation починає працювати у зворотному 

напрямку. Алгоритм обчислює, наскiльки кожен нейрон у мережi сприяв загальнiй 

похибцi. Цей процес називається зворотне поширення помилки. Для цього 

використовується похiдна функцiї втрат за кожною вагою, що дозволяє оцiнити, 

наскiльки змiна конкретної ваги вплине на загальну похибку. Iдея базується на правилi 

ланцюга, яке в математицi дозволяє обчислювати похiднi складних функцiй через 

похiднi їх складових. У нейроннiй мережi функцiя, яку потрiбно оптимiзувати, є 

комбiнацiєю активацiй нейронiв, зважених сум i нелiнiйних функцiй активацiї. 

У зворотному проходi для кожного нейрона обчислюється його локальна 

похибка, яка залежить вiд його внеску в похибку наступного шару. Для вихiдного 

шару похибка легко обчислюється як рiзниця мiж фактичним виходом i очiкуваним 

значенням. Для прихованих шарiв похибка визначається через ваговi коефiцiєнти i 

похибки наступного шару. Важливим етапом є врахування похiдної функцiї активацiї 

кожного нейрона, яка модулює вплив ваги на результат. Наприклад, у функцiї ReLU 

(Rectified Linear Unit) похiдна дорiвнює 1, коли значення бiльше нуля, i 0 в iншому 

випадку. Для сигмоїдальної функцiї активацiї похiдна залежить вiд самого значення 

виходу нейрона. 

Пiсля визначення похибок алгоритм оновлює ваги з використанням 

градiєнтного спуску. Кожна вага коригується на величину, пропорцiйну градiєнту 

функцiї втрат за цiєю вагою. Величина змiни ваги залежить також вiд параметра, який 

називається швидкiстю навчання. Цей параметр контролює, наскiльки великi кроки 

робляться пiд час коригування ваг, i допомагає запобiгти як надто повiльному 

навчанню, так i нестабiльностi алгоритму. 

Демонстрацiї роботи алгоритму наведено на рисунку 2.9. 
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Рисунок 2.9 — Схема алгоритму зворотного поширення 

Backpropagation є ефективним завдяки здатностi розподiляти похибку через всю 

мережу. Це дозволяє одночасно оптимiзувати всi ваги i налаштовувати навiть складнi 

багатошаровi структури. Однак вiн має кiлька недолiкiв, таких як проблема зникнення 

градiєнтiв у дуже глибоких мережах, де похiднi на початкових шарах стають надто 

малими, щоб забезпечити суттєвi змiни ваг. Цю проблему частково розв’язали сучаснi 

архiтектури мереж та функцiї активацiї, такi як ReLU або Leaky ReLU, а також методи 

оптимiзацiї, такi як Adam чи RMSProp. 

Пiд час навчання Backpropagation зазвичай виконується на багатьох прикладах 

одночасно, що називається пакетною обробкою (mini-batch). Це дозволяє 

стабiлiзувати процес оптимiзацiї та ефективно використовувати обчислювальнi 

ресурси. У великих нейронних мережах, таких як згортковi чи рекурентнi, алгоритм 

часто використовується разом iз вдосконаленими технiками, такими як регуляризацiя 

чи нормалiзацiя шарiв, що покращує загальну продуктивнiсть моделi. 
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Завдяки Backpropagation нейроннi мережi стали основою сучасного машинного 

навчання, забезпечивши прориви в обробцi зображень, текстiв, аудiо та багатьох 

iнших завдань. Алгоритм залишається одним iз найпотужнiших iнструментiв для 

оптимiзацiї моделей, дозволяючи їм досягати високої точностi та узагальнювати данi 

на реальних прикладах. 

Об'єднання генетичного алгоритму та методу зворотного поширення помилки 

дозволяє створити потужний підхід до навчання нейронних мереж, у якому 

поєднуються переваги обох методів. Генетичний алгоритм виконує глобальний 

пошук, створюючи велику кількість популяцій моделей із різними параметрами. 

Завдяки цьому він швидко знаходить області в просторі ваг, які забезпечують відносно 

хороші результати. Цей етап допомагає уникнути застрягання в локальних мінімумах, 

що є типовою проблемою для Backpropagation, особливо у задачах із великою 

кількістю параметрів. 

Після завершення глобального пошуку генетичний алгоритм передає результати 

Backpropagation, який використовується для точного налаштування ваг. Це дозволяє 

покращити якість моделі, досягти високої точності та забезпечити кращу здатність до 

узагальнення даних. Генетичний алгоритм слугує основою для швидкого пошуку 

ефективних параметрів, а Backpropagation виконує детальне доопрацювання, 

налаштовуючи модель на основі похибок, що виникають у процесі навчання. 

Таке поєднання допомагає подолати недоліки обох методів. Генетичний 

алгоритм не обмежується лише градієнтною інформацією, яка може бути неточною 

або неефективною, а Backpropagation уникає потреби в надмірних обчислювальних 

ресурсах для глобального пошуку. У результаті цей підхід дозволяє значно 

пришвидшити процес навчання нейронної мережі, підвищуючи її ефективність і 

забезпечуючи високу якість моделі. Це робить його ідеальним для розв'язання 

складних задач, де традиційні методи могли бути неефективними. 
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2.5 Побудова апаратної частини системи автопілотажу 

Апаратна частина системи автопілотажу є важливим елементом, оскільки вона 

забезпечує отримання, обробку та передачу даних, необхідних для роботи 

програмного забезпечення, що реалізує функціонал автопілота. У цій розробці 

апаратна частина представлена мінімальним набором обладнання, що складається з 

IP-камери або іншого джерела відео, яке слугує головним сенсором системи, а також 

комп’ютера, на якому працює програмне забезпечення серверної частини. Такий 

підхід дозволяє побудувати систему, яка є відносно простою, гнучкою та 

масштабованою. 

Основною функцією IP-камери є зйомка відео в режимі реального часу та 

передача його на серверну програму для подальшої обробки. IP-камера забезпечує 

високу роздільну здатність відео, яка критично важлива для коректної роботи системи 

комп’ютерного зору. Чіткість і деталізація зображення дозволяють покращити 

розпізнавання об’єктів, дорожньої розмітки, світлофорів та інших елементів 

оточення. Вибір IP-камери залежить від вимог системи та умов експлуатації. 

Наприклад, для міського середовища може знадобитися камера з широким кутом 

огляду та адаптацією до різних рівнів освітлення, тоді як для шосе або сільської 

місцевості більше значення матиме дальність зйомки. 

Як альтернатива IP-камері, система також може використовувати інші джерела 

відео, зокрема відеопотоки з камер спостереження, дронів або мобільних пристроїв. 

Це робить систему більш універсальною та дає змогу адаптувати її до різних сценаріїв 

використання. Наприклад, у випадках, коли необхідно аналізувати відео, зняте 

попередньо, система може працювати з записаними файлами, зберігаючи алгоритми 

обробки незмінними. 

Відео, отримане з камери, передається на серверну програму, яка розташована 

на комп’ютері. Цей комп’ютер є обчислювальним центром системи автопілотажу. 

Серверна частина виконує складну обробку відеопотоку, використовуючи алгоритми 
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комп’ютерного зору, такі як YOLO v6, які дозволяють виділяти та класифікувати 

об’єкти, а також відстежувати їх положення в кадрі. Для забезпечення стабільної 

роботи системи обчислювальна потужність комп’ютера повинна відповідати вимогам 

до швидкості обробки відео в реальному часі. Зазвичай це досягається використанням 

сучасних процесорів та графічних карт, які підтримують апаратне прискорення для 

задач машинного навчання. 

Передача відео з IP-камери на комп’ютер виконується за допомогою 

мережевих протоколів, таких як RTSP або HTTP. Ці протоколи забезпечують 

стабільність передачі даних навіть у випадках з низькою пропускною здатністю 

мережі. Серверна програма приймає відеопотік, розбиває його на окремі кадри та 

передає їх на аналіз нейронною мережею. У свою чергу, оброблена інформація 

використовується для ухвалення рішень, таких як керування швидкістю 

транспортного засобу, поворотами чи гальмуванням. 

Така структура апаратної частини системи дозволяє забезпечити її високу 

адаптивність. Заміна камери чи джерела відео на інше не потребує серйозних змін у 

програмному забезпеченні, що робить систему універсальною для використання в 

різних сценаріях. Цей підхід також дозволяє легко інтегрувати систему у вже існуючу 

інфраструктуру транспортних засобів чи систем моніторингу, що значно розширює її 

можливості та сферу застосування. 
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3 ПРОГРАМНА РЕАЛIЗАЦIЯ СИСТЕМИ АВТОПІЛОТАЖУ 

3.1 Встановлення та налаштування YOLO v6 

Розглянемо процес налаштування YOLOv6 для створення середовища, що 

дозволяє використовувати можливостi YOLOv6 для рiзних завдань, таких як аналiз 

зображень або вiдео, створення автоматизованих систем i багато iншого. 

Для роботи YOLOv6 спочатку я встановив Python останньої версiї. Python є 

мовою програмування, яка широко використовується для розробки нейронних мереж 

i роботи з бiблiотеками машинного навчання. Наявнiсть останньої версiї гарантує 

сумiснiсть iз сучасними iнструментами та бiблiотеками. 

Пiсля цього я встановив pip – iнструмент для керування пакетами Python. Pip 

дозволяє легко завантажувати та встановлювати необхiднi бiблiотеки, а також 

забезпечує автоматичне встановлення залежностей для таких великих проєктiв, як 

YOLOv6. 

Для автоматично встановлення залежностей та потрiбних бiблiотек використав 

команду: pip install yolov6 

Це дозволило автоматично встановити всi необхiднi бiблiотеки та залежностi, 

якi потрiбнi для коректної роботи YOLOv6. Список встановлених компонентiв 

включає: 

–– tensorboard-data-server: забезпечує вiзуалiзацiю та аналiз роботи нейронних 

мереж, особливо пiд час тренування моделей; 

–– six: бiблiотека для пiдтримки сумiсностi мiж Python 2 i Python 3; 

–– setuptools: iнструмент для встановлення i розповсюдження Python-пакетiв; 

–– protobuf: формат обмiну даними, який широко використовується у 

машинному навчаннi для збереження та обмiну моделями; 

–– packaging: бiблiотека для аналiзу та створення залежностей мiж пакетами; 

–– numpy: одна з найважливiших бiблiотек для роботи з масивами даних i 

математичними обчисленнями; 
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–– MarkupSafe: забезпечує захист вiд iн'єкцiй шкiдливого коду у веб-додатках; 

–– markdown: використовується для роботи з текстом у форматi Markdown; 

–– grpcio: фреймворк для мiжпроцесної взаємодiї та комунiкацiї мiж 

компонентами системи; 

–– absl-py: допомiжна бiблiотека для створення проєктiв на Python; 

–– werkzeug: утилiта для розробки веб-додаткiв; 

–– tensorboard: iнструмент для вiзуалiзацiї роботи TensorFlow-моделей. 

Пiсля успiшного виконання цiєї команди всi цi пакети були встановленi, що 

пiдтверджується виводом в консоль який зображено на рис 3.1. 

 

Рисунок 3.1 –– Встановлення залежностей YOLO v6 
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Наступним кроком було завантаження Git – iнструменту для роботи з системою 

контролю версiй. Git дозволяє клонувати репозиторiї з вiддалених джерел, наприклад, 

iз GitHub, що є зручним для завантаження великих проєктiв, як-от YOLOv6. 

Я виконав наступнi команди для завантаження архiтектури YOLOv6 з 

офiцiйного репозиторiю: 

git clone https://github.com/meituan/YOLOv6; 

cd YOLOv6. 

Цi команди клонували репозиторiй, що мiстить повний код бiблiотеки, 

документацiю, приклади використання та готову до роботи модель YOLOv6. Пiсля 

переходу в каталог YOLOv6 я отримав доступ до всiх файлiв i налаштувань, 

необхiдних для подальшої роботи з моделлю. 

3.2 Формування тренувальних даних для YOLO v6 

Для успiшного тренування YOLOv6 потрiбно пiдготувати датасет iз чiтко 

розмiченими зображеннями. 

Можна скористатися готовими наборами даних, доступними на популярних 

платформах, таких як COCO Dataset, Open Images Dataset та Kaggle Datasets. У цьому 

проєктi було обрано Open Images Dataset, оскiльки вiн надає можливiсть вибору 

конкретних класiв зображень, таких як Car, Person, Traffic Light. 

Для початку роботи необхiдно встановити iнструменти, що забезпечують 

завантаження та обробку датасету. У цьому проєктi було обрано бiблiотеку FiftyOne, 

яка є зручним i функцiональним iнструментом для роботи з набором даних Open 

Images. FiftyOne надає можливiсть ефективного завантаження, фiльтрацiї й обробки 

даних, що робить її iдеальним вибором для виконання поставлених задач. Для 

встановлення бiблiотеки достатньо виконати команду pip install fiftyone у середовищi 

Python. 

Процес завантаження датасету передбачає пiдключення FiftyOne у Python для 

подальшої роботи. На першому етапi визначаються класи об'єктiв, якi становлять 
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iнтерес для аналiзу. Наприклад, у цьому випадку було обрано класи "Car", "Person" i 

"Traffic Light". Вiдповiдно, у кодi формується список таких класiв, щоб зосередитися 

лише на потрiбних категорiях зображень iз великого набору даних Open Images. 

Далi використовується функцiя load_zoo_dataset з бiблiотеки FiftyOne для 

завантаження необхiдних зображень разом iз вiдповiдними координатами 

обмежувальних рамок (Bounding Boxes). Параметри виклику функцiї 

налаштовуються залежно вiд вимог до вибiрки. Наприклад, параметр split="train" 

визначає, що буде завантажено данi для тренувальної вибiрки. Якщо потрiбнi данi для 

валiдацiї моделi, цей параметр можна змiнити на split="validation". Додатково 

задається максимальна кiлькiсть зображень за допомогою параметра max_samples, що 

дозволяє обмежити обсяг завантажених даних до необхiдної кiлькостi. 

Отриманi данi зберiгаються в локальнiй директорiї, яка задається через 

параметр dataset_dir. У цьому випадку вона була позначена як "open_images_dataset". 

Такий пiдхiд дозволяє завантажити лише необхiднi класи зображень i спростити їх 

подальшу обробку для навчання або тестування моделi. Таким чином, бiблiотека 

FiftyOne забезпечує ефективний i структурований процес роботи з Open Images 

Dataset, значно полегшуючи пiдготовку даних для вирiшення завдань комп'ютерного 

зору. 

Для використання моделi YOLO необхiдно пiдготувати данi у специфiчному 

форматi розмiтки, який вiдрiзняється вiд формату, що використовується в Open Images 

Dataset. Кожне зображення повинно супроводжуватися текстовим файлом (.txt), який 

мiстить iнформацiю про всi Bound Boxes (обмежувальнi рамки) об'єктiв на 

зображеннi. Кожен рядок у цьому файлi описує один Bound Box i має наступний 

формат: <Class ID> <x_center> <y_center> <width> <height>. 

Параметр <Class ID> є числовим iндексом, що вiдповiдає певному класу об’єкта 

(наприклад, 0 — "Car", 1 — "Person", 2 — "Traffic Light"). Координати x_center, 

y_center, а також розмiри рамки width i height повиннi бути нормалiзованi, тобто 

представленi у значеннях вiд 0 до 1 вiдносно ширини та висоти зображення. 
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Для виконання цiєї конвертацiї було використано спецiальний скрипт на Python. 

Спочатку завантажуються анотацiї, якi мiстять Bound Boxes з Open Images Dataset, та 

виконується вiдповiднiсть мiж назвами класiв i їх iндексами. Потiм створюється 

окрема папка для збереження файлiв розмiтки у форматi, що вiдповiдає YOLO. Код 

продемонтстровано в лiстингу 3.1. 

Лiстинг 3.1 –– Python-скрипт для конвертацiї 

import os 

import pandas as pd 

data_dir = "open_images_dataset" 

label_file = os.path.join(data_dir, "labels/detections.csv") 

annotations = pd.read_csv(label_file) 

class_mapping = {"Car": 0, "Person": 1, "Traffic Light": 2} 

labels_dir = os.path.join(data_dir, "labels/yolo") 

os.makedirs(labels_dir, exist_ok=True) 

for _, row in annotations.iterrows(): 

    image_id = row["ImageID"] 

    class_name = row["LabelName"] 

    x_min, x_max = row["XMin"], row["XMax"] 

    y_min, y_max = row["YMin"], row["YMax"] 

    if class_name not in class_mapping: 

        continue 

    x_center = (x_min + x_max) / 2 

Продовження лiстингу 3.1 

    y_center = (y_min + y_max) / 2 

    width = x_max - x_min 

    height = y_max - y_min 

    class_id = class_mapping[class_name] 

    line = f"{class_id} {x_center} {y_center} {width} {height}\n" 
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    label_path = os.path.join(labels_dir, f"{image_id}.txt") 

    with open(label_path, "a") as f: 

        f.write(line) 

Кожен рядок Bound Box обробляється таким чином: координати x_min, x_max, 

y_min, y_max, отриманi з Open Images, перетворюються на нормалiзованi значення 

центру рамки (x_center, y_center), а також її ширини i висоти. На основi цiєї iнформацiї 

формується рядок у форматi YOLO, де вказується вiдповiдний <Class ID> i 

нормалiзованi координати. Пiсля цього створений рядок додається у вiдповiдний .txt 

файл, iм'я якого вiдповiдає iдентифiкатору зображення. 

Цей пiдхiд автоматизує процес перетворення даних iз Open Images Dataset у 

формат, сумiсний iз YOLO, та дозволяє швидко генерувати необхiднi текстовi файли 

для навчання моделi. Така методика спрощує iнтеграцiю рiзних наборiв даних у 

робочi процеси комп'ютерного зору, забезпечуючи правильне налаштування та 

точнiсть моделi. 

 3.3 Написання програми для передачi даних до YOLO v6 

Для вирiшення завдання розробки серверного додатка, здатного в реальному 

часi отримувати данi з будь-якого джерела, було реалiзовано програму, яка обробляє 

вiдеопотiк, розбиває його на окремi кадри та передає цi данi в модель YOLO v6 для 

аналiзу. Для створення цього додатка було обрано платформу WPF (Windows 

Presentation Foundation) у поєднаннi з бiблiотекою SharpDX, яка забезпечує ефективну 

взаємодiю з графiчними API, такими як DirectX. 

Основна функцiональнiсть програми полягає в обробцi вiдеопотоку. Спочатку 

сервер отримує вiдео в реальному часi, яке може надходити з рiзних джерел, 

наприклад, з камер спостереження, вiдеофайлiв або потокових платформ. Завдяки 

використанню бiблiотеки SharpDX забезпечується доступ до низькорiвневих функцiй 

обробки графiки, що дозволяє виконувати операцiї з високою продуктивнiстю та 

мiнiмальними затримками. 



         68 

Пiсля отримання вiдеопотоку сервер розбиває його на окремi кадри. Це 

дозволяє працювати з кожним зображенням окремо, що є необхiдним для подальшого 

аналiзу за допомогою YOLO v6. Кадри передаються в модель YOLO для iдентифiкацiї 

об'єктiв i аналiзу сцени. Для передачi даних у YOLO кадри перетворюються у формат, 

який пiдтримується моделлю, що забезпечує коректнiсть вхiдних даних i точнiсть 

результатiв. 

Розробка на базi WPF дозволяє створити зручний i зрозумiлий iнтерфейс 

користувача, який може бути використаний для монiторингу роботи програми, 

вiдображення результатiв аналiзу або налаштування параметрiв сервера. 

Використання SharpDX, у свою чергу, гарантує ефективну обробку графiчних даних i 

забезпечує плавнiсть роботи навiть при високих навантаженнях. 

Пiсля створення базового додатку за допомогою шаблону було розроблено клас 

DxWindow, який реалiзує створення та вiдображення вiкна, використовуючи 

бiблiотеку SharpDX. SharpDX є обгорткою для DirectX 11, що забезпечує ефективний 

доступ до низькорiвневих можливостей графiчної обробки в Windows. Клас 

DxWindow вiдповiдає за iнiцiалiзацiю графiчного контексту та управлiння 

вiдображенням вiкна, в якому буде виконуватися рендеринг зображень i кадрiв вiдео. 

В конструкторi класу DxWindow iнiцiалiзуються два параметри: title — 

заголовок вiкна та _captureMethod — iнтерфейс для методiв захоплення зображень 

(лiстинг 3.2).  

Лiстинг 3.2 — Конструктор класу DxWindow 

public DxWindow(string title, ICaptureMethod captureMethod) 

{ 

    _title = title; 

    _captureMethod = captureMethod; 

} 
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Клас DxWindow реалiзує iнтерфейс IDisposable, що дозволяє коректно звiльняти 

ресурси при закриттi вiкна, викликаючи методи Dispose для захоплення та iнших 

ресурсiв. 

Використовується клас RenderForm для створення вiкна з вказаним заголовком. 

Встановлюється розмiр клiєнтської областi вiкна та налаштовується опис 

обмiну (swap chain) для забезпечення подвiйного буферизацiї, що дозволяє уникнути 

мерехтiння зображення при вiдображеннi. 

Далi вiдбувається створення пристрою та обмiну. Створюється пристрiй 

Direct3D 11 (Device) та обмiн (SwapChain), який вiдповiдає за управлiння буферами 

та вiдображенням на екранi. 

За допомогою Device.CreateWithSwapChain створюється графiчний пристрiй, 

що взаємодiє з вiкном. 

Для рендерингу використовуються два шейдера: вершинний та пiксельний. 

Вони компiлюються з файлу Shader.fx який буде наведено в додатку. 

Шейдери вiдповiдають за трансформацiю вершин (Vertex Shader) i розрахунок 

кольору пiкселiв (Pixel Shader). 

Створюється буфер, що мiстить чотири вершини, якi визначають координати та 

текстурнi координати для простого квадрата (прямокутника), що буде вiдображатися 

на екранi (лiстинг 3.3). 

Лiстинг 3.3 —  Створення буфера для вершин 

using var vertexes = Buffer.Create(device, BindFlags.VertexBuffer, new[] 

{ 

    new Vertex { Position = new RawVector3(-1.0f, 1.0f, 0.5f), TexCoord = new 

RawVector2(0.0f, 0.0f) }, 

    new Vertex { Position = new RawVector3(1.0f, 1.0f, 0.5f), TexCoord = new 

RawVector2(1.0f, 0.0f) }, 

    new Vertex { Position = new RawVector3(-1.0f, -1.0f, 0.5f), TexCoord = new 

RawVector2(0.0f, 1.0f) }, 

    new Vertex { Position = new RawVector3(1.0f, -1.0f, 0.5f), TexCoord = new 

RawVector2(1.0f, 1.0f) } 

}); 
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Далi створюється опис стану семплера, який визначає як текстури будуть 

оброблятися при рендерингу (лiстинг 3.4). 

Лiстинг 3.3 —  Налаштування стану семплера 

var samplerStateDescription = new SamplerStateDescription 

{ 

    AddressU = TextureAddressMode.Wrap, 

    AddressV = TextureAddressMode.Wrap, 

    AddressW = TextureAddressMode.Wrap, 

    Filter = Filter.MinMagMipLinear 

}; 

Вiкно має цикл рендерингу, що виконується, поки вiкно не закрите. У цьому 

циклi вiдбуваються всi операцiї рендерингу, включаючи очистку буфера, 

завантаження текстури та рендеринг. 

Для кожного кадру вiдбувається: 

—  очищення екрану; 

—  захоплення наступного кадру за допомогою методу захоплення; 

—  виведення на екран текстури або зображення. 

Код який реалiзує це наведено на лiстингу 3.4. 

Лiстинг 3.4 —  Рендеринг в циклi 

RenderLoop.Run(form, () => 

{ 

    if (!_captureMethod.IsCapturing) 

        _captureMethod.StartCapture(form.Handle, device, factory); 

    device.ImmediateContext.ClearRenderTargetView(renderView, new 

RawColor4(1.0f, 1.0f, 1.0f, 1.0f)); 

    using var texture2d = _captureMethod.TryGetNextFrameAsTexture2D(device); 

    if (texture2d != null) 

    { 

        using var shaderResourceView = new ShaderResourceView(device, texture2d); 

        device.ImmediateContext.PixelShader.SetShaderResource(0, 

shaderResourceView); 

    } 
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    device.ImmediateContext.Draw(4, 0); 

    swapChain1.Present(1, PresentFlags.None, new PresentParameters()); 

}); 

Далi розроблено клас GraphicsCapture який реалiзує метод захоплення 

графiчного виведення екрану для програми Windows, використовуючи API Windows 

Runtime (WinRT). 

Метод StartCapture наведений в лiстингу 3.5. 

Лiстинг 3.4 —  Метод StartCapture 

public void StartCapture(IntPtr hWnd, Device device, Factory factory) 

   { 

    var capturePicker = new WindowPicker(); 

    var captureHandle = capturePicker.PickCaptureTarget(hWnd); 

    if (captureHandle == IntPtr.Zero) 

        return; 

    _captureItem = CreateItemForWindow(captureHandle); 

    if (_captureItem == null) 

        return; 

    _captureItem.Closed += CaptureItemOnClosed; 

    var hr = 

NativeMethods.CreateDirect3D11DeviceFromDXGIDevice(device.NativePointer, out var 

pUnknown); 

    if (hr != 0) 

   { 

        StopCapture(); 

        return; 

    } 

    var winrtDevice = 

(IDirect3DDevice)Marshal.GetObjectForIUnknown(pUnknown); 

    Marshal.Release(pUnknown); 

  

Продовження лiстинг 3.5 

   _captureFramePool = Direct3D11CaptureFramePool.Create(winrtDevice, 

DirectXPixelFormat.B8G8R8A8UIntNormalized, 2, _captureItem.Size); 

    _captureSession = _captureFramePool.CreateCaptureSession(_captureItem); 

Продовження лiстингу 3.5 

    Cursor.Hide(); 
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    _captureSession.StartCapture(); 

    IsCapturing = true; 

} 

Використовується WindowPicker, щоб вибрати вiкно для захоплення, засноване 

на переданому дескрипторi вiкна hWnd. 

Створюється об'єкт GraphicsCaptureItem для вибраного вiкна, що мiстить 

iнформацiю про вiкно, яке буде захоплюватися. 

Для захоплення графiки створюється сесiя захоплення за допомогою 

Direct3D11CaptureFramePool i починається захоплення через метод StartCapture. 

 Пiсля цього можна спробувати запустити програму, демонстрацiя роботи 

зображено на рисунках 3.2 та 3.3. 

 

Рисунок 3.2— Вибiр вiкна для захоплення  
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Рисунок 3.3— Програма працює  

Метод SaveData який наведено на лiстингу 3.6 створює тимчасовий текстурний 

об'єкт Texture2D з доступом до пiкселiв, копiюючи в нього данi з оригiнальної 

текстури. Потiм цi данi перетворюються в зображення за допомогою класу Bitmap i 

зменшуються до бажаного розмiру, пiсля чого готове зображення передається сокет в 

нейронну мережу. 

Лiстинг 3.6 Метод SaveDate 

public void SaveDate(Socket socket, Device device, Texture2D texture, int 

targetWidth, int targetHeight) { 

    if (texture != null){ 

        var textureDesc = new Texture2DDescription{ 

            ArraySize = 1, 

            BindFlags = BindFlags.None, 

            CpuAccessFlags = CpuAccessFlags.Read, 

           Format = Format.B8G8R8A8_UNorm, 

           Height = texture.Description.Height, 

Продовження лiстингу 3.6               

Width = texture.Description.Width, 

            MipLevels = 1, 

            OptionFlags = ResourceOptionFlags.None, 
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            SampleDescription = new SampleDescription(1, 0), 

            Usage = ResourceUsage.Staging 

        }; 

        using (var tempTexture = new Texture2D(device, textureDesc)){ 

            device.ImmediateContext.CopyResource(texture, tempTexture); 

            var dataBox = device.ImmediateContext.MapSubresource(tempTexture, 0, 

MapMode.Read, SharpDX.Direct3D11.MapFlags.None); 

            var width = tempTexture.Description.Width; 

            var height = tempTexture.Description.Height; 

            var bitmap = new Bitmap(width, height, stride, 

PixelFormat.Format32bppPArgb, dataBox.DataPointer); 

            var newBitmap = new Bitmap(targetWidth, targetHeight); 

            using (var g = Graphics.FromImage(newBitmap)){ 

                g.InterpolationMode = 

System.Drawing.Drawing2D.InterpolationMode.HighQualityBicubic; 

                g.DrawImage(bitmap, 0, 0, targetWidth, targetHeight); 

            } 

                using (var ms = new MemoryStream()){ 

                newBitmap.Save(ms, ImageFormat.Png); 

                byte[] imageBytes = ms.ToArray(); 

        socket.Send(imageBytes); 

            } 

Продовження лiстингу 3.6               

        device.ImmediateContext.UnmapSubresource(tempTexture, 0); 

        } 

    } 

} 

Сервер слухає на порту 12345. Як тiльки вiн отримує з'єднання, вiн читає розмiр 

зображення i потiм отримує саме зображення. 

Таким чином, створений серверний додаток є унiверсальним рiшенням для 

отримання, обробки та аналiзу вiдеопотоку в реальному часi. Завдяки використанню 

WPF i SharpDX вдалося досягти високої продуктивностi та забезпечити iнтеграцiю з 

моделлю YOLO v6, що робить цей iнструмент ефективним для задач комп’ютерного 

зору в реальному часi. 
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3.4 Iнтеграцiя зворотного поширення помилки та генетичних алгоритмiв 

Коли я почав розробляти свiй нейронний мережевий алгоритм, я вирiшив 

реалiзувати два основнi компоненти: прямий прохiд (Feedforward) i зворотне 

поширення помилки (Backpropagate). Обидва цi методи є ключовими для 

функцiонування багатошарових перцептронiв.  

Мiй метод Feedforward вiдповiдає за передачу вхiдних даних через нейронну 

мережу та обчислення результатiв для кожного шару (лiстинг 3.1).  

Лiстинг 3.1 –– Передача вхiдних значень 

for (int i = 0; i < inputs.Length; i++) 

{ 

    neurons[0][i] = inputs[i]; 

} 

Тут inputs — це масив вхiдних значень, який iнiцiалiзує перший шар нейронiв 

neurons[0]. 

Далi я створив цикл, який проходить через усi шари мережi, починаючи з 

другого (лiстинг 3.2): 

У кожному шарi я обчислюю значення кожного нейрона як зважену суму 

виходiв iз попереднього шару плюс змiщення (лiстинг 3.2). 

Далi додємо змiщення biases[i - 1][j] до кожного нейрона, а також множу ваги 

(weights) на значення виходiв iз попереднього шару (neurons[i - 1][k]). 

Лiстинг 3.2 –– Обчислення значень для прихованих шарiв 

for (int i = 1; i < neurons.Length; i++) 

{ 

float value = biases[i - 1][j] + BIAS; 

for (int k = 0; k < neurons[i - 1].Length; k++) 

{ 

    value += weights[weightLayerIndex][j][k] * neurons[i - 1][k]; 

 } 
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Щоб додати нелiнiйнiсть у модель, використаємо рiзнi функцiї активацiї, для 

цього створено окремий клас ActivationFunctions який наведено в лiстингу 3.3 

Лiстинг 3.3 –– Клас з функцiями активацiї 

public static class ActivationFunctions { 

public static float ReLU(float value) { 

return Math.Max(0, value); 

} 

public static float Tanh(float value) { 

return (float)Math.Tanh(value); 

} 

public static float Sigmoid(float value) { 

return 1f / (1f + (float)Math.Exp(-value)); 

} 

} 

Пiсля цього можна використати його в кодi.  

Для прихованих шарiв — ReLU (повертає максимум iз нуля i вхiдного 

значення): neurons[i][j] = ActivationFunctions.ReLU(value); 

Для вихiдного шару — Tanh (обмежує вихiд у межах [-1, 1]): neurons[i][j] = 

ActivationFunctions.Tanh(value); 

На завершення метод повертає виходи з останнього шару: return 

neurons[layers.Length - 1]; 

Це дозволяє отримати прогнозованi значення на основi вхiдних даних. 

Метод Backpropagate дозволяє мережi навчатися, змiнюючи ваги на основi 

помилок. 

Створив двовимiрний масив errors, який зберiгає помилки для кожного шару 

(лiстинг 3.4). 

Лiстинг 3.4 — Iнiцiалiзацiя помилок 

float[][] errors = new float[layers.Length][]; 

for (int i = 0; i < layers.Length; i++) 
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Продавження лістингу 3.4 

{ 

     errors[i] = new float[layers[i]]; 

} 

На вихiдному шарi помилки обчислюються як рiзниця мiж очiкуваними 

значеннями (expectedOutput) i фактичними виходами (neurons[layers.Length - 1]). 

Код наведено на лiстингу 3.5. 

Лiстинг 3.5 — Помилки вихiдного шару 

for (int i = 0; i < layers[layers.Length - 1]; i++) 

{ 

    errors[layers.Length - 1][i] = expectedOutput[i] - neurons[layers.Length - 1][i]; 

} 

Я використовую помилки наступного шару й ваги, щоб обчислити помилки для 

поточного шару. Тут також враховується похiдна функцiї активацiї (лiстинг 3.6): 

Лiстинг 3.6  — Помилки прихованих шарiв 

float derivative = neurons[i][j] > 0 ? 1 : 0; 

for (int k = 0; k < layers[i + 1]; k++) 

{ 

Продовження лiстинг 3.6 

    errors[i][j] += errors[i + 1][k] * weights[i][k][j]; 

} 

errors[i][j] *= derivative; 

У моєму випадку для ReLU похiдна дорiвнює 1, якщо значення нейрона бiльше 

нуля, i 0 в iншому випадку. 

Пiсля обчислення помилок я використовую градiєнтний спуск, щоб оновити 

ваги (лiстинг 3.7) 
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Лiстинг 3.7  — Оновлення ваг 

weights[i - 1][j][k] += learningRate * errors[i][j] * neurons[i - 1][k];  

Це змiнює ваги пропорцiйно до помилки нейрона, виходу попереднього шару й 

швидкостi навчання (learningRate). 

Пiсля розробки i тестування методiв Feedforward i Backpropagate я почав 

розробляти генетичний алгоритм. Основна iдея полягала в тому, щоб використати 

потужнiсть генетичного алгоритму для пошуку оптимальних ваг мережi на 

початкових етапах навчання, а потiм доопрацьовувати цi ваги за допомогою 

Backpropagate. 

Таке iнтегроване рiшення дозволяє не тiльки уникнути ризику застрягання в 

локальних мiнiмумах, але й суттєво пришвидшити навчання. Генетичний алгоритм 

забезпечує глобальний пошук, швидко знаходячи перспективнi областi в просторi 

параметрiв, тодi як Feedforward i Backpropagate деталiзують результати в цих областях 

за допомогою градiєнтного спуску. Поєднання цих пiдходiв створює еволюцiйно-

адаптивну систему, здатну досягти високої точностi за менший час i з меншою 

кiлькiстю iтерацiй. 

Для початку я створив клас GeneticAlgorithm. Цей клас мiстить основну логiку 

для роботи генетичного алгоритму. Вiн класдається з таких частин: параметри 

алгоритму, конструктор GeneticAlgorithm, метод InitializePopulation, метод Evolve, 

метод SelectParent, метод Crossover. 

Параметри якi приймає цей клас наведенi в лiстингу 3.8. 

Лiстинг 3.8 — Параметри алгоритму 

private int populationSize; 

private float mutationRate; 

private float crossoverRate; 

private List<NeuralNetwork> population; 

private Random random; 
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Параметр populationSize визначає, скiльки нейронних мереж буде в популяцiї на 

кожному етапi еволюцiї. 

Велика кiлькiсть мереж у популяцiї дає бiльше шансiв на покращення 

результатiв завдяки бiльшiй кiлькостi можливих варiантiв для схрещення та мутацiї. 

Проте велика популяцiя може призвести до бiльших обчислювальних витрат. З iншого 

боку, мала популяцiя може швидше досягти локального мiнiмуму i не здатна знайти 

бiльш оптимальнi рiшення. 

Чим бiльша популяцiя, тим бiльше варiантiв еволюцiї для алгоритму, що дає 

бiльше шансiв знайти оптимальне рiшення. Однак це також потребує бiльше 

обчислювальних ресурсiв для кожного поколiння. 

mutationRate (Ймовiрнiсть мутацiї пiд час еволюцiї) 

Цей параметр визначає, як часто в популяцiї будуть вiдбуватися мутацiї. 

Мутацiя дозволяє створювати новi варiанти нейронних мереж, навiть якщо вони 

не є результатом схрещення двох батькiв. Вона допомагає уникнути "локальних 

мiнiмумiв" у пошуку оптимального рiшення. 

Висока ймовiрнiсть мутацiї може призвести до швидких змiн у популяцiї, але 

також може знизити стабiльнiсть i привести до випадкових, неефективних рiшень. 

Низька ймовiрнiсть мутацiї дозволяє зберегти бiльш стабiльну еволюцiю, але 

може призвести до повiльного прогресу або застрягання в локальних мiнiмумiв. 

crossoverRate (Ймовiрнiсть схрещення мiж двома батьками) 

Цей параметр визначає, наскiльки часто двi нейроннi мережi будуть 

схрещуватися, щоб створити нову мережу (нащадка). 

Схрещення дозволяє комбiнувати характеристики двох батькiв, щоб створити 

нове поколiння з їх властивостями. Це один з основних механiзмiв еволюцiї, оскiльки 

дозволяє генерувати новi варiанти, якi можуть бути кращими за окремi батькiвськi 

мережi. 

Висока ймовiрнiсть схрещення забезпечує бiльше варiантiв для створення 

нащадкiв i може привести до швидкого полiпшення популяцiї. 
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Низька ймовiрнiсть схрещення знижує швидкiсть еволюцiї, але може 

забезпечити бiльшу стабiльнiсть. 

generations (Кiлькiсть поколiнь, якi буде проходити еволюцiя) 

Цей параметр визначає, скiльки поколiнь буде створено пiд час еволюцiї. 

Кiлькiсть поколiнь визначає, скiльки разiв буде повторюватися процес еволюцiї, 

включаючи вибiр батькiв, схрещення, мутацiю та оновлення популяцiї. Бiльша 

кiлькiсть поколiнь дозволяє досягти кращих результатiв, оскiльки бiльше часу 

надається для покращення популяцiї. 

Бiльша кiлькiсть поколiнь дає бiльше часу для еволюцiї i покращення 

результатiв. Проте це може збiльшити час обчислень. 

Менша кiлькiсть поколiнь може бути менш обчислювально витратною, але 

може призвести до того, що популяцiя не досягне оптимального результату. 

population (Список нейронних мереж, що є поточною популяцiєю) 

Це список нейронних мереж, якi складають поточну популяцiю. 

Мiстить усi нейроннi мережi на поточному етапi еволюцiї. Кожне поколiння 

змiнюється, коли вiдбувається вибiр батькiв, схрещення та мутацiя. 

Як це впливає на результат: Змiна популяцiї через поколiння дозволяє поступово 

генерувати бiльш оптимальнi рiшення, покращуючи якiсть нейронних мереж на 

кожному етапi еволюцiї. 

random (Генератор випадкових чисел) 

Це об'єкт генератора випадкових чисел, який використовується для випадкових 

операцiй, таких як вибiр батькiв, вирiшення, чи застосовувати схрещення або 

мутацiю, i iншi випадковi елементи алгоритму. 

Генератор випадкових чисел забезпечує непередбачуванiсть, що є важливим для 

створення рiзноманiтностi в популяцiї та для проведення мутацiй та схрещень. 

Використання випадкових чисел дозволяє алгоритму не застрягати в певних 

стратегiях чи шаблонах, забезпечуючи широкий пошук можливих рiшень. 
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Далi створено конструктор GeneticAlgorithm  для iнiцiалiзацiї об'єкта при 

створеннi. Його код наведено на лiстингу 3.9. 

Лiстинг 3.9 — Коструктор класу GeneticAlgorithm 

public GeneticAlgorithm(int populationSize, float mutationRate, float crossoverRate, 

int generations) 

{ 

    this.populationSize = populationSize; 

    this.mutationRate = mutationRate; 

    this.crossoverRate = crossoverRate; 

    this.generations = generations; 

    this.population = new List<NeuralNetwork>(); 

    this.random = new Random(); 

} 

Вiн приймає чотири параметри: 

— populationSize: визначає кiлькiсть нейронних мереж у популяцiї; 

— mutationRate: ймовiрнiсть мутацiї для кожної мережi в популяцiї; 

— crossoverRate: ймовiрнiсть застосування схрещення мiж двома мережами; 

— generationi: кiлькiсть поколiнь, через якi буде проходити еволюцiя. 

Цi параметри передаються при створеннi об'єкта GeneticAlgorithm для 

налаштування параметрiв генетичного алгоритму. 

Далi було реалiзовано метод InitializePopulation, який вiдповiдає за формування 

початкової популяцiї нейронних мереж (лiстинг 3.10). 

Лiстинг 3.10 — Метод InitializePopulation 

public void InitializePopulation(int[] layers, int mutationNumber, int mutationSign, 

int mutationRandom, int mutationIncrease, int mutationDecrease, int 

mutationWeakerParentFactor) 

{ 

    for (int i = 0; i < populationSize; i++) 

    { 
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        NeuralNetwork nn = new NeuralNetwork(layers, mutationNumber, 

mutationSign, mutationRandom, mutationIncrease, mutationDecrease, 

mutationWeakerParentFactor); 

        population.Add(nn); 

    } 

} 

 Для кожної мережi в популяцiї випадковим чином iнiцiалiзуються ваги 

вiдповiдно до заданих параметрiв. Крiм того, кожна мережа надiляється 

специфiчними характеристиками, що визначають її здатнiсть до мутацiй, зокрема 

параметри, якi регулюють процеси мутацiї пiд час подальшого еволюцiйного циклу. 

Наступний метод це Evolve (лiстинг 3.11). Вiн основною частиною логiки 

генетичного алгоритму, яка вiдповiдає за еволюцiю популяцiї нейронних мереж через 

кiлька поколiнь. У цьому методi вiдбуваються основнi етапи генетичного алгоритму: 

вибiр батькiв, схрещення, мутацiя та формування нового поколiння.  

Лiстинг 3.11 —  Структура та логiка методу Evolve() 

public void Evolve() { 

    for (int generation = 0; generation < generations; generation++) { 

        List<NeuralNetwork> newPopulation = new List<NeuralNetwork>(); 

        while (newPopulation.Count < populationSize) { 

            NeuralNetwork parent1 = SelectParent(); 

            NeuralNetwork parent2 = SelectParent(); 

            NeuralNetwork child; 

            if (random.NextDouble() < crossoverRate) { 

                child = Crossover(parent1, parent2); 

            } 

            else{ 

                child = parent1; 

            } 

            child.mutation.Mutate(ref child.GetWeights(), parent1.GetWeights(), 

mutationRate); 

            newPopulation.Add(child); 

        } 

    } 

} 
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Спочатку для кожного поколiння створюється нова порожня популяцiя. Потiм 

для кожної нової особини у популяцiї вибираються два батьки, з яких один або обидва 

проходять через операцiю схрещення, залежно вiд ймовiрностi, визначеної 

коефiцiєнтом схрещення. Якщо схрещення не вiдбулося, нащадок просто копiює 

одного з батькiв. 

Пiсля цього застосовується мутацiя до нащадка з певною ймовiрнiстю, яка 

змiнює його ваги. Мутацiя залежить вiд рiзницi мiж вагами батькiв i ймовiрностi 

мутацiї, що задана в параметрах алгоритму. Пiсля завершення цих етапiв нащадок 

додається до нової популяцiї. 

Цей процес повторюється, поки нова популяцiя не досягне розмiру, рiвного 

початковому розмiру популяцiї. Коли все нове поколiння створено, поточна популяцiя 

замiнюється на нову. Цей цикл продовжується протягом усiх поколiнь, що дозволяє 

нейронним мережам еволюцiонувати i покращувати свої характеристики з кожним 

поколiнням. 

Далi було розроблено комплекс методiв, що поєднують алгоритм Feedforward, 

метод зворотного поширення помилки (Backpropagation) та генетичний алгоритм для 

оптимiзацiї навчання нейронних мереж. 

Створено клас HybridTraining який використовує метод 

InitializeNetworkWithGeneticAlgorithm, щоб запустити генетичний алгоритм для 

створення початкової популяцiї нейронних мереж з випадковими вагами (лiстинг 

3.12). 

Лiстинг 3.12 —  Iнiцiалiзацiя нейронної мережi за допомогою генетичного 

алгоритму 

public void InitializeNetworkWithGeneticAlgorithm() { 

geneticAlgorithm.InitializePopulation(neuralNetwork.GetLayerSizes(), 0.1f,0.01f, 

0.1f, 0.1f, 0.01f); 

geneticAlgorithm.Evolve(); 

NeuralNetwork bestNetwork = geneticAlgorithm.GetBestNetwork(); 

this.neuralNetwork.SetWeights(bestNetwork.GetWeights()); 
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Пiсля кiлькох поколiнь генетичний алгоритм знаходить оптимальнi ваги для 

мережi, i цi ваги використовуються для iнiцiалiзацiї нейронної мережi. 

Генетичний алгоритм застосовується на початкових етапах навчання для 

створення початкової популяцiї нейронних мереж, де кожна мережа iнiцiалiзується з 

випадковими вагами. Завдяки еволюцiйним процесам, таким як схрещування, мутацiя 

та вiдбiр, генетичний алгоритм здатен знайти наближену оптимальну конфiгурацiю 

ваг для нейронної мережi, що сприяє покращенню її навчання в початковiй стадiї. 

Пiсля того, як генетичний алгоритм сформував первиннi оптимальнi значення 

ваг, навчання мережi переходить до подальшого етапу, де використовується метод 

зворотного поширення помилки (Backpropagation). Цей метод дозволяє тонко 

налаштувати ваги мережi шляхом мiнiмiзацiї функцiї помилки, застосовуючи 

градiєнтний спуск. Комбiнацiя цих двох пiдходiв забезпечує швидке та ефективне 

навчання нейронної мережi, що дозволяє уникнути проблеми застрягання в локальних 

мiнiмумiв i пiдвищує здатнiсть моделi до узагальнення на новi данi. 

 Повний код поєднання генетичного алгоритму та зворотного поширення 

помилки  наведено в додатку. 

3.5 Розробка графiчного iнтерфейсу для виведення результатiв 

Для розробки програми, яка демонструє роботу багатошарового перцептрону, я 

створив додаток на основi WinForms. Основний код розмiщений у просторi iмен 

UI_visual, а точка входу для програми – це статичний метод Main у класi Program. Код 

наведено в лiстингу 3.13.  

Лiстинг 3.13 —  Точка входу в програму 

internal static class Program 

{ 

    [STAThread] 

Продовження лiстингу 3.13    

 static void Main() 

    { 
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        AllocConsole(); 

Весь код починається з визначення статичного класу Program, який мiстить 

точку входу для програми – метод Main. Цей метод має атрибут [STAThread], що 

вказує, що програма працює в одному потоцi (Single Threaded Apartment), 

необхiдному для коректної роботи Windows Forms. 

Програма починається з виклику AllocConsole(), яка активує консольне вiкно. 

Це дає можливiсть виводити текстовi повiдомлення для дiагностики чи зворотного 

зв’язку з користувачем. 

Графiчний iнтерфейс запускається в окремому потоцi, що створюється за 

допомогою об'єкта Thread (лiстинг 3.14). У цьому потоцi виконується стандартний 

набiр команд для запуску WinForms-додатка: Application.EnableVisualStyles() для 

ввiмкнення сучасного вигляду елементiв, 

Application.SetCompatibleTextRenderingDefault(false) для встановлення параметрiв 

рендерингу тексту та Application.Run(new Form1()) для запуску основної форми 

програми – Form1. 

Лiстинг 3.14 —  Запуск графiчного iнтерфейсу в окремому потоцi 

        Thread formThread = new Thread(() => 

        { 

            Application.EnableVisualStyles(); 

            Application.SetCompatibleTextRenderingDefault(false); 

            Application.Run(new Form1()); 

        }); 

        formThread.IsBackground = true; 

        formThread.Start(); 

Для того щоб графiчний iнтерфейс не блокував виконання коду в основному 

потоцi, потiк, де виконується форма, позначається як фоновий 

(formThread.IsBackground = true). Потiм цей потiк запускається за допомогою методу 

formThread.Start(). 
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Пiсля закриття форми програма виводить у консоль повiдомлення "Форма була 

закрита, програма завершується." i очiкує на натискання клавiшi вiд користувача для 

завершення роботи за допомогою Console.ReadKey(). 

Окремо в кодi визначено iмпорт функцiї AllocConsole з бiблiотеки Windows API 

kernel32.dll за допомогою атрибута 

[System.Runtime.InteropServices.DllImport("kernel32.dll")]. Ця функцiя дозволяє 

програмi створювати консольне вiкно. 

Таким чином, даний код створює основу для запуску WinForms-додатка з 

можливiстю одночасного використання консолi для виводу дiагностичної iнформацiї. 

Це може бути корисним для демонстрацiї роботи багатошарового перцептрону, 

оскiльки дозволяє поєднувати графiчний iнтерфейс iз текстовими повiдомленнями в 

консолi. 

Далi я створив клас який виводить в вiкно архiтектуру нейронної мережi та всi 

звязки мiж нейронами.  

У цьому класi нейронна мережа створюється i вiдображається за допомогою 

спецiального класу NeuralNetworkVisualizerControl1, який вiдповiдає за вiзуалiзацiю 

елементiв мережi (шарiв, нейронiв, зв'язкiв i т. д.). Програма не малює архiтектуру 

нейронної мережi безпосередньо в кодi, натомiсть вона отримує її з iншого класу, який 

мiстить всю логiку створення мережi. 

При натисканнi на кнопку btnStart_Click створюється вхiдний шар нейронної 

мережi (InputLayer), додаються випадковi значення для кожного нейрона, i 

створюються прихованi та вихiднi шари нейронiв. Всi цi елементи потiм з'єднуються 

мiж собою через "Edges" (зв'язки). 

Коли нейронна мережа сформована, її вiдображення здiйснюється через 

NeuralNetworkVisualizerControl1.InputLayer = _input;. Цей компонент вiдповiдає за 

вiдображення структури нейронної мережi на екранi. Вiн отримує данi про мережу i 

вiзуалiзує їх. Код буде наведено в додатку. 

Роботу программи для вiзуалiзацiї продемонстровано на рисунку 3.4 
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Рисунок 3.4 —  Програма для вiдображення архiтектури мережi 

Далi кiнцевi данi, отриманi з вихiдних нейронiв мережi, пiдлягають додатковiй 

обробцi, яка забезпечує їх перетворення в зрозумiлi iнструкцiї або результати для 

подальшої iнтерпретацiї та використання. 

Для цього я додав вивiд результату YOLOv6 та розшифрованi вказiвки в вiкно i 

фiнальний результат роботи продемонстровано на рисунку 3.5. 

Код реалiзацiї наведено в дотатку В. 

 

Рисунок 3.5 —  Фiнальний вигляд комплексу програм для забезпечення 

автоматизованого керування авмобiлем  
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4 ТЕСТУВАННЯ ПРОГРАМНО-АПАРАТНОГО КОМПЛЕКСУ 

4.1 Перевiрка доцiльностi використання ГА 

Тестування додатку розпочалося з етапу навчання багатошарового перцептрона 

(MLP), який є ключовим компонентом системи. Основною метою навчання було 

забезпечення здатностi перцептрона коректно розпiзнавати вхiднi данi та вiдповiдно 

реагувати на них. 

Навчання багатошарового перцептрона тривало 6 годин та проводилося на 

основi попередньо записаних вiдеоматерiалiв, якi мiстили реальнi данi для аналiзу та 

тренування системи. 

Пiсля завершення навчання модель перевiрялася на невикористаних у навчаннi 

вiдеоматерiалах. Це дозволило оцiнити її здатнiсть правильно розпiзнавати ситуацiї в 

реальних умовах.  

Навчання, яке тривало 6 годин, дозволило моделi досягти високої точностi у 

прогнозуваннi дiй. Модель успiшно обробляла новi вiдеоматерiали, демонструючи 

точнiсть понад 95% у визначеннi коректних дiй. Середнiй час обробки кадру становив 

менш нiж 50 мс. 

Завдяки використанню реальних вiдеоматерiалiв модель отримала змогу 

адаптуватися до широкого спектра ситуацiй, що пiдвищує її ефективнiсть у 

практичному застосуваннi. 

Щоб оцiнити, наскiльки швидше було навчено багатошаровий перцептрон з 

використанням генетичного алгоритму, можна скласти формулу, яка враховує 

кiлькiсть iтерацiй, необхiдних для навчання в обох випадках. 

Формула для оцiнки прискорення комбiнованого пiдходу виглядатиме так: 

S =
𝑇𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒

𝑇𝐺𝐴 + 𝑇𝐵𝑃
 

TGA — час навчання за допомогою генетичного алгоритму для отримання 

початкових ваг. 
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TBP — час доопрацювання ваг методом зворотного поширення помилки. 

𝑇Baseline — час навчання методом зворотного поширення помилки без 

використання генетичного алгоритму (тобто базовий пiдхiд). 

EGA — ефективнiсть генетичного алгоритму в наближеннi до оптимальних ваг 

(вiд 0 до 1, де 1 означає iдеальнi ваги). 

Генетичний алгоритм знижує необхiдну кiлькiсть iтерацiй для зворотного 

поширення помилки залежно вiд точностi початкових ваг. Якщо генетичний алгоритм 

забезпечує початковi ваги з ефективнiстю EGA , то необхiдний час для доопрацювання 

методом зворотного поширення помилки зменшується на цей коефiцiєнт: 

𝑇𝐵𝑃 = (1 − 𝑇𝐺𝐴) ∗ 𝑇𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒 

Пiдставимо це у формулу для прискорення: 

𝑆 =
𝑇𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒

𝑇𝐺𝐴 + (1 − 𝑇𝐺𝐴) ∗ 𝑇𝑏𝑎𝑠𝑒𝑙𝑖𝑛𝑒
 

Якщо EGA = 1 (генетичний алгоритм знаходить майже оптимальнi ваги), то TBP  

= 0, i навчання стає майже таким швидким, як TGA 

Якщо EGA = 0 (генетичний алгоритм не знаходить корисних ваг), то S = 1i 

виграш у швидкостi зникає. 

Припустимо:  

— TGA=1 година (генетичний алгоритм працює швидко); 

— TBaseline=6 годин; 

— EGA=0.8 (генетичний алгоритм дає 80% наближення до оптимальних ваг). 

𝑇𝐵𝑃 = (1 − 0.8) ∗ 6 = 1.2 години 

𝑆 =
6

1 + 1.2
=

6

2.2
= 2.73 
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Це означає, що комбiнований пiдхiд зробив навчання приблизно у 2.73 рази 

швидшим. 

4.2 Розробка iнструкцiї користувача 

Для початку роботи системи необхiдно виконати три основнi етапи запуску 

компонентiв, якi забезпечують функцiональнiсть комплексу програм. Першим кроком 

є запуск серверної програми. Ця програма вiдповiдає за збiр вхiдних даних з рiзних 

джерел, наприклад, з камер або iнших сенсорiв. Серверна програма працює в режимi 

реального часу, забезпечуючи передачу iнформацiї до iнших модулiв системи. Її 

головне завдання — забезпечити надiйне отримання, обробку та передачу даних у 

форматi, придатному для подальшого аналiзу. 

Наступним етапом є запуск YOLOv6 яка використовується для аналiзу даних, 

отриманих iз серверної програми, i видiлення об'єктiв у кадрах. Ця модель виконує 

розпiзнавання в реальному часi, дозволяючи системi швидко iдентифiкувати 

необхiднi об'єкти та передавати їх координати для подальшого аналiзу. 

На останньому етапi необхiдно запустити програму, яка об'єднує всi 

компоненти системи в одному вiкнi. Ця програма синхронiзує роботу серверної 

програми, YOLOv6 та iнших модулiв, обробляючи їх вихiднi данi та перетворюючи їх 

у зрозумiлий результат. Вивiд здiйснюється в зручнiй формi, наприклад, у виглядi 

вiзуалiзацiї в iнтерфейсi або текстових iнструкцiй. Ця iнтегрована програма 

забезпечує узгоджену роботу всього комплексу, дозволяючи користувачам отримати 

остаточний результат у реальному часi. 

4.3 Вимоги до апаратури та програмного забезпечення роботи 

Для запуску комплексу програм iз базовою продуктивнiстю необхiдна така 

конфiгурацiя обладнання та програмного забезпечення: 

—  Операцiйна система: Windows 10 (64-bit) або новiша. 

—  .NET 8 
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—  DirectX 11 

— Процесор: Intel Core i5-8600 або аналогiчний (6 ядер, 3.1 ГГц). 

— Графiчний процесор (GPU): NVIDIA GTX 1070 Ti (8 ГБ GDDR5) або 

аналогiчний за продуктивнiстю (наприклад, AMD Radeon RX 5600 XT). 

— Оперативна пам’ять (RAM): 8 ГБ. 

— Накопичувач (SSD): Швидкiсний SSD iз об’ємом не менше 120 ГБ. 

— Мережеве пiдключення: Ethernet або Wi-Fi з мiнiмальною швидкiстю 20 

Мбiт/с для обробки даних у реальному часi (якщо програма передбачає збирання 

даних iз серверiв). 

Для забезпечення максимальної продуктивностi, стабiльної роботи та обробки 

великих обсягiв даних у реальному часi: 

Операцiйна система: Windows 10 (64-bit) або новiша. 

— .NET 8 

—  DirectX 12 (для сумiсностi з новими GPU). 

— Процесор: Intel Core i7-12700K або аналогiчний (12 ядер, 3.6 ГГц, 20 потокiв) 

для швидшої обробки даних. 

— Графiчний процесор (GPU): NVIDIA RTX 3060 (12 ГБ GDDR6) або 

аналогiчний (наприклад, AMD Radeon RX 6700 XT). 

— Оперативна пам’ять (RAM): 16 ГБ (краще 32 ГБ для великих обсягiв 

обчислень). 

— Накопичувач (SSD): NVMe SSD iз мiнiмальною ємнiстю 500 ГБ для 

швидшого доступу до даних.  

— Мережеве пiдключення: Ethernet або Wi-Fi 6 iз мiнiмальною швидкiстю 100 

Мбiт/с для передачi великих обсягiв даних. 

Цi вимоги гарантують стабiльну роботу програмного комплексу та 

забезпечують високу продуктивнiсть для обробки нейронних мереж i виводу 

результатiв у реальному часi.  
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5 ЕКОНОМIЧНА ЧАСТИНА 

6.1 Комерцiйний та технологiчний аудит науково-технiчної розробки  

Метою даного роздiлу є проведення технологiчного аудиту, в даному випадку 

програмно-апаратного комплекса для забезпечення автоматизованого керування 

авмобiлем засобами нейромережевого моделюваня та генетичних алгоритмiв. 

Особливiстю розробки є удосконалений пiдхiд до автоматичного управлiння 

автомобiлем iз використанням багатошарового перцептрону, прискорене навчання 

якого вiдбувається засобами генетичного алгоритму, що уможливлює значне 

зростання продуктивностi системи.  

Аналогом можуть бути NVIDIA Drive Platform – вiд $10000; Waymo  – вiд 

$200000 або Tesla Autopilot – вiд $20000 до $500000. 

 Для проведення комерцiйного та технологiчного аудиту залучають не менше 3-

х незалежних експертiв. Оцiнювання науково-технiчного рiвня розробки та її 

комерцiйного потенцiалу рекомендується здiйснювати iз застосуванням п’ятибальної 

системи оцiнювання за 12-ма критерiями, у вiдповiдностi iз табл. 6.1. 

Таблиця 6.1 – Рекомендованi критерiї оцiнювання комерцiйного потенцiалу 

розробки та їх можлива бальна оцiнка 

Бали (за 5-ти бальною шкалою) 

Крите-

рiй 
0 1 2 3 4 

Технiчна здiйсненнiсть концепцiї 

1 

Достовiрнiсть 

концепцiї не 

пiдтверджена 
 

Концепцiя 

пiдтверджена 

експертними 

висновками 
 

Концепцiя 

пiдтверджена 

розрахунками 
 

Концепцiя 

перевiрена на 

практицi 
 

Перевiрено 

роботоздат-

нiсть продукту в 

реальних 

умовах 
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Продовження табл. 6.1 
Ринковi переваги 

2 
Багато аналогiв 

на малому ринку 

Мало аналогiв 

на малому ринку 

Кiлька аналогiв 

на великому 

ринку 

Один аналог на 

великому ринку 

Продукт не має 

аналогiв на 

великому ринку 

3 

Цiна продукту 

значно вища за 

цiни аналогiв 

Цiна продукту 

дещо вища за 

цiни аналогiв 

Цiна продукту 

приблизно до-

рiвнює цiнам 

аналогiв 

Цiна продукту 

дещо нижче за 

цiни аналогiв 

Цiна продукту 

значно нижче за 

цiни аналогiв 

4 

Технiчнi та 

споживчi влас-

тивостi продукту 

значно гiршi, нiж 

в аналогiв 

Технiчнi та 

споживчi влас-

тивостi продукту 

трохи гiршi, нiж 

в аналогiв 

Технiчнi та 

споживчi влас-

тивостi продукту 

на рiвнi аналогiв 

Технiчнi та 

споживчi влас-

тивостi продукту 

трохи кращi, нiж 

в аналогiв 

Технiчнi та 

споживчi вла-

стивостi про-

дукту значно 

кращi, нiж в 

аналогiв 

5 

Експлуатацiйнi 

витрати значно 

вищi, нiж в 

аналогiв 

Експлуатацiйнi 

витрати дещо 

вищi, нiж в 

аналогiв 

Експлуатацiйнi 

витрати на рiвнi 

експлуатацiйних 

витрат аналогiв 

Експлуатацiйнi 

витрати трохи 

нижчi, нiж в 

аналогiв 

Експлуатацiйнi 

витрати значно 

нижчi, нiж в 

аналогiв 

Ринковi перспективи 

6 

Ринок малий i не 

має позитивної 

динамiки 

Ринок малий, але 

має позитивну 

динамiку 

Середнiй ринок 

з позитивною 

динамiкою 

Великий 

стабiльний ринок 

Великий ринок 

з позитивною 

динамiкою 

7 

Активна 

конкуренцiя 

великих компанiй 

на ринку 

Активна 

конкуренцiя 

Помiрна 

конкуренцiя 

Незначна 

конкуренцiя 

Конкурентiв 

немає 

Практик на здiйсненнiсть 

8 

Вiдсутнi фахiвцi 

як з технiчної, 

так i з ко-

мерцiйної реа-

лiзацiї iдеї 

Необхiдно на-

ймати фахiвцiв 

або витрачати 

значнi кошти та 

час на навчання 

наявних фахiвцiв 

Необхiдне не-

значне навчання 

фахiвцiв та 

збiльшення їх 

штату 

Необхiдне 

незначне 

навчання 

фахiвцiв 

Є фахiвцi з 

питань як з 

технiчної, так iз  

комерцiйної 

реалiзацiї iдеї 

9 

Потрiбнi значнi 

фiнансовi 

ресурси, якi 

вiдсутнi. Джерела 

фiнансування iдеї 

вiдсутнi 

Потрiбнi 

незначнi фi-

нансовi ресурси. 

Джерела 

фiнансування 

вiдсутнi 

Потрiбнi значнi 

фiнансовi 

ресурси. Джерела 

фiнансування є 

Потрiбнi незначнi 

фiнансовi 

ресурси. Джерела 

фiнансування є 

Не потребує 

додаткового 

фiнансування 

10 Необхiдна 

розробка нових 

матерiалiв 

Потрiбнi мате-

рiали, що ви-

користовуються у 

вiйськово-

промисловому 

комплексi 

Потрiбнi дорогi 

матерiали 

Потрiбнi досяжнi 

та дешевi 

матерiали 

Всi матерiали 

для реалiзацiї 

iдеї вiдомi та 

давно ви-

користовуються 

у виробництвi 
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Продовження табл. 6.1 

 
11 Термiн реалiзацiї 

iдеї бiльший за 

10 рокiв 

Термiн реалiзацiї 

iдеї бiльший за 5 

рокiв. Термiн 

окупностi 

iнвестицiй 

бiльше 10-ти 

рокiв 

Термiн реалiзацiї 

iдеї вiд 3-х до 5-

ти рокiв. Термiн 

окупностi 

iнвестицiй 

бiльше 5-ти рокiв 

Термiн реалiзацiї 

iдеї менше 3-х 

рокiв. Термiн 

окупностi 

iнвестицiй вiд 3-х 

до 5-ти рокiв 

Термiн реалi-

зацiї iдеї менше 

3-х рокiв. 

Термiн окуп-

ностi iнвестицiй 

менше 3-х рокiв 

12 Необхiдна роз-

робка регламе-

нтних документiв 

та отримання 

великої кiлькостi 

дозвiльних доку-

ментiв на ви-

робництво та 

реалiзацiю про-

дукту 

 

 

Необхiдно 

отримання 

великої кiлькостi 

дозвiльних 

документiв на 

виробництво та 

реалiзацiю 

продукту, що 

вимагає значних 

коштiв та часу 

Процедура 

отримання 

дозвiльних 

документiв для 

виробництва та 

реалiзацiї про-

дукту вимагає 

незначних коштiв 

та часу 

Необхiдно тiльки 

повiдомлення 

вiдповiдним орга-

нам про виро-

бництво та 

реалiзацiю 

продукту 

Вiдсутнi будь-

якi регламентнi 

обмеження на 

виробництво та 

реалiзацiю 

продукту 

 

 Усi данi по кожному параметру занесено в таблицi 6.2 

 

Таблиця 6.2 – Результати  оцiнювання комерцiйного потенцiалу розробки 

Критерiї оцiнювання ПIБ експертiв 

 Експерт 1 Експерт 2 Експерт 3 

 Бали 

Технiчна здiйсненнiсть концепцiї 3 4 4 

Наявнiсть аналогiв на ринку 3 3 4 

Цiнова полiтика 4 4 4 

Технiчнi та споживчi властивостi 

виробу 4 3 4 

Експлуатацiйнi витрати 4 4 3 

Ринок збуту 4 3 4 

Конкурентоспроможнiсть 3 4 4 

Фахiвцi з технiчної i комерцiйної 

реалiзацiї 4 3 3 

Фiнансування 4 4 3 

Матерiально-технiчна база 3 3 3 

Термiн реалiзацiї iдеї 4 4 4 

Супровiдна документацiя 4 4 3 

Сума 44 43 43 

Середньоарифметична сума балiв (44+43+43) / 3 = 43,33 



         95 

За даними таблицi 6.2 можна зробити висновок щодо рiвня комерцiйного 

потенцiалу даної розробки. Для цього доцiльно скористатись рекомендацiями, 

наведеними в таблицi 6.3. 

Таблиця 6.3 - Рiвнi комерцiйного потенцiалу розробки 

Середньоарифметична сума балiв, 

розрахована на основi висновкiв експертiв 

 

Рiвень комерцiйного потенцiалу розробки 

 

0 - 1 0  

 

Низький 

 11-20 

 

Нижче середнього 

 21-30 

 

Середнiй 

 31-40 

 

Вище середнього 

 41-48 

 

Високий 

  

Як видно з таблицi, рiвень комерцiйного потенцiалу розроблюваного нового 

програмного продукту є високим, що досягається за рахунок оптимiзацiї процесу 

навчання багатошарового перцептрону за допомогою генетичних алгоритмiв для 

покращення роботи систем автоматизованого керування. автомобiлем. 

6.2 Прогнозування витрат на виконання науково-дослiдної (дослiдно-

конструкторської) роботи 

Основна заробiтна плата розробникiв, яка розраховується за формулою: 

t
Т

М
З

р

о = ,      (6.1) 

де М – мiсячний посадовий оклад конкретного розробника (дослiдника), грн.; 

Тр – число робочих днiв за мiсяць, 21 днiв; 

t – число днiв роботи розробника (дослiдника). 

Результати розрахункiв зведемо до таблицi 6.4. 
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Таблиця 6.4 – Основна заробiтна плата розробникiв 

Найменування 

посади 

Мiсячний 

посадовий 

оклад, грн. 

Оплата за 

робочий день, 

грн. 

Число днiв 

роботи 

Витрати на 

заробiтну плату, 

грн. 

Керiвник 

проекту 

45000 2142,86 42 90000,000 

Програмiст 44000 2095,24 42 88000,000 

Всього 178000,00 

 

Так як в даному випадку розробляється програмний продукт, то розробник 

виступає одночасно i основним робiтником, i тестувальником розроблюваного 

програмного продукту. 

Додаткову заробiтну плату прийнято розраховувати як 15 % вiд основної 

заробiтної плати розробникiв та робiтникiв: 

Зд = Зо ∙ 15 % / 100 %      (6.2) 

Зд = (178000,00 ∙ 15 % / 100 % ) = 26700,00  (грн.) 

6.2.1 Нарахування на заробiтну плату розробникiв. 

Згiдно дiючого законодавства нарахування на заробiтну плату складають 22 % 

вiд суми основної  та  додаткової  заробiтної плати. 

Нз = (Зо + Зд) ∙ 22 % / 100%      (6.3) 

Нз = (178000,00 + 26700,00) ∙ 22 % / 100 % = 45034,00 (грн.) 

Оскiльки для розроблювального пристрою не потрiбно витрачати матерiали та 

комплектуючи, то витрати на матерiали i комплектуючi дорiвнюють нулю. 
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6.2.2 Амортизацiя обладнання, яке використовувалось для проведення 

розробки. 

Амортизацiя обладнання, що використовувалось для розробки в спрощеному 

виглядi розраховується за формулою: 

12

викt

Tв

Ц
А =  [грн.].     (6.4) 

де Ц – балансова вартiсть обладнання, грн.; 

Т – термiн корисного використання обладнання згiдно податкового 

законодавства, рокiв 

tвик – термiн використання пiд час розробки, мiсяцiв 

Розрахуємо, для прикладу, амортизацiйнi витрати на комп’ютер балансова 

вартiсть якого становить 22000 грн., термiн його корисного використання згiдно 

податкового законодавства – 2 роки, а термiн його  фактичного використання – 2,00 

мiс. 

Аобл =
22000

2
×

2

12
= 1833,33 грн. 

Аналогiчно визначаємо амортизацiйнi витрати на iнше обладнання та 

примiщення. Розрахунки заносимо до таблицi 6.5. Так як вартiсть лiцензiйної ОС та 

спецiалiзованих лiцензiйних нематерiальних ресурсiв менше 20000 грн. (Microsoft 

Windows 10 = 11000 грн.), то даний нематерiальний актив не амортизується, а його 

вартiсть  включається у вартiсть розробки повнiстю. Але так як вартiсть IP камера 

Reolink P344 менша 20000 грн. i складає 5899 грн., то i ця вартiсть повнiстю 

включається в розробку як ДШП, тому загальна вартiсть Вак. = 16899 грн. 

Таблиця 6.5 – Амортизацiйнi вiдрахування на матерiальнi та нематерiальнi 

ресурси для розробникiв 
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Найменування обладнання Балансова 

вартiсть, 

грн. 

Строк 

корисного 

використання, 

рокiв 

Термiн 

використання 

обладнання, 

мiсяцiв 

Амортиза-

цiйнi 

вiдрахуван-

ня, грн. 

Комп’ютер та комп’ютерна 

периферiя 

22000 2 2,00 1833,333 

Офiсне обладнання (меблi) 38000 4 2,00 1583,333 

Примiщення 2500000 20 2,00 20833,333 

Всього    24250,00 

Тарифи на електроенергiю для непобутових споживачiв (промислових 

пiдприємств) вiдрiзняються вiд тарифiв на електроенергiю для населення. При цьому 

тарифи на розподiл електроенергiї у рiзних постачальникiв (енергорозподiльних 

компанiй), будуть рiзними. Крiм того, розмiр тарифу залежить вiд класу напруги (1-й 

або 2-й клас). Тарифи на розподiл електроенергiї для всiх енергорозподiльних 

компанiй встановлює Нацiональна комiсiя з регулювання енергетики i комунальних 

послуг (НКРЕКП). Витрати на силову електроенергiю розраховуються  за формулою: 

В В П Ф Ке п=    ,     (6.5) 

де В – вартiсть 1 кВт-години електроенергiї для 1 класу пiдприємства з ПДВ в 

2024 роцi для Вiнницької областi за даними Енера-Вiнниця, В = 10,42 грн./кВт; 

П – встановлена потужнiсть обладнання, кВт. П = 0,3 кВт; 

Ф – фактична кiлькiсть годин роботи обладнання, годин.  

Кп – коефiцiєнт використання потужностi, Кп  = 0,9. 

Ве = 0,9 ∙ 0,3 ∙ 8 ∙ 42 ∙ 10,42  = 945,3024 (грн.) 

6.2.3 Iншi витрати та загальновиробничi витрати. 

До статтi «Iншi витрати» належать витрати, якi не знайшли вiдображення у 

зазначених статтях витрат i можуть бути вiднесенi безпосередньо на собiвартiсть 

дослiджень за прямими ознаками. Витрати за статтею «Iншi витрати» розраховуються 

як 50…100% вiд суми основної заробiтної плати дослiдникiв: 
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%100
)( івН

ЗЗІ ров += ,               (6.6) 

де Нiв – норма нарахування за статтею «Iншi витрати». 

Iв = 178000,00 * 80% / 100% = 142400 (грн.) 

До статтi «Накладнi (загальновиробничi) витрати» належать: витрати, пов’язанi 

з управлiнням органiзацiєю; витрати на винахiдництво та рацiоналiзацiю; витрати на 

пiдготовку (перепiдготовку) та навчання кадрiв; витрати, пов’язанi з набором робочої 

сили; витрати на оплату послуг банкiв; витрати, пов’язанi з освоєнням виробництва 

продукцiї; витрати на науково-технiчну iнформацiю та рекламу та iн. Витрати за 

статтею «Накладнi (загальновиробничi) витрати» розраховуються як 100…150% вiд 

суми основної заробiтної плати дослiдникiв: 

%100
)( нзвН

ЗЗН ронзв += ,               (6.7) 

де Ннзв – норма нарахування за статтею «Накладнi (загальновиробничi) 

витрати». 

Ннзв = 178000,00 * 130 % / 100 % =  231400 (грн.) 

6.2.4 Витрати на проведення науково-дослiдної роботи. 

Сума всiх попереднiх статей витрат дає загальнi витрати на проведення 

науково-дослiдної роботи:  

Взаг = 178000,00+26700,00+45034,00+24250,00+16899+945,30+142400+ 

          +231400 = 665628,30 грн. 

6.2.5 Розрахунок загальних витрат на науково-дослiдну (науково-технiчну) 

роботу та оформлення її результатiв. 

Загальнi витрати на завершення науково-дослiдної (науково-технiчної) роботи 

та оформлення її результатiв розраховуються за формулою: 
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
загВ

ЗВ =   (грн),                                 (6.8) 

де η – коефiцiєнт, який характеризує етап (стадiю) виконання науково-дослiдної 

роботи.  

Так, якщо науково-технiчна розробка знаходиться на стадiї: науково-дослiдних 

робiт, то η=0,1; технiчного проектування, то η=0,2; розробки конструкторської 

документацiї, то η=0,3; розробки технологiй, то η=0,4; розробки дослiдного зразка, то 

η=0,5; розробки промислового зразка, то η=0,7; впровадження, то η=0,9. Оберемо η = 

0,5, так як розробка, на даний момент, знаходиться на стадiї дослiдного зразка: 

ЗВ = 665628,30 / 0,5 = 1331257 грн. 

6.3 Розрахунок економiчної ефективностi науково-технiчної розробки за її 

можливої комерцiалiзацiї потенцiйним iнвестором 

В ринкових умовах узагальнювальним позитивним результатом, що його може 

отримати потенцiйний iнвестор вiд можливого впровадження результатiв тiєї чи iншої 

науково-технiчної розробки, є збiльшення у потенцiйного iнвестора величини чистого 

прибутку. Саме зростання чистого прибутку забезпечить потенцiйному iнвестору 

надходження додаткових коштiв, дозволить покращити фiнансовi результати його 

дiяльностi, пiдвищить конкурентоспроможнiсть та може позитивно вплинути на 

ухвалення рiшення щодо комерцiалiзацiї цiєї розробки. 

Для того, щоб розрахувати можливе зростання чистого прибутку у потенцiйного 

iнвестора вiд можливого впровадження науково-технiчної розробки необхiдно:  

а) вказати, з якого часу можуть бути впровадженi результати науково-технiчної 

розробки; 

б) зазначити, протягом скiлькох рокiв пiсля впровадження цiєї науково-технiчної 

розробки очiкуються основнi позитивнi результати для потенцiйного iнвестора 

(наприклад, протягом 3-х рокiв пiсля її впровадження); 
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в) кiлькiсно оцiнити величину iснуючого та майбутнього попиту на цю або 

аналогiчнi чи подiбнi науково-технiчнi розробки та назвати основних суб’єктiв 

(зацiкавлених осiб) цього попиту;  

г) визначити цiну реалiзацiї на ринку науково-технiчних розробок з 

аналогiчними чи подiбними функцiями.  

При розрахунку економiчної ефективностi потрiбно обов’язково враховувати 

змiну вартостi грошей у часi, оскiльки вiд вкладення iнвестицiй до отримання 

прибутку минає чимало часу. При оцiнюваннi ефективностi iнновацiйних проектiв 

передбачається розрахунок таких важливих показникiв:  

• абсолютного економiчного ефекту (чистого дисконтованого доходу);  

• внутрiшньої економiчної дохiдностi (внутрiшньої норми дохiдностi);  

• термiну окупностi (дисконтованого термiну окупностi).  

Аналiзуючи напрямки проведення науково-технiчних розробок, розрахунок 

економiчної ефективностi науково-технiчної розробки за її можливої комерцiалiзацiї 

потенцiйним iнвестором можна об’єднати, враховуючи визначенi ситуацiї з 

вiдповiдними умовами. 

6.3.1 Розробка чи суттєве вдосконалення програмного засобу (програмного 

забезпечення, програмного продукту) для використання масовим споживачем.  

В цьому випадку майбутнiй економiчний ефект буде формуватися на основi 

таких даних:  

      ),
100

1()Ц( і00


 −+= NNЦПі                    (6.9) 

де ±∆Цо – змiна вартостi програмного продукту (зростання чи зниження) вiд 

впровадження результатiв науково-технiчної розробки в аналiзованi перiоди часу; 

N – кiлькiсть споживачiв якi використовували аналогiчний продукт у роцi до 

впровадження результатiв нової науково-технiчної розробки;  
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Цо – основний оцiночний показник, який визначає дiяльнiсть пiдприємства у 

даному роцi пiсля впровадження результатiв наукової розробки, Цо = Цб ± ∆Цо; 

Цб – вартiсть програмного продукту у роцi до впровадження результатiв 

розробки;  

∆N – збiльшення кiлькостi споживачiв продукту, в аналiзованi перiоди часу, вiд 

покращення його певних характеристик; 

λ – коефiцiєнт, який враховує сплату податку на додану вартiсть. Ставка 

податку на додану вартiсть дорiвнює 20%, а коефiцiєнт λ = 0,8333. 

р – коефiцiєнт, який враховує рентабельнiсть продукту; 

ϑ – ставка податку на прибуток, у 2024 роцi ϑ =18%.  

Припустимо, що при прогнозованiй цiнi 48000 грн. за одиницю, термiн 

збiльшення прибутку складе 3 роки. Пiсля завершення розробки i її  вдосконалення, 

можна буде пiдняти її цiну на 2000 грн. Кiлькiсть одиниць реалiзованої продукцiї 

також збiльшиться: протягом першого року – на 2000 шт., протягом другого року  – на 

1000 шт., протягом третього року на 500 шт. До моменту впровадження результатiв 

наукової розробки реалiзацiї продукту не було:  

 
ΔП1 = (0*2000 + (48000 + 2000 )*2000)* 0,8333* 0,23) * (1 - 0,18) = 15087999,396  грн. 

ΔП2 = (0*2000 + (48000 + 2000 )*(2000+1000)* 0,8333* 0,23) * (1 - 0,18) = 23574999,057  грн. 

ΔП3 = (0*2000 + (48000 + 2000 )*(2000+1000+500)* 0,8333* 0,23) * (1 - 0,18) = 27504165,567  

грн. 

Отже, комерцiйний ефект вiд реалiзацiї результатiв розробки за три роки 

складе 66167164,02 грн. 

6.3.2 Розрахунок ефективностi вкладених iнвестицiй та перiоду їх окупностi. 

Розраховуємо приведену вартiсть збiльшення всiх чистих прибуткiв ПП, що їх 

може отримати потенцiйний iнвестор вiд можливого впровадження та комерцiалiзацiї 

науково-технiчної розробки: 
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,                                       (6.10) 

де іП − збiльшення чистого прибутку у кожному iз рокiв, протягом яких 

виявляються результати виконаної та впровадженої науково-дослiдної (науково-

технiчної) роботи, грн; 

Т −  перiод часу, протягом якою виявляються результати впровадженої науково-

дослiдної (науково-технiчної) роботи, роки; 

 −ставка дисконтування, за яку можна взяти щорiчний прогнозований рiвень 

iнфляцiї в країнi,    = 0,05…0,15; 

t – перiод часу (в роках). 

Збiльшення прибутку ми отримаємо, починаючи з першого року: 

ПП = (15087999,396/(1+0,1)1)+(23574999,057/(1+0,1)2)+(27504165,567/ 

    /(1+0,1)3) = 13716363,09 + 19483470,3 + 20664286,68 = 53864120,06  грн. 

Далi розраховують величину початкових iнвестицiй PV, якi потенцiйний iнвестор 

має вкласти для впровадження i комерцiалiзацiї науково-технiчної розробки. Для 

цього можна використати формулу: 

 

PV = kiнв * ЗВ,                                              (6.11) 

 

де kiнв – коефiцiєнт, що враховує витрати iнвестора на впровадження науково-

технiчної розробки та її комерцiалiзацiю. Це можуть бути витрати на пiдготовку 

примiщень, розробку технологiй, навчання персоналу, маркетинговi заходи тощо; 

зазвичай kiнв=2...5, але може бути i бiльшим;  

ЗВ – загальнi витрати на проведення науково-технiчної розробки та оформлення 

її результатiв, грн. 

 

PV = 2 * 1331257 = 2662513,21 грн.                                                
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Тодi абсолютний економiчний ефект Еабс або чистий приведений дохiд (NPV, Net 

Present Value) для потенцiйного iнвестора вiд можливого впровадження та 

комерцiалiзацiї науково-технiчної розробки становитиме: 

 

Еабс = ПП – PV,                                            (6.12) 

 

Еабс = 53864120,06 – 2662513,21 = 51201606,85 грн. 

Оскiльки 0абсЕ  то вкладання коштiв на виконання та впровадження 

результатiв  даної науково-дослiдної (науково-технiчної) роботи може бути 

доцiльним. 

Для остаточного прийняття рiшення з цього питання необхiдно розра-хувати 

внутрiшню економiчну дохiднiсть або показник внутрiшньої но-рми дохiдностi (IRR, 

Internal Rate of Return) вкладених iнвестицiй та порiвняти її з так званою бар’єрною 

ставкою дисконтування, яка визначає ту мiнiмальну внутрiшню економiчну 

дохiднiсть, нижче якої iнвестицiї в будь-яку науково-технiчну розробку вкладати 

буде економiчно недоцiльно.  

Розрахуємо вiдносну (щорiчну) ефективнiсть вкладених в наукову розробку 

iнвестицiй вЕ . Для цього використаємо формулу: 

 

 

                       (6.13) 

 

жТ −життєвий цикл наукової розробки, роки. 

 

Ев =  3   (1 + 51201606,85/2662513,21  – 1 = 1,725 

 

Визначимо мiнiмальну ставку дисконтування, яка у загальному виглядi 

визначається за формулою: 

1 1,ж
абсТ

в

Е
Е

PV
= + −
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                              (6.14) 

де d –  середньозважена ставка за депозитними операцiями в комерцiйних 

банках; в 2024 роцi в Українi d = (0,09…0,14); 

f−показник, що характеризує ризикованiсть вкладень; зазвичай, величина f = 

(0,05...0,5). 

 

min 0,14 0,05 0,19 = + = . 

 

Так як Ев > τmin, то iнвестор може бути зацiкавлений у фiнансуваннi даної 

наукової розробки. 

Розрахуємо термiн окупностi вкладених у реалiзацiю наукового проекту 

iнвестицiй за формулою: 

 

,
1

ок
в

Т
Е

=                                                       (6.15) 

 
 

 Ток = 1 / 1,725 = 0,58 р. 

 

Оскiльки окТ  < 3-х рокiв, а саме термiн окупностi рiвний 0,58 роки, то 

фiнансування даної наукової розробки є доцiльним. 

Висновки до роздiлу: економiчна частина даної роботи мiстить розрахунок 

витрат на розробку нового програмного продукту, сума яких складає 1331257 гривень. 

Було спрогнозовано  орiєнтовану величину витрат по кожнiй з статей витрат. Також 

розраховано чистий прибуток, який може отримати виробник вiд реалiзацiї нового 

технiчного рiшення, розраховано перiод  окупностi витрат для iнвестора та 

економiчний ефект при використаннi даної розробки. В результатi аналiзу розрахункiв  

можна зробити висновок, що розроблений програмний продукт за цiною дешевший 

за аналог i є висококонкурентоспроможним. Перiод окупностi складе близько 0,58 

роки.  

,d f = +
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ВИСНОВКИ 

Під час виконання дослiдження було розглянуто актуальнi проблеми оптимiзацiї 

нейронних мереж для задач автономного керування, зокрема використання 

багатошарового перцептрону (MLP) у поєднаннi з генетичними алгоритмами. 

Розроблено підхід до iнтеграцiї генетичного алгоритму у процес навчання нейронної 

мережi, що дозволило значно скоротити час навчання – у 2.73 рази, порiвняно зi 

стандартними методами. 

Експериментально пiдтверджено, що застосування генетичних алгоритмiв для 

оптимiзацiї параметрiв нейронної мережi сприяє пiдвищенню ефективностi та 

продуктивностi автономних систем. Зокрема, досягнуто успiшної iнтеграцiї таких 

компонентiв: 

— YOLO v6 для розпiзнавання об'єктiв у реальному часi, що забезпечує 

високий рiвень точностi у виявленнi цiлей; 

— DirectX 11 для передачi зображень iз зовнiшнiх джерел, що дозволяє 

використовувати iнформацiю з рiзних типiв камер; 

— MLP iз генетичними алгоритмами для прийняття рiшень, необхiдних 

для реалiзацiї функцiй автопiлота. 

Результати дослiдження демонструють, що iнтеграцiя генетичних алгоритмiв з 

багатошаровим перцептроном значно розширює можливостi нейронних мереж для 

роботи в режимi реального часу, що є критично важливим для задач автоматизованого 

керування. 

Наукова новизна роботи полягає в запропонованому пiдходi до оптимiзацiї 

процесу навчання нейронних мереж, який забезпечує не лише скорочення часу 

навчання, а й стабiльнiсть роботи системи в умовах реального свiту. Практичне 

значення роботи полягає у створеннi ефективної системи автопiлота, яка може бути 

адаптована для застосування у транспортних засобах, авiацiї, робототехнiцi та iнших 

галузях. 
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Отриманi результати мають перспективу подальшого використання в наукових 

дослiдженнях i розробках нових методiв оптимiзацiї роботи автономних систем. 
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1 Підстава для виконання магістерської кваліфікаційної роботи (МКР) 

1.1 Актуальність роботи обумовлена необхідністю покращення роботи 

систем технічної підтримки за допомогою інтеграції штучного інтелекту. 

1.2 Наказ про затвердження теми МКР. 

2 Мета МКР і призначення розробки 

2.1 Метою роботи є покращення системи автоматизованого керування 

автомобiлем за допомогою багатошарового перцептрону з прискореним 

навчанням на основi генетичних алгоритмiв для забезпечення бiльш ефективної 

роботи нейронних мереж. 

2.2 Призначення розробки полягає у створенні програмно-апаратного 

комплексу для автопілота, що використовує багатошаровий перцептрон (MLP) із 

застосуванням генетичного алгоритму для оптимізації процесу навчання. 

3 Вихідні дані для виконання МКР 

3.1 Призначення розробки полягає у створенні ефективного та 

високоточного програмно-апаратного комплексу автопілота, який забезпечує 

автоматизоване керування транспортним засобом у реальному часі на основі 

аналізу даних з нейронної мережі штучного зору. 

4 Вимоги до виконання МКР 

4.1 Провести аналіз сучасних технологій розробки програмно-апаратних 

комплексів та інтеграції штучного інтелекту. 

4.2 Визначити архітектуру взаємодії автопілота з навколишнім 

середовищем на основі нейронної мережі та сенсорних даних. 
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4.3 Розробити програмно-апаратний комплекс автопілота з використанням 

нейронної мережі та генетичних алгоритмів. 

4.4 Оцінити ефективність та комерційний потенціал розробленого 

комплексу. 

5 Етапи МКР та очікувані результати 

Етапи роботи та очікувані результати приведено в Таблиці А.1.  

Таблиця А.1 — Етапи МКР 

№етапу Назва етапу Термін виконання Очікувані 

результати 
початок кінець 

1 Аналiз сучасних тенденцiй 

та технологiй штучного   

iнтелекту як засобу 

створення продуктивної 

системи автоматизованого 

керування автомобілем 

  Вступ, Розділ 1 

2 Розроблення методу 

побудови програмно-

апаратного комплексу 

автоматичного управління 

автомобілем засобами 

нейронних мереж та 

генетичних алгоритмів 

  Розділ 2 

3 Програмна реалiзацiя 

системи автопілотажу 

  Розділ 3 

4 Тестування програмно-

апаратного комплексу 

  Розділ 4 

5 Економічна частина   Розділ 5 

6 Оформлення пояснювальної 

записки, графічного 

матеріалу 

і презентації 

  ПЗ, графічний 

матеріал і 

презентація 
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7 Підготовка підпис 

супроводжуючих 

документів, нормоконтроль  

та  тест  на 

плагіат 

  Оформленні 

документи 

6 Матеріали, що подаються до захисту МКР 

До захисту подаються: пояснювальна записка МКР, графічні і ілюстративні 

матеріали, протокол попереднього захисту МКР на кафедрі, відгук наукового 

керівника, відгук опонента, протоколи складання державних екзаменів, анотації до 

МКР українською та іноземною мовами. 

7 Порядок контролю виконання та захисту МКР 

Виконання етапів графічної та розрахункової документації МКР контролюється 

науковим керівником згідно зі встановленими термінами. Захист МКР відбувається 

на засіданні Екзаменаційної комісії, затвердженої наказом ректора. 

Вимоги до оформлювання та порядок виконання МКР 

1.1При оформлюванні МКР використовуються: 

— ДСТУ 3008: 2015 «Звіти в сфері науки і техніки. Структура та правила 

оформлювання»; 

— ДСТУ 8302: 2015 «Бібліографічні посилання. Загальні положення та 

правила складання»; 

— ГОСТ 2.104–2006 «Єдина система конструкторської документації. 

Основні написи»; 

— методичні вказівки до виконання магістерських кваліфікаційних робіт зі 

спеціальності 123 ― «Комп’ютерна інженерія»; 

— документи на які посилаються у вище вказаних. 

1.2 Порядок виконання МКР викладено в «Положення про кваліфікаційні 

роботи на другому (магістерському) рівні вищої освіти СУЯ ВНТУ–03.02.02 

П.001.01:21 
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ДОДАТОК Б 

Графiчнi матерiали 

 

Схема архітекрути нейронної мережі для штучного зору 

 

Программа сервер для отримання зображення з зовнішніх джерел 
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Штучний нейрон 

 

Архітекрута розробленої нейронної мережі 
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Тестування роботи  

 

Тестування роботи  
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ДОДАТОК В 

Лiстинг програми 

NeuralNetwork.cs 

namespace UI_visual 

{ 

    using System; 

    using System.Collections.Generic; 

    using System.Linq; 

    public class NeuralNetwork 

    { 

        private const float BIAS = 0.25f; 

        private int[] layers; 

        private float[][] neurons; 

        private float[][] biases; 

        private float[][][] weights; 

        private Mutation mutation; 

        public NeuralNetwork(int[] layers, int mutationNumber, int mutationSign, int 

mutationRandom, int mutationIncrease, int mutationDecrease, int 

mutationWeakerParentFactor) 

        { 

            this.layers = layers; 

            this.mutation = new Mutation(mutationNumber, mutationSign, 

mutationRandom, mutationIncrease, mutationDecrease, mutationWeakerParentFactor); 

            InitNeurons(); 

            InitWeights(); 

            InitBiases(); 

        } 

        private void InitNeurons() 

        { 

            List<float[]> neuronsList = new List<float[]>(); 

            for (int i = 0; i < layers.Length; i++) 

            { 

                neuronsList.Add(new float[layers[i]]); 

            } 

            neurons = neuronsList.ToArray(); 

        } 

        private void InitBiases() 

        { 

            List<float[]> biasesList = new List<float[]>(); 

            Random rand = new Random(); 
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            for (int i = 1; i < layers.Length; i++) 

            { 

                float[] layerBiases = new float[layers[i]]; 

                for (int j = 0; j < layers[i]; j++) 

                { 

                    layerBiases[j] = (float)rand.NextDouble() * 2 - 1; 

                } 

                biasesList.Add(layerBiases); 

            } 

            biases = biasesList.ToArray(); 

        } 

        private void InitWeights() 

        { 

            List<float[][]> weightsList = new List<float[][]>(); 

            for (int i = 1; i < neurons.Length; i++) 

            { 

                List<float[]> layerWeightsList = new List<float[]>(); 

                int neuronsInPreviousLayer = layers[i - 1]; 

 

                for (int j = 0; j < neurons[i].Length; j++) 

                { 

                    float[] neuronWeights = new float[neuronsInPreviousLayer]; 

 

                    for (int k = 0; k < neuronsInPreviousLayer; k++) 

                    { 

                        neuronWeights[k] = (float)new Random().NextDouble() * 2 - 1; 

                    } 

                    layerWeightsList.Add(neuronWeights); 

                } 

                weightsList.Add(layerWeightsList.ToArray()); 

            } 

            weights = weightsList.ToArray(); 

        } 

        public float[] Feedforward(float[] inputs) 

        { 

            for (int i = 0; i < inputs.Length; i++) 

            { 

                neurons[0][i] = inputs[i]; 

            } 

            int weightLayerIndex = 0; 

            for (int i = 1; i < neurons.Length; i++) 

            { 
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                for (int j = 0; j < neurons[i].Length; j++) 

                { 

                    float value = biases[i - 1][j] + BIAS; 

                    for (int k = 0; k < neurons[i - 1].Length; k++) 

                    { 

                        value += weights[weightLayerIndex][j][k] * neurons[i - 1][k]; 

                    } 

                    neurons[i][j] = i == layers.Length - 1 

                        ? ActivationFunctions.Tanh(value) 

                        : ActivationFunctions.ReLU(value); 

                } 

                weightLayerIndex++; 

            } 

            return neurons[layers.Length - 1]; 

        } 

        public float[][][] GetWeights() 

        { 

            return weights; 

        } 

        public float[][] GetBiases() 

        { 

            return biases; 

        } 

        public void Train(double[][] trainingData, double[][] targetData, int epochs) 

        { 

            float learningRate = 0.01f; 

            for (int epoch = 0; epoch < epochs; epoch++) 

            { 

                for (int i = 0; i < trainingData.Length; i++) 

                { 

                    float[] inputs = trainingData[i].Select(val => (float)val).ToArray(); 

                    float[] expectedOutput = targetData[i].Select(val => 

(float)val).ToArray(); 

                    Feedforward(inputs); 

                    Backpropagate(expectedOutput, learningRate); 

                } 

            } 

        } 

        public void Backpropagate(float[] expectedOutput, float learningRate) 

        { 

            float[][] errors = new float[layers.Length][]; 

            for (int i = 0; i < layers.Length; i++) 
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            { 

                errors[i] = new float[layers[i]]; 

            } 

            for (int i = 0; i < layers[layers.Length - 1]; i++) 

            { 

                errors[layers.Length - 1][i] = expectedOutput[i] - neurons[layers.Length - 

1][i]; 

            } 

            for (int i = layers.Length - 2; i >= 0; i--) 

            { 

                for (int j = 0; j < layers[i]; j++) 

                { 

                    errors[i][j] = 0; 

                    float derivative = neurons[i][j] > 0 ? 1 : 0; 

                    for (int k = 0; k < layers[i + 1]; k++) 

                    { 

                        errors[i][j] += errors[i + 1][k] * weights[i][k][j]; 

                    } 

                    errors[i][j] *= derivative; 

                } 

            } 

            for (int i = 1; i < layers.Length; i++) 

            { 

                for (int j = 0; j < layers[i]; j++) 

                { 

                    for (int k = 0; k < layers[i - 1]; k++) 

                    { 

                        weights[i - 1][j][k] += learningRate * errors[i][j] * neurons[i - 1][k]; 

                    } 

                } 

            } 

        } 

        public void ApplyMutationToWeights() 

        { 

            mutation.ApplyMutation(weights); 

        } 

        public void ApplyMutationToBiases() 

        { 

            mutation.ApplyMutation(biases); 

        } 

    } 

} 
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ActivationFunctions.cs 

namespace UI_visual 

{ 

    public static class ActivationFunctions { 

        public static float ReLU(float value) { 

            return Math.Max(0, value); 

        } 

        public static float Tanh(float value) { 

            return (float)Math.Tanh(value); 

        } 

        public static float Sigmoid(float value) { 

            return 1f / (1f + (float)Math.Exp(-value)); 

        } 

    } 

} 

GeneticAlgorithm.cs 

namespace UI_visual 

{ 

    public class GeneticAlgorithm 

    { 

        private int populationSize; 

        private float mutationRate; 

        private float crossoverRate; 

        private int generations; 

        private List<NeuralNetwork> population; 

        private Random random; 

        public GeneticAlgorithm(int populationSize, float mutationRate, float 

crossoverRate, int generations) 

        { 

            this.populationSize = populationSize; 

            this.mutationRate = mutationRate; 

            this.crossoverRate = crossoverRate; 

            this.generations = generations; 

            this.population = new List<NeuralNetwork>(); 

            this.random = new Random(); 

        } 

        public void InitializePopulation(int[] layers, int mutationNumber, int 

mutationSign, int mutationRandom, int mutationIncrease, int mutationDecrease, int 

mutationWeakerParentFactor) 

        { 

            for (int i = 0; i < populationSize; i++) 

            { 
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                NeuralNetwork nn = new NeuralNetwork(layers, mutationNumber, 

mutationSign, mutationRandom, mutationIncrease, mutationDecrease, 

mutationWeakerParentFactor); 

                population.Add(nn); 

            } 

        } 

        public void Evolve() 

        { 

            for (int generation = 0; generation < generations; generation++) 

            { 

                List<NeuralNetwork> newPopulation = new List<NeuralNetwork>(); 

                while (newPopulation.Count < populationSize) 

                { 

                    NeuralNetwork parent1 = SelectParent(); 

                    NeuralNetwork parent2 = SelectParent(); 

                    NeuralNetwork child; 

                    if (random.NextDouble() < crossoverRate) 

                    { 

                        child = Crossover(parent1, parent2); 

                    } 

                    else 

                    { 

                        child = parent1; 

                    } 

                    child.mutation.Mutate(ref child.GetWeights(), parent1.GetWeights(), 

mutationRate); 

                    newPopulation.Add(child); 

                } 

                population = newPopulation; 

            } 

        } 

        private NeuralNetwork SelectParent() 

        { 

            return population[random.Next(populationSize)]; 

        } 

        private NeuralNetwork Crossover(NeuralNetwork parent1, NeuralNetwork 

parent2) 

        { 

            return parent1; 

        } 

    } 

} 
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Mutation.cs  

namespace UI_visual 

{ 

    using System; 

    using System.Linq; 

    public class Mutation 

    { 

        private int mutationNumber; 

        private int mutationSign; 

        private int mutationRandom; 

        private int mutationIncrease; 

        private int mutationDecrease; 

        private int mutationWeakerParentFactor; 

        public Mutation(int mutationNumber, int mutationSign, int mutationRandom, 

int mutationIncrease, int mutationDecrease, int mutationWeakerParentFactor) 

        { 

            this.mutationNumber = mutationNumber; 

            this.mutationSign = mutationSign; 

            this.mutationRandom = mutationRandom; 

            this.mutationIncrease = mutationIncrease; 

            this.mutationDecrease = mutationDecrease; 

            this.mutationWeakerParentFactor = mutationWeakerParentFactor; 

        } 

        public void Mutate(ref float[][][] weights, float[][][] parentWeights, float 

mutationRatio) 

        { 

            int mutationValue = (int)(mutationRatio * 1000 * (1f / 

(float)mutationWeakerParentFactor)); 

            for (int i = 0; i < weights.Length; i++) 

            { 

                for (int j = 0; j < weights[i].Length; j++) 

                { 

                    for (int k = 0; k < weights[i][j].Length; k++) 

                    { 

                        int randomNumber = new Random().Next(0, 1000); 

                        if (randomNumber < mutationValue) 

                        { 

                            weights[i][j][k] = parentWeights[i][j][k]; 

                        } 

                    } 

                } 

            } 



         127 

            Mutate(ref weights); 

        } 

        public void ApplyMutation(ref float[][][] weights) 

        { 

            Random rand = new Random(); 

            for (int i = 0; i < weights.Length; i++) 

            { 

                for (int j = 0; j < weights[i].Length; j++) 

                { 

                    for (int k = 0; k < weights[i][j].Length; k++) 

                    { 

                        if (rand.NextDouble() < 0.1) // Mutation rate (10%) 

                        { 

                            weights[i][j][k] += (float)(rand.NextDouble() * mutationRandom - 

mutationRandom / 2.0); 

                        } 

                    } 

                } 

            } 

        } 

        public void ApplyMutation(ref float[][] biases) 

        { 

            Random rand = new Random(); 

            for (int i = 0; i < biases.Length; i++) 

            { 

                for (int j = 0; j < biases[i].Length; j++) 

                { 

                    if (rand.NextDouble() < 0.1) // Mutation rate (10%) 

                    { 

                        biases[i][j] += (float)(rand.NextDouble() * mutationRandom - 

mutationRandom / 2.0); 

                    } 

                } 

            } 

        } 

        private void Mutate(ref float[][][] weights) 

        { 

            for (int i = 0; i < weights.Length; i++) 

            { 

                for (int j = 0; j < weights[i].Length; j++) 

                { 

                    for (int k = 0; k < weights[i][j].Length; k++) 
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                    { 

                        float weight = weights[i][j][k]; 

                        int randomNumber1 = new Random().Next(1, mutationNumber); 

                        if (randomNumber1 <= mutationSign) 

                        { 

                            weight *= -1f; 

                        } 

                        else if (randomNumber1 <= mutationSign + mutationRandom) 

                        { 

                            weight = (float)new Random().NextDouble() * 2 - 1; 

                        } 

                        else if (randomNumber1 <= mutationSign + mutationRandom + 

mutationIncrease) 

                        { 

                            float factor = (float)new Random().NextDouble() + 1f; 

                            weight *= factor; 

                        } 

                        else if (randomNumber1 <= mutationSign + mutationRandom + 

mutationIncrease + mutationDecrease) 

                        { 

                            float factor = (float)new Random().NextDouble(); 

                            weight *= factor; 

                        } 

                        weights[i][j][k] = weight; 

                    } 

                } 

            } 

        } 

    } 

} 

GraphicsCapture.cs 

using System; 

using System.Runtime.InteropServices; 

using System.Runtime.InteropServices.WindowsRuntime; 

using Windows.Graphics.Capture; 

using Windows.Graphics.DirectX; 

using Windows.Graphics.DirectX.Direct3D11; 

using SharpDX.Direct3D11; 

using SharpDX.DXGI; 

using Win32.Shared; 

using Win32.Shared.Interfaces; 

using WinRT.GraphicsCapture.Interop; 
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using Device = SharpDX.Direct3D11.Device; 

using System.Windows.Forms; 

using System.Drawing.Imaging; 

using System.Drawing; 

namespace WinRT.GraphicsCapture 

{ 

    internal class GraphicsCapture : ICaptureMethod 

    { 

        private Direct3D11CaptureFramePool _captureFramePool; 

        private GraphicsCaptureItem _captureItem; 

        private GraphicsCaptureSession _captureSession; 

        private const int TargetFrameRate = 25; 

        private TimeSpan _targetFrameInterval = TimeSpan.FromMilliseconds(1000.0 / 

TargetFrameRate); 

        private DateTime _lastFrameTime = DateTime.MinValue; 

        public GraphicsCapture() 

        { 

            IsCapturing = false; 

        } 

        public bool IsCapturing { get; private set; } 

 

        public void Dispose() 

        { 

            StopCapture(); 

        } 

        public void SaveScreenshot(string filePath, Device device, Texture2D texture, 

int targetWidth, int targetHeight) 

        { 

            if (texture != null) 

            { 

                var textureDesc = new Texture2DDescription 

                { 

                    ArraySize = 1, 

                    BindFlags = BindFlags.None, 

                    CpuAccessFlags = CpuAccessFlags.Read, 

                    Format = Format.B8G8R8A8_UNorm, 

                    Height = texture.Description.Height, 

                    Width = texture.Description.Width, 

                    MipLevels = 1, 

                    OptionFlags = ResourceOptionFlags.None, 

                    SampleDescription = new SampleDescription(1, 0), 

                    Usage = ResourceUsage.Staging 
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                }; 

                using (var tempTexture = new Texture2D(device, textureDesc)) 

                { 

                    device.ImmediateContext.CopyResource(texture, tempTexture); 

                    var dataBox = device.ImmediateContext.MapSubresource(tempTexture, 

0, MapMode.Read, SharpDX.Direct3D11.MapFlags.None); 

                    var width = tempTexture.Description.Width; 

                    var height = tempTexture.Description.Height; 

                    var stride = dataBox.RowPitch; 

                    var bitmap = new Bitmap(width, height, stride, 

PixelFormat.Format32bppPArgb, dataBox.DataPointer); 

                    var newBitmap = new Bitmap(targetWidth, targetHeight); 

                    using (var g = Graphics.FromImage(newBitmap)) 

                    { 

                        g.InterpolationMode = 

System.Drawing.Drawing2D.InterpolationMode.HighQualityBicubic; 

                        g.DrawImage(bitmap, 0, 0, targetWidth, targetHeight); 

                    } 

                    try 

                    { 

                        newBitmap.Save(filePath, ImageFormat.Png); 

                    } 

                    catch (System.Runtime.InteropServices.ExternalException ex) 

                    { 

                        Console.WriteLine($"Error saving image: {ex.Message}"); 

                        Console.WriteLine($"Stack Trace: {ex.StackTrace}"); 

                    } 

                    device.ImmediateContext.UnmapSubresource(tempTexture, 0); 

                } 

            } 

        } 

        public void StartCapture(IntPtr hWnd, Device device, Factory factory) 

        { 

            var capturePicker = new WindowPicker(); 

            var captureHandle = capturePicker.PickCaptureTarget(hWnd); 

            if (captureHandle == IntPtr.Zero) 

                return; 

            _captureItem = CreateItemForWindow(captureHandle); 

            if (_captureItem == null) 

                return; 

            _captureItem.Closed += CaptureItemOnClosed; 
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            var hr = 

NativeMethods.CreateDirect3D11DeviceFromDXGIDevice(device.NativePointer, out var 

pUnknown); 

            if (hr != 0) 

            { 

                StopCapture(); 

                return; 

            } 

            var winrtDevice = 

(IDirect3DDevice)Marshal.GetObjectForIUnknown(pUnknown); 

            Marshal.Release(pUnknown); 

            _captureFramePool = Direct3D11CaptureFramePool.Create(winrtDevice, 

DirectXPixelFormat.B8G8R8A8UIntNormalized, 2, _captureItem.Size); 

            _captureSession = _captureFramePool.CreateCaptureSession(_captureItem); 

            Cursor.Hide(); 

            _captureSession.StartCapture(); 

            IsCapturing = true; 

        } 

        public Texture2D TryGetNextFrameAsTexture2D(Device device) 

        { 

            using var frame = _captureFramePool?.TryGetNextFrame(); 

            if (frame == null) 

                return null; 

            var currentTime = DateTime.Now; 

            var elapsed = currentTime - _lastFrameTime; 

            if (elapsed < _targetFrameInterval) 

            { 

                frame.Dispose(); 

                return null; 

            } 

            _lastFrameTime = currentTime; 

            var surfaceDxgiInterfaceAccess = 

(IDirect3DDxgiInterfaceAccess)frame.Surface; 

            var pResource = surfaceDxgiInterfaceAccess.GetInterface(new 

Guid("dc8e63f3-d12b-4952-b47b-5e45026a862d")); 

            using var surfaceTexture = new Texture2D(pResource); 

            var texture2dDescription = new Texture2DDescription 

            { 

                ArraySize = 1, 

                BindFlags = BindFlags.ShaderResource | BindFlags.RenderTarget, 

                CpuAccessFlags = CpuAccessFlags.None, 

                Format = Format.B8G8R8A8_UNorm, 
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                Height = surfaceTexture.Description.Height, 

                MipLevels = 1, 

                SampleDescription = new SampleDescription(1, 0), 

                Usage = ResourceUsage.Default, 

                Width = surfaceTexture.Description.Width 

            }; 

            var texture2d = new Texture2D(device, texture2dDescription); 

          

SaveScreenshot($"C:\\1\\screenshot_{currentTime:yyyyMMddHHmmssfff}.png", device, 

surfaceTexture, 854, 480); 

            device.ImmediateContext.CopyResource(surfaceTexture, texture2d); 

            return texture2d; 

        } 

    public void StopCapture() 

        { 

            _captureSession?.Dispose(); 

            _captureFramePool?.Dispose(); 

            _captureSession = null; 

            _captureFramePool = null; 

            _captureItem = null; 

            IsCapturing = false; 

            Cursor.Show(); 

        } 

        private static GraphicsCaptureItem CreateItemForWindow(IntPtr hWnd) 

        { 

            var factory = 

WindowsRuntimeMarshal.GetActivationFactory(typeof(GraphicsCaptureItem)); 

            var interop = (IGraphicsCaptureItemInterop)factory; 

            var pointer = interop.CreateForWindow(hWnd, 

typeof(GraphicsCaptureItem).GetInterface("IGraphicsCaptureItem").GUID); 

            var capture = Marshal.GetObjectForIUnknown(pointer) as 

GraphicsCaptureItem; 

            Marshal.Release(pointer); 

            return capture; 

        } 

        private void CaptureItemOnClosed(GraphicsCaptureItem sender, object args) 

        { 

            StopCapture(); 

        } 

    } 

} 

Form1.cs  
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using NeuralNetwork.Model; 

using NeuralNetwork.Model.Layers; 

using NeuralNetwork.Model.Nodes; 

using NeuralNetwork.Visualizer.Contracts.Drawing.Core.Brushes; 

using NeuralNetwork.Visualizer.Contracts.Drawing.Core.Pens; 

using NeuralNetwork.Visualizer.Contracts.Drawing.Core.Primitives; 

using NeuralNetwork.Visualizer.Contracts.Drawing.Core.Text; 

using NeuralNetwork.Visualizer.Contracts.Preferences; 

using NeuralNetwork.Visualizer.Contracts.Selection; 

using NeuralNetwork.Visualizer.Winform.Drawing.Canvas.GdiMapping; 

using NeuralNetwork.Visualizer.Preferences.Formatting; 

using System; 

using System.Linq; 

using System.Windows.Forms; 

using System.Drawing; 

using SolidBrush = 

NeuralNetwork.Visualizer.Contracts.Drawing.Core.Brushes.SolidBrush; 

using Color = NeuralNetwork.Visualizer.Contracts.Drawing.Core.Primitives.Color; 

using Pen = NeuralNetwork.Visualizer.Contracts.Drawing.Core.Pens.Pen; 

namespace WindowsFormsApp1 

{ 

   public partial class Form1 : Form 

   { 

      private InputLayer _input; 

        public Form1() 

        { 

            InitializeComponent(); 

            NeuralNetworkVisualizerControl1.SelectBias += 

NeuralNetworkVisualizerControl1_SelectBias; 

            NeuralNetworkVisualizerControl1.SelectEdge += 

NeuralNetworkVisualizerControl1_SelectEdge; 

            NeuralNetworkVisualizerControl1.SelectInput += 

NeuralNetworkVisualizerControl1_SelectInput; 

            NeuralNetworkVisualizerControl1.SelectInputLayer += 

NeuralNetworkVisualizerControl1_SelectInputLayer; 

            NeuralNetworkVisualizerControl1.SelectNeuron += 

NeuralNetworkVisualizerControl1_SelectNeuron; 

            NeuralNetworkVisualizerControl1.SelectNeuronLayer += 

NeuralNetworkVisualizerControl1_SelectNeuronLayer; 

        } 

        private void NeuralNetworkVisualizerControl1_SelectNeuronLayer(object 

sender, SelectionEventArgs<NeuronLayer> e) 
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      { 

         ShowSelectedElements(); 

         ShowLastSelection($"Neuron Layer: {e.Element.Id}", e.IsSelected); 

      } 

 

      private void NeuralNetworkVisualizerControl1_SelectNeuron(object sender, 

SelectionEventArgs<Neuron> e) 

      { 

         ShowSelectedElements(); 

         ShowLastSelection($"Neuron: {e.Element.Id}", e.IsSelected); 

      } 

      private void NeuralNetworkVisualizerControl1_SelectInputLayer(object sender, 

SelectionEventArgs<InputLayer> e) 

      { 

         ShowSelectedElements(); 

         ShowLastSelection($"Input Layer: {e.Element.Id}", e.IsSelected); 

      } 

      private void NeuralNetworkVisualizerControl1_SelectInput(object sender, 

SelectionEventArgs<Input> e) 

      { 

         ShowSelectedElements(); 

         ShowLastSelection($"Input: {e.Element.Id}", e.IsSelected); 

      } 

      private void NeuralNetworkVisualizerControl1_SelectEdge(object sender, 

SelectionEventArgs<Edge> e) 

      { 

         ShowSelectedElements(); 

         ShowLastSelection($"Edge: {e.Element.Id}", e.IsSelected); 

      } 

      private void NeuralNetworkVisualizerControl1_SelectBias(object sender, 

SelectionEventArgs<Bias> e) 

      { 

         ShowSelectedElements(); 

         ShowLastSelection($"Bias: {e.Element.Id}", e.IsSelected); 

      } 

      private void ShowSelectedElements() 

      { 

         txtSelectedElements.Text = string.Join(", ", 

NeuralNetworkVisualizerControl1.SelectedElements.Select(se => se.Id)); 

      } 

      private void ShowLastSelection(string text, bool isSelected) 

      { 
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         txtLastSelected.BackColor = isSelected ? Color.LightGreen.ToGdi() : 

Color.LightPink.ToGdi(); 

         txtLastSelected.Text = text; 

      } 

      private void Form1_Load(object sender, EventArgs e) 

      { 

         NeuralNetworkVisualizerControl1.Preferences.AutoRedrawMode = 

AutoRedrawMode.AutoRedrawAsync; 

            NeuralNetworkVisualizerControl1.Preferences.Quality = 

(NeuralNetwork.Visualizer.Contracts.Preferences.RenderQuality)RenderQuality.High; 

         cboQuality.Items.Add(RenderQuality.Low); 

         cboQuality.Items.Add(RenderQuality.Medium); 

         cboQuality.Items.Add(RenderQuality.High); 

         cboQuality.SelectedItem = 

NeuralNetworkVisualizerControl1.Preferences.Quality; 

         NeuralNetworkVisualizerControl1.Preferences.Inputs.OutputValueFormatter = 

new ByValueSignFormatter<FontLabel>( 

             new FontLabel(FontLabel.Default, new SolidBrush(Color.Red)), 

             new FontLabel(FontLabel.Default, new SolidBrush(Color.Gray)), 

             new FontLabel(FontLabel.Default, new SolidBrush(Color.Black)), 

             new FontLabel(FontLabel.Default, new SolidBrush(Color.Black)) 

         ); 

         NeuralNetworkVisualizerControl1.Preferences.Neurons.OutputValueFormatter 

= new ByValueSignFormatter<FontLabel>( 

             new FontLabel(FontLabel.Default, new SolidBrush(Color.Red)), 

             new FontLabel(FontLabel.Default, new SolidBrush(Color.Gray)), 

             new FontLabel(FontLabel.Default, new SolidBrush(Color.Black)), 

             new FontLabel(FontLabel.Default, new SolidBrush(Color.Black)) 

         ); 

         NeuralNetworkVisualizerControl1.Preferences.Edges.WeightFormatter = new 

ByValueSignFormatter<FontLabel>( 

             new FontLabel(FontLabel.Default, new SolidBrush(Color.Red)), 

             new FontLabel(FontLabel.Default, new SolidBrush(Color.Gray)), 

             new FontLabel(FontLabel.Default, new SolidBrush(Color.Black)), 

             new FontLabel(FontLabel.Default, new SolidBrush(Color.Black)) 

         ); 

         NeuralNetworkVisualizerControl1.Preferences.Edges.ConnectorFormatter = 

new CustomFormatter<Pen>((v) => v == 0.0 ? Pen.BasicFromColor(Color.LightGray) : 

Pen.BasicFromColor(Color.Black)); 

         NeuralNetworkVisualizerControl1.Preferences.AsyncRedrawOnResize = 

chAsyncRedrawOnResize.Checked; 

         NeuralNetworkVisualizerControl1.Preferences.Layers.Title = null; 
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      } 

        private void btnStart_Click(object sender, EventArgs e) 

        { 

            _input = new InputLayer("Input") 

            { 

                Bias = new Bias("bias") { OutputValue = 1.234 } 

            }; 

            Random random = new Random(); 

            for (int i = 1; i <= 66; i++) 

            { 

                double outputValue = random.NextDouble();   

                _input.AddNode(new Input($"e{i}") { OutputValue = outputValue }); 

            } 

            var hidden1 = new NeuronLayer("Hidden1"); 

            for (int i = 1; i <= 48; i++) 

            { 

                hidden1.AddNode(new Neuron($"h1_{i}") { ActivationFunction = 

ActivationFunction.Tanh }); 

            } 

            _input.Connect(hidden1); 

 

            var hidden2 = new NeuronLayer("Hidden2"); 

            for (int i = 1; i <= 32; i++) 

            { 

                hidden2.AddNode(new Neuron($"h2_{i}") { ActivationFunction = 

ActivationFunction.Tanh }); 

            } 

            hidden1.Connect(hidden2); 

            var output = new NeuronLayer("Output"); 

            for (int i = 1; i <= 4; i++) 

            { 

                output.AddNode(new Neuron($"s{i}") { ActivationFunction = 

ActivationFunction.Softmax }); 

            } 

            hidden2.Connect(output); 

            foreach (var p in hidden1.Nodes) 

            { 

                foreach (var edge in p.Edges) 

                { 

                    edge.Weight = (random.NextDouble() - 0.5) * 2; 

                } 

            } 
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            foreach (var p in hidden2.Nodes) 

            { 

                foreach (var edge in p.Edges) 

                { 

                    edge.Weight = (random.NextDouble() - 0.5) * 2; 

                } 

            } 

            foreach (var p in output.Nodes) 

            { 

                foreach (var edge in p.Edges) 

                { 

                    edge.Weight = (random.NextDouble() - 0.5) * 2; 

                } 

            } 

            NeuralNetworkVisualizerControl1.InputLayer = _input; 

            btnChangeValue.Enabled = btnAddBias.Enabled = btnClear.Enabled = 

trackZoom.Enabled = cboQuality.Enabled = true; 

        } 

        private async void btnChangeValue_Click(object sender, EventArgs e) 

      { 

         NeuralNetworkVisualizerControl1.SuspendAutoRedraw(); 

         var edge = _input.Find<Edge>("Input.bias - Hidden.o1"); 

         edge.Weight = 0.123; 

         var node = _input.Nodes.Single(n => n.Id == "e3"); 

         node.OutputValue = 1.44444; 

         await NeuralNetworkVisualizerControl1.ResumeAutoRedraw(); 

      } 

      private void btnAddBias_Click(object sender, EventArgs e) 

      { 

         AddHiddenBias(); 

      } 

      private async void AddHiddenBias() 

      { 

         NeuralNetworkVisualizerControl1.SuspendAutoRedraw(); 

         var newbias = new Bias("HiddenBias") { OutputValue = 0.777 }; 

         _input.Next.Bias = newbias; 

         var outputs = _input.Next.Next.Nodes; 

         var edges = outputs.SelectMany(o => o.Edges.Where(e => e.Source == 

newbias)); 

         double weight = 1.99; 

         foreach (var edge in edges) 



         138 

         { 

            edge.Weight = weight; 

            weight++; 

         } 

         await NeuralNetworkVisualizerControl1.ResumeAutoRedraw(); 

      } 

      private void trackZoom_Scroll(object sender, EventArgs e) 

      { 

         NeuralNetworkVisualizerControl1.Zoom = trackZoom.Value / 10f; 

      } 

      private void btnClear_Click(object sender, EventArgs e) 

      { 

         NeuralNetworkVisualizerControl1.InputLayer = null; 

         btnChangeValue.Enabled = btnAddBias.Enabled = btnClear.Enabled = 

trackZoom.Enabled = cboQuality.Enabled = false; 

      } 

 

        private void cboQuality_SelectedIndexChanged(object sender, EventArgs e) 

        { 

            NeuralNetworkVisualizerControl1.Preferences.Quality = 

(NeuralNetwork.Visualizer.Contracts.Preferences.RenderQuality)cboQuality.SelectedItem; 

            NeuralNetworkVisualizerControl1.Redraw(); 

        } 

        private void chSelectable_CheckedChanged(object sender, EventArgs e) 

      { 

         NeuralNetworkVisualizerControl1.Preferences.Selectable = 

chSelectable.Checked; 

      } 

      private void chAsyncRedrawOnResize_CheckedChanged(object sender, 

EventArgs e) 

      { 

         NeuralNetworkVisualizerControl1.Preferences.AsyncRedrawOnResize = 

chAsyncRedrawOnResize.Checked; 

      } 

   } 

} 
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ДОДАТОК Г 

ПРОТОКОЛ ПЕРЕВІРКИ НАВЧАЛЬНОЇ (КВАЛІФІКАЦІЙНОЇ) РОБОТИ 

Назва роботи:______Програмно–апаратний комплекс для автопілотажу 

засобами нейромережевого моделювання та генетичних алгоритмів___________ 

Тип роботи:_____________Магістерська кваліфікаційна робота___________________ 

(кваліфікаційна робота, курсовий проект (робота), реферат, аналітичний огляд, інше (зазначити)) 

Підрозділ ___________кафедра обчислювальної техніки__________________ 
(кафедра, факультет (інститут), навчальна група) 

   Керівник_____________к.т.н., проф. Азарова А.О.                                              .  
        (прізвище, ініціали, посада) 

Показники звіту подібності  

Turnitin 

Оригінальність 86 

Загальнасхожість 14 
 

Аналіз звіту подібності (відмітитипотрібне) 

✓ Запозичення, виявлені у роботі, оформлені коректно і не містять ознак 

плагіату. 

 Виявлені у роботі запозичення не мають ознак плагіату, але їх надмірна 

кількість викликає сумніви щодо цінності роботи і відсутності самостійності 

її автора. Роботу направити на доопрацювання. 

 Виявлені у роботі запозичення є недобросовісними і мають ознаки плагіату 

та/або в ній містяться навмисні спотворення тексту, що вказують на спроби 

приховування недобросовісних запозичень. 

Заявляю, що ознайомлений (-на) з повним звітом подібності, який був 

згенерований Системою щодо роботи (додається) 

 

Автор______________________       Хорошун В.Р. _______________ 

(підпис)                                        (прізвище, ініціали) 
 

Опис прийнятого рішення 

__________________________________________________________________ 

 

Особа, відповідальна за перевірку___________       _Захарченко С.М__ 
                       (підпис)                        (прізвище, ініціали)  
Експерт      __________   __________________________________________ 

(за потреби)       (підпис)                        (прізвище, ініціали, посада) 


