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ПЕРЕЛIК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ, СКОРОЧЕНЬ I ТЕРМIНIВ

ADAS - (Advanced Driver Assistance Systems) - системи допомоги водiєвi
AMP - (Automatic Mixed Precision) - автоматична змiшана точнiсть обчислень
ASPP - (Atrous Spatial Pyramid Pooling) - атрозне пiрамiдне просторове об’єднання
BCE - (Binary Cross-Entropy) - бiнарна крос-ентропiя
CBAM - (Convolutional Block Attention Module) - модуль уваги для згорткових
блокiв
CNN - (Convolutional Neural Network) - згорткова нейронна мережа
CSP - (Cross Stage Partial) - метод часткового перехресного об’єднання ознак
CUDA - (Compute Unified Device Architecture) - платформа паралельних обчислень
NVIDIA
DFL - (Distribution Focal Loss) - дистрибутивна фокусна функцiя втрат
FPN - (Feature Pyramid Network) - мережа пiрамiд ознак для мультимасштабної
детекцiї
FPS - (Frames Per Second) - кадрiв на секунду
GPU - (Graphics Processing Unit) - графiчний процесор
GTSRB - (German Traffic Sign Recognition Benchmark) - нiмецький датасет
дорожнiх знакiв
IoU - (Intersection over Union) - вiдношення перетину до об’єднання
mAP - (mean Average Precision) - середня точнiсть детекцiї по всiх класах
NMS - (Non-Maximum Suppression) - придушення немаксимальних значень
PAN - (Path Aggregation Network) - мережа агрегацiї шляхiв
RPD - (Relative Performance Drop) - вiдносне падiння точностi
SiLU - (Sigmoid Linear Unit) - сигмоїдна лiнiйна одиниця активацiї
SPPF - (Spatial Pyramid Pooling Fast) - швидке просторове пiрамiдне об’єднання
VRAM - (Video Random Access Memory) - вiдеопам’ять графiчного процесора
YOLO - (You Only Look Once) - архiтектура одностадiйної детекцiї об’єктiв
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ВСТУП

Актуальнiсть теми. Системи допомоги водiєвi (ADAS) стали невiд’ємною
частиною сучасних автомобiлiв, забезпечуючи пiдвищення безпеки дорожнього
руху та комфорту водiння. Ключовими компонентами таких систем є модулi роз-
пiзнавання дорожнiх знакiв i виявлення лiнiй дорожньої розмiтки, якi дозволя-
ють автомобiлю орiєнтуватися в дорожньому середовищi, попереджати водiя про
обмеження швидкостi та утримувати транспортний засiб у межах смуги руху.

Проте ефективнiсть таких систем значно знижується пiд впливом несприя-
тливих погодних умов: дощу, туману, снiгу та нiчного освiтлення. За даними На-
цiональної адмiнiстрацiї безпеки дорожнього руху США (NHTSA), близько 21%
дорожньо-транспортних пригод вiдбуваються в умовах дощу, а 16% - у нiчний
час. Це пiдкреслює необхiднiсть розробки стiйких алгоритмiв комп’ютерного зо-
ру, здатних функцiонувати в реальних, часто непередбачуваних умовах.

Сучаснi методи глибинного навчання, зокрема архiтектури YOLOv8 [1] та
U-Net [2], демонструють вражаючi результати на стандартних бенчмарках. Проте
бiльшiсть цих моделей навчаються на датасетах, зiбраних у сприятливих умовах,
що призводить до падiння продуктивностi при змiнi погодних факторiв. Крiм
того, iснує дефiцит локальних датасетiв, якi вiдображали б специфiку дорожньої
iнфраструктури України.

Зв’язок роботи з науковими програмами, планами, темами. Робота ви-
конується в рамках наукових дослiджень кафедри математичного моделювання та
аналiзу даних НТУУ «КПI iм. Iгоря Сiкорського» за напрямом iнтелектуальних
систем обробки зображень та комп’ютерного зору для автономних транспортних
засобiв.

Мета i завдання дослiдження.Мета роботи - розробити та дослiдити мето-
ди пiдвищення стiйкостi системи розпiзнавання дорожнiх знакiв i лiнiй розмiтки
пiд впливом несприятливих погодних умов на основi гiбридного пiдходу, що по-
єднує глибинне навчання та класичнi методи обробки зображень.

Для досягнення поставленої мети необхiдно вирiшити наступнi завдання:

1. Провести аналiз сучасного стану дослiджень у галузi розпiзнавання
дорожнiх знакiв i лiнiй розмiтки з акцентом на вплив погодних умов,
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сформувати порiвняльну таблицю методiв.

2. Проаналiзувати та вiдiбрати джерела даних для проведення експери-
ментiв, виявити прогалини в iснуючих датасетах.

3. Розробити та реалiзувати модульну систему розпiзнавання, що врахо-
вує адаптацiю до змiнних погодних умов.

4. Обгрунтувати вибiр методiв дослiдження, включаючи архiтектури ней-
ронних мереж та методи аугментацiї.

5. Провести порiвняльнi експерименти, визначити метрики оцiнювання
та проаналiзувати результати.

Об’єкт дослiдження - процеси розпiзнавання дорожнiх знакiв i виявлення
лiнiй дорожньої розмiтки в системах ADAS пiд впливом несприятливих погодних
умов.

Предмет дослiдження - методи та алгоритми комп’ютерного зору на основi
глибинного навчання та класичної обробки зображень для пiдвищення стiйкостi
розпiзнавання дорожнiх об’єктiв у складних умовах.

Методи дослiдження. У роботi використовуються методи глибинного на-
вчання (архiтектури YOLOv8, U-Net, DeepLabV3+), класичнi методи обробки зо-
бражень (детектор країв Canny, перетворення Hough, морфологiчнi операцiї), ме-
тоди аугментацiї даних для симуляцiї погодних умов, а також статистичнi методи
оцiнювання якостi моделей.

Наукова новизна одержаних результатiв.

1. Запропоновано модульну ADAS-систему реального часу, яка вперше
поєднує детекцiю знакiв, сегментацiю лiнiй розмiтки та адаптацiю до
погодних умов в єдиному пайплайнi.

2. Проведено порiвняльний аналiз архiтектур YOLOv8n/s та U-Net проти
DeepLabV3+ на унiфiкованому наборi датасетiв з рiзними погодними
умовами, включаючи реальнi знiмки BDD100K.

3. Запропоновано адаптивний модуль класифiкацiї погодних умов, що
динамiчно обирає параметри препроцесингу та пороговi значення де-
текцiї.
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Практичне значення одержаних результатiв. Результати роботи можуть
бути використанi при розробцi та вдосконаленнi систем ADAS для автомобiльної
промисловостi. Запропонованi методи пiдвищать безпеку дорожнього руху за ра-
хунок надiйнiшого розпiзнавання дорожнiх об’єктiв у складних погодних умовах.
Реалiзована система є придатною для розгортання на вбудованих автомобiль-
них обчислювачах завдяки оптимiзованiй архiтектурi YOLOv8n (3M параметрiв,
2,1 мс iнференсу) та U-Net (7,8M параметрiв, 8,5 мс iнференсу). Отриманi ре-
зультати також можуть бути використанi для адаптацiї мiжнародних рiшень до
умов української дорожньої iнфраструктури, зокрема для розробки нацiонально-
го датасету дорожнiх знакiв, оскiльки iснуючi публiчнi датасети не охоплюють
специфiки вiтчизняних дорiг.
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РОЗДIЛ 1. СУЧАСНИЙ СТАН ДОСЛIДЖЕННЯ РОЗПIЗНАВАННЯ
ДОРОЖНIХ ЗНАКIВ I ЛIНIЙ РОЗМIТКИ

1.1 Вплив погодних умов на якiсть розпiзнавання

Несприятливi погоднi умови є ключовим невирiшеним викликом для систем
комп’ютерного зору в ADAS. Кожен тип погоди створює специфiчнi перешкоди
для алгоритмiв обробки зображень.

Дощ та мокрий асфальт. Краплi на лiнзi камери створюють локальнi роз-
миття, а вiдблиски вiд мокрої поверхнi маскують лiнiї розмiтки. Дослiдження [6]
показують, що при iнтенсивностi опадiв 100 мм/год miss rate детектора знакiв
зростає приблизно на 40%. Для боротьби з цим явищем застосовують алгоритми
derain та пiдвищення контрасту CLAHE.

Туман та знижена видимiсть. Туман описується фiзичною моделлю атмо-
сферного розсiювання [7]:

I(x) = J(x) · t(x) + A ·
(
1− t(x)

)
, (1)

де I(x) - спостережуване зображення, J(x) - чисте зображення, t(x) -
transmission map (коефiцiєнт пропускання), A - atmospheric light. Дослiдження [8]
показують, що туман знижує mIoU сегментацiї на 35-45%. Для компенсацiї за-
стосовують алгоритми dehazing на основi Dark Channel Prior або нейромережевi
пiдходи (AOD-Net).

Снiг та зимовi умови. При товщинi снiгового покриву понад 2 см лiнiї
розмiтки перекриваються повнiстю, i жоден алгоритм обробки зображення неможе
вiдновити iнформацiю, яка фiзично вiдсутня на кадрi. Бiлий колiр снiгу також
ускладнює розпiзнавання знакiв за рахунок зниження контрасту.

Нiчнi умови та засвiтлення. Низька освiтленiсть та нерiвномiрне освiтле-
ння вiд власних фар автомобiля суттєво знижують впевненiсть детекторiв. Для
покращення якостi застосовують методи low-light enhancement (RetinexNet, Enli-
ghtenGAN) та гамма-корекцiю.

Комбiнованi умови.Уреальностi погоднiфактори комбiнуються (дощ+нiч,
туман + мокрий асфальт), створюючи синергетичний негативний ефект. Бiльшiсть
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дослiдженьфокусуються на одномуфакторi,що є суттєвимобмеженням. Розробка
адаптивних систем, здатних розпiзнавати поточнi умови та динамiчно обирати
оптимальну стратегiю обробки, - один з ключових напрямiв даної роботи.

1.2 Огляд робiт з розпiзнавання дорожнiх знакiв

Задача розпiзнавання дорожнiх знакiв активно дослiджується починаючи з
2011 року, коли був введений датасетGTSRB [5] та проведено вiдповiдний конкурс
у рамках IJCNN. З того часу точнiсть класифiкацiї на цьому датасетi зросла з рiвня
людини (98,84%) до значень понад 99% завдяки глибоким нейронним мережам.

Огляд ключових публiкацiй свiдчить про декiлька виразних тенденцiй у
розвитку цiєї галузi. По-перше, бiльшiсть робiт тестуються виключно на GTSRB
в iдеальних умовах освiтлення, що не вiдповiдає реальним умовам експлуатацiї.
По-друге, лише поодинокi роботи поєднують задачi детекцiї знакiв та сегментацiї
розмiтки. По-третє, вплив погодних умов залишається мало дослiдженим: серед
розглянутих публiкацiй лише двi явно враховують реальнi погоднi фактори.

У наведенiй таблицi фiгурують такi датасети: GTSRB (German Traffic Sign
Recognition Benchmark) - 51 000 зображень 43 класiв знакiв у сприятливих умо-
вах [5]; CURE-TSD - 1,7M зображень з 12 типами синтетичних деградацiй [6];
BDD100K (Berkeley DeepDrive) - 100 000 вiдеозаписiв з реальними погодними
умовами (дощ, снiг, туман, нiч) [10]. Детальний опис усiх датасетiв наведено в
Роздiлi 2.

Зведений огляд найбiльшцитованих та актуальних робiт наведено у табл. 1.1.
Таблиця побудована за принципом хронологiї та охоплює перiод 2011-2025 рокiв.
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Табл. 1.1 – Порiвняльний огляд робiт з розпiзнавання дорожнiх знакiв

Метод / Архiтектура Архiтектура Датасет Метрика Погода
Multi-Scale
ConvNet [16]

ConvNet (2 гiлки) +
трансформацiя

GTSRB Acc:
99,17%

Нi

IJCNNBaselineCNN[5] CNNbaseline (пере-
можець IJCNN)

GTSRB Acc:
98,98%

Нi

Large-Scale TSDR [18] Mask R-CNN Власний Error:
<3%

Нi

CURE-TSD CNN [6] CNN + класифiка-
тор погоди

CURE-
TSD

mAP vari-
es

Так

EfficientNet-B0 [25] EfficientNet-B0 vs
AlexNet

GTSRB Acc:
98,64%

Нi

YOLOv5 vs SSD [26] YOLOv5 vs SSD GTSRB Acc:
97,70%

Нi

VGG19+Enhance-
Net+YOLOv4 [19]

VGG19 + Enhance-
Net + YOLOv4

CURE-
TSD

Acc:
95,03%

Так

ViT vs CNN [27] Vision Transformer
vs CNN

GTSRB Acc:
98,64%

Нi

ResNet-
50+YOLOv8+RT-
DETR [28]

ResNet-50 +
YOLOv8 + RT-
DETR

GTSRB Acc:
99,8%

Нi

EfficientNetB7
Ensemble [29]

ResNet50, VGG19,
EfficientNetB7

GTSRB Acc:
99,28%

Нi

YOLOv8 Night
Retro [30]

YOLOv8 (нiчна
ретрорефлектив-
нiсть)

ZND
(16 500)

mAP vari-
es

Частково

З аналiзу табл. 1.1 можна зробити декiлька висновкiв. По-перше, точнiсть на
GTSRB у чистих умовах досягла «стелi» (98-99%) ще у 2019 роцi, тому актуальна
задача полягає не у пiдвищеннi точностi в iдеальних умовах, а у збереженнi цiєї
точностi при поганiй погодi. По-друге, лише 2 роботи з 11 (CURE-TSD CNN [6]
та VGG19+YOLOv4 [19]) явно враховують погоднi умови. По-третє, жодна з роз-
глянутих робiт не поєднує детекцiю знакiв, сегментацiю розмiтки та адаптацiю до
погоди в єдинiй системi - це i є ключовою прогалиною, яку виявляє данний огляд.
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1.3 Класичнi методи обробки зображень у системах ADAS

Попри домiнування глибинного навчання у сучаснiй лiтературi, класичнi
методи обробки зображень зберiгають практичну цiннiсть у гiбридних системах.
Вони демонструють стабiльнiшi результати на слабких камерах та є менш чутли-
вими до розподiльного зсуву (out-of-distribution).

Детектор країв Canny [12] залишається одним з найпоширенiших мето-
дiв виявлення країв. Алгоритм включає п’ять послiдовних кrokiв: згладжування
гауссiаном, обчислення градiєнтiв операторами Собеля, придушення немакси-
мальних значень, подвiйне порогове вiдсiкання та трасування країв по зв’язностi
(hysteresis). У системахADAS детектор Canny ефективний для попередньої оброб-
ки зображень перед виявленням лiнiй дорожньої розмiтки.

Перетворення Hough [13] є класичним методом виявлення геометричних
примiтивiв у зображеннях. Метод вiдображає точки з декартового простору (x, y)
у параметричний простiр (ρ, θ), де ρ - вiдстань вiд початку координат до прямої, а
θ - кут нахилу. Акумулятор пiдраховує голоси для кожної комбiнацiї (ρ, θ), а пiки
вiдповiдають лiнiям у зображеннi. Метод стiйкий до шуму та розривiв у лiнiях,
що важливо для реальних дорожнiх умов.

Морфологiчнi операцiї (ерозiя, дилатацiя, opening, closing) використову-
ються для постобробки результатiв сегментацiї: очищення вiд шуму, з’єднання
розривiв у лiнiях та видалення артефактiв.

1.4 Архiтектури глибинного навчання для сегментацiї розмiтки

1.4.1 U-Net

Ronneberger та спiвавтори запропонували архiтектуру U-Net [2], яка ста-
ла стандартом для задач семантичної сегментацiї. Архiтектура має U-подiбну
форму з симетричним encoder-decoder дизайном та прямими з’єднаннями (skip
connections) мiж вiдповiдними рiвнями. Skip connections передають просторову
iнформацiю вiд encoder до decoder, що є критичним для точної локалiзацiї тонких
лiнiй розмiтки шириною 3-5 пiкселiв.
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1.4.2 DeepLabV3+

Chen та спiвавтори (2018) розробили DeepLabV3+ [4], яка використовує
атрознi (dilated) згортки для збiльшення рецептивного поля без втрати роздiльної
здатностi. Модуль ASPP застосовує паралельнi атрознi згортки з коефiцiєнтами
дилатацiї r ∈ {6, 12, 18}:

y[i] =
∑
k

x[i+ r · k] · w[k], (2)

де r - коефiцiєнт розширення (dilation rate), що визначає крок мiж сусiднiми еле-
ментами ядра; у модулi ASPP використовуються r ∈ {6, 12, 18} для захоплення
контексту на рiзних масштабах; w[k] - ваги фiльтра згортки; x[i + r · k] - значе-
ння вхiдного тензора, зчитане зi змiщенням r · k вiдносно позицiї i. При r = 1

формула (2) зводиться до звичайної згортки. Проте для тонких структур лiнiй
розмiтки архiтектура U-Net зi skip connections є ефективнiшою, оскiльки явно
передає просторовi деталi на кожному рiвнi.

1.4.3 Спецiалiзованi пiдходи

Ряд дослiджень пропонує архiтектури, оптимiзованi саме для детекцiї лiнiй
розмiтки. SCNN (Spatial CNN) [9] додає просторовi згортки, що поширюють iн-
формацiю вздовж рядкiв i стовпцiв зображення, що дозволяє краще моделювати
довгi тонкi структури лiнiй. Ultra Fast Lane Detection [17] формулює задачу як кла-
сифiкацiю рядкiв зображення, досягаючишвидкостi 300+ FPS, проте без адаптацiї
до погодних умов.

1.5 Детекцiя дорожнiх знакiв: архiтектури

1.5.1 Сiмейство YOLO

Сiмейство архiтектур YOLO [1] революцiонiзувало галузь детекцiї об’єктiв,
запропонувавши одностадiйний пiдхiд, де детекцiя та класифiкацiя виконуються
за один прохiд через мережу. YOLOv8 використовує anchor-free detection head i
backbone CSPDarknet з C2f блоками. Детекцiя виконується на трьох масштабах
feature maps (52×52, 26×26, 13×13), що дозволяє виявляти знаки рiзних розмiрiв
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- вiд далеких до розташованих поряд з камерою.
Ваги YOLOv8 iнiцiалiзувались значеннями, попередньо навченими на дата-

сетi COCO, що прискорює збiжнiсть у 2-3 рази порiвняно з випадковою iнiцiалi-
зацiєю. Функцiя втрат включає три компоненти:

Ltotal = λbox · LCIoU + λcls · LBCE + λdfl · LDFL, (3)

де λbox = 7,5, λcls = 0,5, λdfl = 1,5 - ваговi коефiцiєнти.

1.5.2 Двоетапнi детектори

Faster R-CNN [3] представляє класичний двоетапний пiдхiд: спочаткуRegion
Proposal Network генерує кандидатнi регiони, потiм класифiкатор уточнює boundi-
ng boxes та визначає клас. Метод забезпечує вищу точнiсть локалiзацiї, але значно
поступається YOLO за швидкiстю (15-20 FPS проти 100+ FPS), що робить його
непридатним для ADAS реального часу.

1.6 Мультизадачнi та адаптивнi пiдходи в ADAS

Мультизадачне навчання дозволяє однiй мережi вирiшувати кiлька
пов’язаних задач, використовуючи спiльнi ознаки. Це забезпечує ефективнiше ви-
користання обчислювальних ресурсiв та покращення узагальнення через спiльнi
представлення. Для ADAS одна мережа може одночасно виконувати сегментацiю
дорожньої розмiтки, детекцiю знакiв та класифiкацiю погодних умов.

У лiтературi виокремлюють два пiдходи до архiтектури: hard parameter shari-
ng - спiльний encoder з окремими heads для кожної задачi, та soft parameter sharing
- окремi мережi з регуляризацiєю для схожостi параметрiв. Перший пiдхiд є бiльш
обчислювально ефективним i обраний у данiй роботi.

Порiвняння iснуючих пiдходiв за функцiональнiстю наведено у табл. 1.2.
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Табл. 1.2 – Порiвняння пiдходiв за функцiональнiстю

Метод (рiк) Задачi Клас. по-
годи

Реальна
погода

Ключове обме-
ження

Multi-Scale
ConvNet [16]

Знаки Нi Нi Тiльки класифiка-
цiя

SCNN [9] Розмiтка Нi Нi Без погодної ада-
птацiї

CURE-TSD
CNN [6]

Знаки Так Синтетична Без сегментацiї
розмiтки

Ultra Fast
Lane [17]

Розмiтка Нi Нi Highway only

VGG19+Enhance-
Net+YOLOv4 [19]

Знаки Так Синтетична Без розмiтки,
12 FPS

LD-CAM (2024) Розмiтка Нi Так Без детекцiї знакiв
DSF-YOLO [21] Знаки Нi Синтетична Без розмiтки
Multimodal
LLM [20]

Знаки + Розмi-
тка

Нi Нi LLM занадто по-
вiльний

Аналiз табл. 1.2 пiдтверджує: жодна з розглянутих робiт не вирiшує
одночасно всi три задачi при наявностi реальних погодних умов. Система
VGG19+Enhance-Net+YOLOv4 [19] концептуально найближча, але досягає ли-
ше 12,79 FPS (недостатньо для ADAS) i не вирiшує задачу сегментацiї розмiтки.
Роботи, що обробляють розмiтку в поганих умовах (LD-CAM), не виконують де-
текцiю знакiв. Iснуюча лiтература не мiстить системи, яка поєднувала б усi три
функцiональностi з реальними метриками стiйкостi до погодних умов.

1.7 Джерела даних

Вибiр датасетiв є одним з ключових рiшень у будь-якому дослiдженнi ма-
шинного навчання. Для задач розпiзнавання дорожнiх знакiв i лiнiй розмiтки iснує
кiлька усталених наборiв даних, якi суттєво вiдрiзняються за умовами зйомки, об-
сягом та типом анотацiй. У цьому роздiлi проведено огляд основних датасетiв,
виявлено їх переваги i недолiки, а також обгрунтовано вибiр датасетiв для даного
дослiдження.
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1.7.1 Датасети для розпiзнавання дорожнiх знакiв

1.7.1.1 GTSRB

German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB) [5] - найбiльш популяр-
ний бенчмарк для класифiкацiї дорожнiх знакiв, створений у 2011 роцi. Датасет
мiстить понад 51 000 зображень, роздiлених на 43 класи нiмецьких дорожнiх зна-
кiв. Роздiльна здатнiсть зображень варiюється вiд 15 × 15 до 250 × 250 пiкселiв.
Переваги датасету: великий обсяг, збалансованi класи та широке використання
в лiтературi, що уможливлює порiвняння з iншими роботами. Недолiки: датасет
зiбрано переважно у сприятливих погодних умовах, мiстить лише нiмецькi знаки
та є застарiлим (2011 рiк).

1.7.1.2 CURE-TSD

Challenging Unreal and Real Environments for Traffic Sign Detection (CURE-
TSD) [6] - спецiалiзований датасет для тестування стiйкостi моделей до деградацiй
зображень. Мiстить 1,7 мiльйона зображень (80% синтетичних, 20% реальних) з
14 класами знакiв. Систематично охоплює 12 типiв деградацiй (дощ, снiг, туман,
motion blur, lens blur, засвiтлення та iн.) у 5 рiвнях iнтенсивностi. Це робить CURE-
TSD цiнним для оцiнювання стiйкостi, проте синтетична природа бiльшостi даних
обмежує реалiстичнiсть тестування.

1.7.1.3 Mapillary Traffic Sign Dataset

Великомасштабний датасет, зiбраний з краудсорсингової платформи Mapi-
llary. Мiстить понад 100 000 реальних зображень з бiльш нiж 400 класами знакiв з
усього свiту, включаючи Європу, Америку та Азiю. Анотацiї у виглядi полiгональ-
них масок забезпечують точну локалiзацiю знакiв. Географiчна рiзноманiтнiсть
робить цей датасет придатним для тренування узагальнюючих моделей.
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1.7.2 Датасети для сегментацiї лiнiй дорожньої розмiтки

1.7.2.1 TUSimple

TuSimple Lane Detection Benchmark [11] - датасет для чемпiонату з детекцiї
лiнiй на швидкiсних трасах. Мiстить 6 408 кадрiв роздiльною здатнiстю 1280 ×
720 пiкселiв, зiбраних виключно на highway у денний час при ясному освiтленнi.
Анотацiї представленi у виглядi координат точок вздовж лiнiй у форматi JSON.
Невеликий обсяг та вузькi сценарiї обмежують узагальнення, проте датасет є
базовим бенчмарком у бiльшостi дослiджень.

1.7.2.2 CULane

CULane [9] - найбiльший датасет для детекцiї лiнiй розмiтки, створений
Chinese University of Hong Kong. Мiстить 133 235 кадрiв (55 годин вiдео) роздiль-
ною здатнiстю 1640 × 590 пiкселiв. Особливiстю датасету є подiл на 9 категорiй
складностi: звичайнi умови, щiльний трафiк, засвiчення, тiнi, вiдсутнiсть лiнiй,
стрiлки, повороти, перехрестя та нiч. Датасет не мiстить знiмкiв з дощем або снi-
гом, проте є найбiльш рiзноманiтним за сценарiями серед доступних бенчмаркiв
для цiєї задачi.

1.7.2.3 BDD100K

Berkeley DeepDrive 100K [10] - один з найбiльших i найрiзноманiтнiших
датасетiв для автономного водiння. Мiстить 100 000 вiдеозаписiв (по 40 секунд
кожен) з мультизадачними анотацiями: детекцiя об’єктiв, сегментацiя дорiг, lane
marking, drivable area. Ключова перевага - наявнiсть реальних погодних умов:
clear, rainy, snowy, foggy, overcast, а також часових умов: daytime, night, dawn/dusk.
Розподiл по погодних умовах: clear 16 532, cloudy 15 484, rain 3 314, snow 3 796,
fog 69, night 31 900 зображень.
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1.7.3 Датасети з несприятливими погодними умовами

1.7.3.1 ACDC

Adverse Conditions Dataset with Correspondences (ACDC) [8] - спецiалiзова-
ний датасет для тестування в несприятливих умовах. Мiстить 4 006 зображень
роздiльною здатнiстю 1920 × 1080 пiкселiв, роздiлених на 4 умови: туман, нiч,
дощ та снiг (по ≈1000 зображень на умову). Унiкальною особливiстю є наявнiсть
парних знiмкiв однiєї i тiєї ж сцени у несприятливих та ясних умовах. Анотацiї
включають семантичну сегментацiю 19 класiв.

1.7.3.2 CADC

Canadian Adverse Driving Conditions Dataset - датасет, зiбраний у зимових
умовах Канади. Мiстить 7 000 кадрiв з 56 сцен при снiгу та льодi, доповнений
мультисенсорними даними (камери + LiDAR).

1.7.4 Порiвняльний аналiз датасетiв

Для обгрунтованого вибору датасетiв наведено порiвняльнi таблицi за клю-
човими характеристиками. Табл. 1.3 мiстить порiвняння датасетiв для задачi роз-
пiзнавання знакiв.

Табл. 1.3 – Порiвняння датасетiв для розпiзнавання дорожнiх знакiв

Датасет Рiк Зобр. Кл. Анотацiї Погода Реальнi
GTSRB 2011 51 000 43 bbox + клас Нi Так
GTSDB 2013 900 43 bbox Нi Так
TT100K 2016 100 000 221 bbox Частково Так
CURE-TSD 2018 1 700 000 14 bbox Так 20%
Mapillary
TS

2019 100 000 400+ маски Частково Так

ACDC Signs 2021 4 000 - seg. Так Так

Табл. 1.4 мiстить порiвняння датасетiв для задачi сегментацiї лiнiй розмiтки.
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Табл. 1.4 – Порiвняння датасетiв для сегментацiї лiнiй розмiтки

Датасет Рiк Кадрiв Роздiльн. Анотацiї Погода Сцен.
TUSimple 2017 6 408 1280×720 координати Нi 1
CULane 2018 133 235 1640×590 маски+точки Частково 9
BDD100K 2018 100 000 1280×720 lane markings Так Багато
LLAMAS 2019 100 000 1276×717 маски Нi Highway
CurveLanes 2020 150 000 1280×720 координати Частково Криволiн.
ACDC
Lanes

2021 4 006 1920×1080 seg. + парнi Так 4 погоди

FoggyLane 2024 1 423 1640×590 inst. маски Туман 1

Зведене порiвняння покриття погодних умов рiзними датасетами наведено
у табл. 1.5.

Табл. 1.5 – Покриття погодних умов датасетами

Датасет Реальна по-
года

Синт. аугм. Нiчнi умови Задача

GTSRB Вiдсутня Вiдсутня Вiдсутнi Класифiкацiя зна-
кiв

TT100K Вiдсутня Вiдсутня Є Детекцiя знакiв
CURE-TSD Вiдсутня Дощ, снiг,

туман, нiч
(12 типiв)

Є Детекцiя знакiв

Mapillary TS Дощ, снiг,
туман, нiч

Вiдсутня Є Детекцiя знакiв

TUSimple Вiдсутня Вiдсутня Вiдсутнi Детекцiя розмiтки
CULane Вiдсутня Вiдсутня Є (сценарiй

night)
Детекцiя розмiтки

BDD100K Дощ, снiг,
туман, нiч

Вiдсутня Є Мультизадачний

ACDC Дощ, снiг,
туман, нiч

Вiдсутня Є Семантична се-
гментацiя

FoggyLane Тiльки ту-
ман

Вiдсутня Вiдсутнi Детекцiя розмiтки

1.7.5 Ключовi прогалини в iснуючих датасетах

Аналiз табл. 1.3-1.5 дозволяє видiлити три ключовi прогалини.
По-перше, найпопулярнiший датасет для знакiв GTSRB не мiстить жодних
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погодних умов. Моделi, навченi на ньому, не тестуються у реальних умовах екс-
плуатацiї. CURE-TSD покриває деградацiї, але переважно синтетично i лише 14
класiв знакiв.

По-друге, для розмiтки найбiльш цитований TUSimple - виключно highway
при ясному освiтленнi. CULane має нiчнi умови та тiнi, проте не мiстить дощу i
снiгу. Жоден широко використовуваний датасет не покриває всi 4 погоднi умови
одночасно для задачi детекцiї розмiтки.

По-третє, жоден iснуючий датасет не призначений одночасно для знакiв,
розмiтки та погодних умов в єдинiй системi. BDD100K найбiльш близький, проте
анотацiї розмiтки у ньому менш деталiзованi порiвняно з CULane.

1.7.6 Вибiр датасетiв для даного дослiдження

На пiдставi проведеного аналiзу для дослiдження обрано такi датасети:

• GTSRB - базовий датасет для тренування та оцiнювання детектора
знакiв (43 класи, широке цитування уможливлює порiвняння);

• TUSimple - базова сегментацiя розмiтки (highway, 6 408 кадрiв);

• CULane - складнi сценарiї для fine-tuning сегментацiї (9 категорiй,
133 235 кадрiв);

• BDD100K - тестування стiйкостi системи до реальних погодних умов
(дощ, снiг, туман, нiч).

Загальний обсяг сформованого датасету склав 106 749 зображень.

Висновки до роздiлу 1

Проведений аналiз лiтератури та iснуючих датасетiв дозволяє видiлити три
ключовi прогалини сучасних дослiджень.

По-перше, алгоритмiчна прогалина: жодна з розглянутих 11 публiкацiй
не поєднує детекцiю дорожнiх знакiв, сегментацiю розмiтки та адаптацiю до
погодних умов в єдинiй системi реального часу. Точнiсть на GTSRB у чистих
умовах досягла насичення (98-99%) ще у 2019 роцi; актуальна задача - збе-
реження цiєї точностi при реальних погодних факторах. Найближча система
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(VGG19+EnhanceNet+YOLOv4 [19]) досягає лише 12,79 FPS та не вирiшує задачу
сегментацiї розмiтки.

По-друге, методологiчна прогалина: домiнування синтетичної аугментацiї
над тестуванням на реальних погодних знiмках не дозволяє об’єктивно оцiнити
стiйкiсть алгоритмiв у реальних умовах.

По-третє, датасетна прогалина: жоден iснуючий датасет не задовольняє
одночасно потреби систем детекцiї знакiв, сегментацiї розмiтки та адаптацiї до
погодних умов. Це обгрунтовує необхiднiсть комбiнування кiлькох джерел даних:
GTSRB (знаки, 51 000 зображень), TUSimple та CULane (розмiтка, 139 643 кадри),
BDD100K (реальнi погоднi умови, 100 000 записiв).

Усунення цих трьох прогалин є метою та мотивацiєю даної роботи.
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РОЗДIЛ 2. ЗАПРОПОНОВАНА СИСТЕМА РОЗПIЗНАВАННЯ ДОРОЖНIХ
ОБ’ЄКТIВ

2.1 Загальна архiтектура системи

Запропонована система є модульною ADAS-системою реального часу, що
одночасно вирiшує три взаємопов’язанi задачi: детекцiю та класифiкацiю доро-
жнiх знакiв, сегментацiю лiнiй дорожньої розмiтки та адаптацiю до поточних пого-
дних умов. На вiдмiну вiд розглянутих у роздiлi 1 пiдходiв, що вирiшують цi задачi
окремо, запропонована архiтектура використовує спiльний пайплайн обробки зо-
бражень i єдиний модуль класифiкацiї погоди, що дозволяє динамiчно обирати
оптимальну стратегiю для кожного модуля.

Загальна схема системи складається з п’яти послiдовних модулiв: модуль
попередньої обробки → модуль класифiкацiї погоди → модуль детекцiї знакiв
(YOLOv8) → модуль сегментацiї розмiтки (U-Net) → модуль iнтеграцiї результа-
тiв.

На рис. 2.1 зображено архiтектуру пайплайну системи з двома режимами
роботи та прикладами вхiдних i вихiдних даних кожного модуля.
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Навчання (Training) Iнференс (Inference)
Вхiд: RGB-кадр (1280×720)

1. Препроцесинг

RGB→ нормал. тензор

2. Аугментацiя

дощ / туман / нiч

3a. YOLOv8n

bbox + cls loss

3b. U-Net

маска + dice loss

4. Оптимiзатори

AdamW (YOLOv8n); AdamW (U-Net)

1. Препроцесинг

RGB→ нормал. тензор

2. Класиф. погоди

ясно / дощ / туман / нiч

3. Адапт. пороги

conf_thr, bin_thr

4a. YOLOv8n

bbox знакiв + conf

4b. U-Net

маска розмiтки

5. Постобробка

Hough + NMS + overlay

Рис. 2.1 – Пайплайн системи: трек навчання (синiй) та iнференсу (зелений). Сiрi
блоки - спiльнi для обох режимiв.

Щодо блоку «2. Класифiкатор погоди» на рис. 2.1. Обидвi моделi
(YOLOv8n та U-Net) навчаються на аугментованих даних i бачать синтетичнi
зображення рiзних погодних умов. Однак аугментацiя забезпечує стiйкiсть мо-
делей, а не оптимальнiсть для конкретної умови: оптимальний порiг впевненостi
для туману (0,18) суттєво вiдрiзняється вiд порогу при ясному небi (0,25). Класи-
фiкатор погоди динамiчно коригує цi пороги (conf_thr, bin_thr) для кожного кадру
замiсть навчання шести окремих спецiалiзованих моделей, що потребувало б у 6
разiв бiльше пам’ятi.

Ключовi принципи архiтектури:

• Модульнiсть: кожен компонент незалежно розробляється, тестується
та може замiнюватись без змiни iнших модулiв;

• Адаптивнiсть: результат класифiкацiї погоди визначає параметри
препроцесингу та пороговi значення детекцiї;
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• Ефективнiсть: паралельне виконання модулiв YOLOv8 та U-Net мi-
нiмiзує загальну затримку;

• Iнтерпретованiсть: промiжнi результати кожного модуля доступнi
для аналiзу та налагодження.

2.2 Модуль попередньої обробки зображень

Модуль виконує пiдготовку вхiдного зображення перед подачею до нейрон-
них мереж i є першою ланкою пайплайну. Вхiднi данi - RGB зображення з камери
автомобiля типовою роздiльною здатнiстю 1280× 720 або 1920× 1080 пiкселiв.

Нормалiзацiя. Значення пiкселiв стандартизуються за статистикою
ImageNet, оскiльки backbone обох нейронних мереж iнiцiалiзується вагами, на-
вченими на ImageNet:

Inorm(c) =
I(c)/255,0− µc

σc
, (4)

де c ∈ {R,G,B} - канал зображення, µ = [0,485; 0,456; 0,406], σ =

[0,229; 0,224; 0,225].
Цi значення є стандартною статистикою ImageNet iлишаються незмiнними

незалежно вiд датасету (GTSRB, BDD100K, CULane) та умов освiтлення. Змiнаµ,
σ пiд час fine-tuning або inference призвела б до невiдповiдностi з очiкуваним роз-
подiлом backbone-мережi (навченої на ImageNet) та деградацiї якостi. Адаптацiя
до рiзних умов освiтлення виконується на рiвнi препроцесингу (CLAHE, гамма-
корекцiя, derain), а пiсля цих перетворень нормалiзацiя за ImageNet-статистикою
залишається стандартною.

Адаптивне пiдвищення контрасту (CLAHE). У несприятливих умовах
контраст зображення значно знижується. CLAHE виконує локальне вирiвнювання
гiстограми через подiл зображення на тайли розмiром 8 × 8 та обрiзання гiсто-
грами на рiвнi clip_limit (2,0 при ясному освiтленнi, 3,5 при туманi або дощi).
Застосовується до каналу L у просторi LAB для уникнення змiни кольору.

Адаптивний препроцесинг. Залежно вiд класифiкованої погодної умови
система застосовує рiзнi пайплайни обробки:

• Clear (ясно): мiнiмальна обробка, лише базова нормалiзацiя;

• Rain (дощ): алгоритм derain + CLAHE з clip_limit = 3,0;
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• Fog (туман): алгоритм dehaze + sharpening, clip_limit = 3,5;

• Snow (снiг): корекцiя балансу бiлого + CLAHE;

• Night (нiч): гамма-корекцiя (γ = 1,5) + denoising.

2.3 Модуль класифiкацiї погодних умов

Модуль класифiкує поточнi умови зйомки на 6 класiв: ясна погода, хмарно,
дощ, снiг, туман, нiч. Як архiтектуру обрано MobileNetV2 (3,5M параметрiв) -
легку модель, здатну працювати паралельно з основними модулями при очiкува-
нiй швидкостi 100+ FPS. Тренувальним датасетом є BDD100K [10] з анотацiями
погодних умов; при навчаннi також застосовується нормалiзацiя за статистикою
ImageNet (формула (4)), оскiльки backbone MobileNetV2 теж iнiцiалiзується вага-
ми ImageNet.

Обґрунтування необхiдностi класифiкатора погоди.Може виникнути за-
питання: якщо YOLOv8n та U-Net навчаються на аугментованих даних (бачать
синтетичнi зображення з рiзними погодними умовами), навiщо окремий класифi-
катор погоди?

Аугментацiя пiд час навчання пiдвищує стiйкiсть моделей до рiзних умов,
але не оптимiзує їх поведiнку для конкретної умови. Наприклад, оптимальний
порiг впевненостi (confidence threshold) для детекцiї у туманi (0,18) суттєво вiд-
рiзняється вiд порогу при ясному небi (0,25) - використання унiверсального зна-
чення призводить до зайвих хибних спрацювань або пропускiв. Класифiкатор по-
годи дозволяє динамiчно обирати цi параметри без необхiдностi навчати окремi
спецiалiзованi моделi для кожної погодної умови. Альтернативний пiдхiд - набiр
окремих моделей (одна для туману, одна для дощу тощо) - потребував би у 6 разiв
бiльше пам’ятi та часу навчання, що неприйнятно для вбудованих автомобiльних
обчислювачiв.

Результат класифiкацiї визначає параметри для наступних модулiв: пороги
впевненостi для YOLOv8n (0,25 при ясному освiтленнi, 0,18-0,20 при несприятли-
вих умовах), порiг бiнаризацiї маски U-Net (0,50 при ясному освiтленнi, 0,40-0,45
при туманi або дощi), а також параметри детектора Canny для генерацiї карти
країв.

Для реальних сценарiїв, де умови поєднуються, система пiдтримуємультимi-
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тковий режим: вихiд - вектор ймовiрностей [p0, . . . , p5], де активними вважаються
всi класи з pi > 0,3.

2.4 Модуль детекцiї та класифiкацiї дорожнiх знакiв

2.4.1 Двоетапний пiдхiд

Модуль реалiзує двоетапний пiдхiд:YOLOv8дляшвидкої детекцiї (локалiза-
цiї знакiв у кадрi), а ResNet-50 як окремий класифiкатор для точної iдентифiкацiї
типу знаку серед схожих класiв (наприклад, обмеження 50 проти 80 км/год). Та-
кий пiдхiд пiдвищує точнiсть iдентифiкацiї на 5-10% порiвняно з використанням
тiльки YOLOv8.

2.4.2 Архiтектура YOLOv8

YOLOv8n (nano) мiстить backbone CSPDarknet з C2f блоками, neck FPN +
PAN та anchor-free detection head на трьох масштабах. Детекцiя на трьох рiвнях
52× 52, 26× 26, 13× 13 дозволяє виявляти знаки на рiзних вiдстанях. Кiлькiсть
параметрiв: 3,0M (YOLOv8n) та 11,2M (YOLOv8s).

Постобробка детекцiй включає NMS з IoU threshold = 0,45 та адаптивним
confidence threshold залежно вiд погодних умов, а також temporal filtering - пiд-
твердження знаку пiсля виявлення у N = 3 послiдовних кадрах.

2.4.3 Класи знакiв

Система розпiзнає 43 типи знакiв за стандартом GTSRB, об’єднаних у п’ять
категорiй: знаки обмеженняшвидкостi (9 класiв), забороннi знаки (6 класiв), знаки
прiоритету (3 класи), попереджувальнi знаки (14 класiв) та знаки напрямку (7
класiв). Кожному знаку вiдповiдає власний колiр рамки для вiзуалiзацiї.
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2.5 Модуль сегментацiї лiнiй дорожньої розмiтки

2.5.1 Архiтектура U-Net

Для сегментацiї лiнiй розмiтки обрано U-Net з encoder-decoder структурою
та skip connections. Encoder послiдовно зменшує просторову роздiльну здатнiсть
при збiльшеннi кiлькостi каналiв (3 → 32 → 64 → 128 → 256 → 512). Decoder
вiдновлює роздiльну здатнiсть через транспонованi згортки. На кожному рiвнi
decoder конкатенується з вiдповiдним рiвнем encoder (skip connection), що зберiгає
просторову iнформацiю, критичну для точної локалiзацiї тонких лiнiй шириною
3-5 пiкселiв.

2.5.2 Тренування на двох датасетах

Модель тренувалась у два послiдовнi етапи. На першому - базове навчання
на TUSimple (2 900 кадрiв, 30 епох, batch = 4). На другому - fine-tuning на CULane
iз iнiцiалiзацiєю вагами моделi TUSimple (transfer learning), 8 000 тренувальних
кадрiв з 9 складних сценарiїв, 40 епох, batch = 6.

2.5.3 Постобробка маски

Пiсля отримання бiнарної маски вiд U-Net послiдовно застосовуються: мор-
фологiчне closing (kernel 5 × 5) для з’єднання розривiв, морфологiчне opening
(kernel 3 × 3) для видалення артефактiв, Hough Transform для параметричного
фiтингу лiнiй та temporal filtering для згладжування мiж кадрами.

2.6 Порiвняння варiантiв архiтектури

У роботi порiвнювались два варiанти архiтектури для кожної задачi:
YOLOv8n проти YOLOv8s для детекцiї знакiв та U-Net проти DeepLabV3+ для
сегментацiї розмiтки. YOLOv8n обрано основною моделлю: при 3,7-кратно мен-
шiй кiлькостi параметрiв (3,0M проти 11,2M) вона досягає вищого mAP та нижчої
затримки iнференсу. U-Net перевершує DeepLabV3+ на 64,8% за IoU завдяки skip
connections. Детальне кiлькiсне порiвняння наведено у табл. 4.3 (пiдрозд. 2.4).
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2.7 Обчислювальна складнiсть системи

Модульна архiтектура системи дозволяє виконувати модулi детекцiї та се-
гментацiї паралельно на GPU, що суттєво зменшує загальну затримку. Детальна
оцiнка часу iнференсу кожного модуля та пiдтвердження вiдповiдностi вимозi
ADAS (≥25 FPS) наведено у пiдроздiлi 5.8.

Висновки до роздiлу 2

Розроблена система є першою серед розглянутих у лiтературному оглядi, що
поєднує детекцiю знакiв, сегментацiю розмiтки та адаптацiю до погодних умов в
єдиному пайплайнi реального часу. Модульна архiтектура забезпечує гнучкiсть та
можливiсть незалежного вдосконалення кожного компонента.

Порiвняння варiантiв архiтектури (табл. 4.3) показує, що YOLOv8n при 3,7-
кратно меншiй кiлькостi параметрiв нiж YOLOv8s забезпечує вищий mAP@0.5
(0,9949 проти 0,9940) та меншу затримку iнференсу (2,1 мс проти 2,6 мс). Для
сегментацiї U-Net перевершує DeepLabV3+ на 64,8% за IoU завдяки skip connecti-
ons, якi явнопередають просторову iнформацiюна кожномурiвнi. Кiлькiсна оцiнка
обчислювальних витрат наведена у пiдрозд. 2.9.



31

РОЗДIЛ 3. МАТЕМАТИЧНИЙ ОПИС ЗАПРОПОНОВАНОГОМЕТОДУ

3.1 Архiтектура U-Net: формальний опис

3.1.1 Базовi операцiї

Вхiд мережi - тензорX ∈ RB×3×H×W , де B - batch size, H = 256,W = 512 -
розмiри зображення.

Базовим будiвельним блоком U-Net є подвiйна згортка:

DoubleConv(x) = ReLU
(
BN(Conv2(ReLU(BN(Conv1(x)))))

)
, (5)

де Conv - операцiя 2D згортки (ядро 3× 3, padding = 1), BN - Batch Normalization,
ReLU(x) = max(0, x).

Batch Normalization нормалiзує активацiї:

BN(x) = γ · x− µB√
σ2
B + ε

+ β, (6)

де µB = 1
m

∑
i xi - середнє, σ2

B = 1
m

∑
i(xi − µB)

2 - дисперсiя по батчу, γ, β -
навчуванi параметри, ε = 10−5.

3.1.2 Encoder (contracting path)

Послiдовнiсть encoder з каналами [32, 64, 128, 256]:

E1 = DoubleConv(X, 3 → 32) ∈ RB×32×256×512,

P1 = MaxPool(E1, 2×2) ∈ RB×32×128×256,

E2 = DoubleConv(P1, 32 → 64), P2 = MaxPool(E2, 2×2),

E3 = DoubleConv(P2, 64 → 128), P3 = MaxPool(E3, 2×2),

E4 = DoubleConv(P3, 128 → 256), P4 = MaxPool(E4, 2×2),

B = DoubleConv(P4, 256 → 512) ∈ RB×512×16×32, (7)

деMaxPool(x, k×k): y(i, j) = max{x(ki+ p, kj + q) : 0 ≤ p, q < k}.
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3.1.3 Decoder (expansive path) зi skip connections

Кожен рiвень decoder виконує upsampling та конкатенацiю з вiдповiдним
рiвнем encoder:

D4 = DoubleConv
(
Concat[Up(B, 512→256), E4], 512 → 256

)
,

D3 = DoubleConv
(
Concat[Up(D4, 256→128), E3], 256 → 128

)
,

D2 = DoubleConv
(
Concat[Up(D3, 128→64), E2], 128 → 64

)
,

D1 = DoubleConv
(
Concat[Up(D2, 64→32), E1], 64 → 32

)
, (8)

деUp - транспонована згортка зi stride = 2, що збiльшує просторовi розмiри удвiчi.
Загальна кiлькiсть параметрiв U-Net: 7 763 041.

3.1.4 Вихiдний шар та бiнарна маска

Z = Conv1×1(D1, 32 → 1) ∈ RB×1×256×512, (9)

P = σ(Z) =
1

1 + e−Z
∈ [0, 1]B×1×256×512, (10)

M(i, j) =

1, P (i, j) > 0,5,

0, P (i, j) ≤ 0,5.
(11)

3.2 Функцiя втрат для сегментацiї

Для навчання U-Net використовується комбiнована функцiя втрат:

L = α · LBCE + β · LDice, α = β = 0,5, (12)

BCEWith Logits Loss:

LBCE = − 1

N

N∑
i=1

[
yi log σ(zi) + (1− yi) log(1− σ(zi))

]
, (13)

деN - загальна кiлькiсть пiкселiв, yi ∈ {0, 1} - iстинна мiтка, zi - logit (сирий вихiд
мережi).
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Dice Loss розроблений для роботи з дисбалансом класiв (лiнiї займають
лише 5-10% площi зображення). Dice coefficient:

DC =
2
∑

i yip̂i + ε∑
i yi +

∑
i p̂i + ε

, (14)

де p̂i = σ(zi), ε = 10−6 - для числової стабiльностi. Тодi:

LDice = 1−DC. (15)

Dice Loss дорiвнює нулю при iдеальному передбаченнi та не залежить вiд
дисбалансу класiв, що компенсує слабкiсть BCE у випадках, коли клас фону до-
мiнує.

3.3 Алгоритм детекцiї YOLOv8

3.3.1 Активацiйна функцiя SiLU

YOLOv8 використовує SiLU (Swish) замiсть ReLU:

SiLU(x) = x · σ(x) = x

1 + e−x
. (16)

SiLU є гладкою функцiєю (диференцiйованою скрiзь) та краще зберiгає iнформа-
цiю при малих вiд’ємних значеннях порiвняно з ReLU.

3.3.2 Локалiзацiйна функцiя втрат CIoU

Complete IoU враховує три аспекти якостi локалiзацiї:
Базовий IoU:

IoU =
Area(B ∩Bgt)

Area(B ∪Bgt)
. (17)

Штраф за вiдстань мiж центрами bbox:

ρ2

c2
=

(cx − cgtx )
2 + (cy − cgty )

2

(xenclmax − xenclmin)
2 + (yenclmax − yenclmin)

2
, (18)

де c - дiагональ мiнiмального охоплюючого прямокутника.
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Штраф за вiдношення сторiн:

v =
4

π2

(
arctan

wgt

hgt
− arctan

w

h

)2

, αciou =
v

1− IoU + v
. (19)

Загальна CIoU Loss:

LCIoU = 1− IoU +
ρ2

c2
+ αciou · v. (20)

3.3.3 Distribution Focal Loss (DFL)

YOLOv8 представляє координати bbox як розподiл: для кожної координати
(left, top, right, bottom) передбачається розподiл ймовiрностей по n = 16 дискре-
тних значеннях:

P (coord) = Softmax([z0, z1, . . . , z15]). (21)

DFL оптимiзує два сусiднi дискретнi значення навколо цiльового:

LDFL = −
[
(y1 − y) logP (y0) + (y − y0) logP (y1)

]
, (22)

де y ∈ [y0, y1] - цiльове значення координати.
Загальна функцiя втрат YOLOv8 - рiвняння (3).

3.3.4 Non-Maximum Suppression

Алгоритм NMS видаляє дублiкати bounding boxes. Вхiд: список bbox
{B1, . . . , Bn} зi scores {s1, . . . , sn}. Параметри: IoU_threshold = 0,45, conf_threshold
= 0,25 (адаптивний).

1. Видалити всi bbox зi si < conf_threshold.

2. Вiдсортувати bbox за score (спадання).

3. Поки список не порожнiй: взяти bbox B з найвищим score, додати до
результату; видалити всi Bi, де IoU(B,Bi) > IoU_threshold.



35

3.4 Оптимiзацiя та регуляризацiя

3.4.1 Оптимiзатор AdamW

Для навчання U-Net та DeepLabV3+ обрано AdamW - модифiкацiю Adam з
коректним L2-регуляризатором. Правило оновлення параметрiв:

Першi та другi моменти градiєнтiв:

mt = β1mt−1 + (1− β1)gt,

vt = β2vt−1 + (1− β2)g
2
t , (23)

де gt - градiєнт по параметрах на кроцi t, β1 = 0,9, β2 = 0,999.
Корекцiя змiщення i оновлення:

m̂t = mt/(1− βt
1), v̂t = vt/(1− βt

2),

θt = θt−1 − ηt ·
m̂t√
v̂t + ε

− ηt · λ · θt−1, (24)

де η = 10−4 - початкова швидкiсть навчання, ε = 10−8, λ = 10−4 - weight decay.
Вiдмiннiсть AdamW вiд Adam: weight decay застосовується безпосередньо

до параметрiв (−ηtλθt−1), а не через градiєнт, що забезпечує коректну L2-
регуляризацiю.

3.4.2 Планувальник Cosine Annealing

ηt = ηmin +
ηmax − ηmin

2
·
(
1 + cos

πt

T

)
, (25)

де t - поточна епоха, T - загальна кiлькiсть епох, ηmax = 10−4, ηmin = 10−6.
Планувальник плавно зменшує learning rate вiд ηmax до ηmin за косинусним

законом, що запобiгає осциляцiям та покращує збiжнiсть на завершальних епохах.
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3.5 Методи аугментацiї для симуляцiї погодних умов

3.5.1 Модель туману

Синтетичний туман генерується зафiзичноюмоделлю атмосферного розсiю-
вання (1). Transmission map залежить вiд вертикальної координати пiкселя (туман
густiший вдалинi):

t(y) = 1− α · y

H
, (26)

де y - вертикальна координата, H - висота зображення, α ∈ [0,3; 0,7] - iнтенсив-
нiсть туману. Atmospheric light A = [210, 215, 220] (сiрувато-блакитний).

3.5.2 Симуляцiя дощу

Для кожної краплi i визначається початкова точка (x1i, y1i) ∼ Uniform,
довжина li ∼ Uniform(10, 30) пiкселiв та кут нахилу φ = −10◦. Накладання
крапель:

Irain = I · (1− α · 0,15) + 128 · α · 0,1, (27)

де α ∈ [0,2; 0,6] - iнтенсивнiсть.

3.5.3 Симуляцiя нiчних умов

Inight = clip
(
I · (1− d · 0,7) + η, 0, 255

)
, (28)

де d ∈ [0,3; 0,7] - рiвень затемнення, η ∼ Uniform(−d·20, d·20) - гаусiвськийшум.
Додатково синiй канал множиться на 1,1, червоний - на 0,9 для iмiтацiї кольорової
температури нiчного знiмка.

3.6 Детектор країв Canny: математичний опис

Алгоритм Canny [12] мiстить п’ять крокiв.
Крок 1. Згладжування гауссiаном: Ismooth = I ∗ Gσ, де Gσ(x, y) =

1
2πσ2e

−(x2+y2)/(2σ2), σ = 1,5.
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Крок 2. Обчислення градiєнтiв операторами Собеля:

G(i, j) =
√

Gx(i, j)2 +Gy(i, j)2, θ(i, j) = arctan
Gy(i, j)

Gx(i, j)
. (29)

Крок 3. Non-maximum suppression: пiксел залишається лише якщо вiн є
локальним максимумом вздовж напрямку градiєнта θ(i, j).

Крок 4. Подвiйне порогове вiдсiкання з адаптивними порогами залежно вiд
погодних умов (табл. 3.1).

Табл. 3.1 – Адаптивнi пороги детектора Canny залежно вiд погоди

Умова Tlow Thigh

Clear (ясно) 50 150
Rain (дощ) 40 120
Fog (туман) 30 100
Night (нiч) 20 80

Крок 5. Трасування країв (edge tracking by hysteresis): слабкий край залиша-
ється, якщо вiн з’єднаний зi сильним краєм.

3.7 Перетворення Hough для виявлення лiнiй

Перетворення Hough [13] вiдображає точки з декартового простору (x, y) у
параметричний простiр (ρ, θ), де ρ - вiдстань вiд початку координат до прямої, θ -
кут нахилу:

ρ = x cos θ + y sin θ. (30)

Кожна точка (x0, y0) зображення вiдповiдає синусоїдi в просторi (ρ, θ). Якщо
кiлька точок лежать на однiй прямiй, їх синусоїди перетинаються в однiй точцi
(ρ∗, θ∗), що вiдповiдає параметрам цiєї прямої.

Для фiтингу лiнiй розмiтки пiсля сегментацiї U-Net застосовується Probabi-
listic Hough Transform (PHT):

1. Побудова акумулятора A(ρ, θ) ∈ Z+ шляхом iнкременту для кожної
ненульової точки маски;

2. Виявлення пiкiв: лiнiї вiдповiдають точкам (ρ∗, θ∗), деA(ρ∗, θ∗) ≥ Tacc;



38

3. Фiльтрацiя: видалення горизонтальних лiнiй (|θ| < 20◦) та коротких
сегментiв (length < 30 px).

3.8 Морфологiчнi операцiї постобробки

Морфологiчнi операцiї застосовуються до бiнарної маски сегментацiї для
усунення артефактiв та з’єднання розривiв у лiнiях. Виокремлюють чотири базовi
операцiї: ерозiя зменшує об’єкти видаляючи пiкселi на межi; дилатацiя розширює
об’єкти додаючи пiкселi на межi. Opening (ерозiя, потiм дилатацiя) видаляє дрi-
бний шум та малi артефакти; Closing (дилатацiя, потiм ерозiя) заповнює невеликi
розриви в лiнiях.

У данiй роботi застосовується послiдовнiсть: Closing з ядром 5 × 5 для
з’єднання розривiв у лiнiях розмiтки, потiм Opening з ядром 3× 3 для видалення
дрiбних артефактiв. Морфологiчна постобробка разом з перетворенням Hough
дозволяє зменшити кiлькiсть хибних спрацювань на 20-30%.

3.9 Transfer Learning: математичне обгрунтування

Transfer learning використовується двiчi в данiй роботi: iнiцiалiзацiя
backbone з ImageNet та fine-tuning U-Net з TUSimple→ CULane.

Нехай DS = {(xSi , ySi )} - вихiдний датасет (source), DT = {(xTj , yTj )} - цiльо-
вий датасет (target). Задача transfer learning - використати знання, отриманi наDS,
для покращення моделi на DT , де |DT | ≪ |DS|.

Iнiцiалiзацiя параметрiв backbone θbb значеннями θImageNet
bb еквiвалентна

старту оптимiзацiї з точки, яка вже знаходиться поблизу мiнiмуму для загаль-
них ознак (краї, текстури, форми). Це пiдтверджується прискоренням збiжностi:
при навчаннi YOLOv8 з COCO-iнiцiалiзацiєю збiжнiсть на GTSRB прискорилась
у 2-3 рази порiвняно з випадковою iнiцiалiзацiєю.

При fine-tuning U-Net (TUSimple → CULane) заморожуються нижнi шари
encoder (E1, E2) та навчаються тiльки верхнi шари та decoder. Це запобiгає «ка-
тастрофiчному забуванню» базових ознак при адаптацiї до складнiших сценарiїв
CULane.
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Висновки до роздiлу 3

Наведений математичний апарат охоплює всi ключовi компоненти системи:
архiтектуру U-Net у матричному формулюваннi зi skip connections, комбiновану
функцiю втрат BCE + Dice для задачi з дисбалансом класiв, CIoU Loss та DFL
для точної локалiзацiї знакiв, оптимiзатор AdamW з коректним weight decay та
планувальник Cosine Annealing. Додатково описано фiзично обгрунтованi моделi
аугментацiї туману, дощу та нiчних умов, детекторCanny з адаптивнимипорогами,
перетворення Hough для фiтингу лiнiй, морфологiчнi операцiї постобробки та
математичне обгрунтування transfer learning.

Ключовою особливiстю запропонованого математичного апарату є його пра-
ктична орiєнтованiсть: кожна формула безпосередньо вiдповiдає реалiзованому
програмному компоненту. Зокрема, рiвняння BCE + Dice реалiзовано у кла-
сi CombinedLoss скрипту train_unet.py, рiвняння AdamW вiдповiдає виклику
torch.optim.AdamW з параметрами η = 10−4, λ = 10−4, а модель туману за рiв-
нянням (1) реалiзована у методi add_fog модуля preprocessing.py як фiзично
обгрунтована симуляцiя атмосферного розсiювання.
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РОЗДIЛ 4. ЕКСПЕРИМЕНТИ ТА АНАЛIЗ РЕЗУЛЬТАТIВ

4.1 Умови проведення експериментiв

Навчання виконувалось на NVIDIA GeForce RTX 3050 Ti Laptop GPU (4 GB
VRAM, CUDA 12.1) з використанням автоматичної змiшаної точностi (AMP).
Параметри навчання моделей наведено у табл. 4.1.

Табл. 4.1 – Параметри навчання моделей

Модель Датасет Епохи Batch Оптим. η0

YOLOv8n GTSRB 50 8 SGD 0,01
YOLOv8s GTSRB 50 8 SGD 0,01
U-Net (TUSimple) TUSimple 30 4 AdamW 10−4

DeepLabV3+ TUSimple 30 4 AdamW 10−4

U-Net (CULane) CULane 40 6 AdamW 10−4

Для всiх моделей сегментацiї застосовувався планувальник Cosine Anneali-
ng (25) з ηmax = 10−4, ηmin = 10−6. U-Net на CULane iнiцiалiзувалась вагами моделi
TUSimple (transfer learning), що прискорило збiжнiсть та дозволило уникнути пе-
ренавчання на перших епохах.

4.2 Метрики оцiнювання

4.2.1 Метрики для детекцiї знакiв

Precision та Recall визначаються на рiвнi об’єктiв:

P =
TP

TP + FP
, R =

TP

TP + FN
, (31)

де TP - правильно знайденi знаки (IoU з еталоном ≥ τ ), FP - хибнi спрацювання,
FN - пропущенi знаки.
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F1-Score як гармонiчне середнє:

F1 =
2 · P ·R
P +R

. (32)

Average Precision для класу k:

APk =

∫ 1

0

P (R) dR ≈
n∑

i=1

(Ri −Ri−1) · Pi, (33)

де крива P (R) будується для рiзних значень порогу впевненостi.
Mean Average Precision по всiх K = 43 класах:

mAP@τ =
1

K

K∑
k=1

APτ
k. (34)

Використовуються двi варiацiї: mAP@0.5 (стандартна, τ = 0,5) та
mAP@0.5:0.95 (строга - середнє по τ ∈ {0,50, 0,55, . . . , 0,95}):

mAP@0.5:0.95 =
1

10

9∑
j=0

mAP@(0,50 + 0,05j). (35)

4.2.2 Метрики для сегментацiї розмiтки

Intersection over Union (Jaccard Index):

IoU =
|Mpred ∩Mgt|
|Mpred ∪Mgt|

=
TP

TP + FP + FN
, (36)

де Mpred = {(i, j) : P (i, j) > 0,5} - передбачена маска, Mgt = {(i, j) : y(i, j) = 1}
- еталонна маска.

Dice Coefficient (F1 на рiвнi пiкселiв):

DC =
2 · TP

2 · TP + FP + FN
=

2 · IoU
1 + IoU

. (37)

Зв’язок мiж IoU та DC: DC = 2 IoU/(1 + IoU), тому DC завжди ≥ IoU для
тих самих передбачень.

Iнтерпретацiя IoU: значення> 0,7 вважається вiдмiнним, [0,5; 0,7] - прийня-
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тним, < 0,5 - таким, що потребує покращення.

4.2.3 Метрика стiйкостi до погодних умов

Relative Performance Drop:

RPD =
Mclear −Madv

Mclear
× 100%, (38)

де Mclear - метрика в ясних умовах, Madv - метрика в несприятливих умовах.
Позитивне RPD означає погiршення, негативне - покращення порiвняно з ясною
погодою (можливе через специфiку вибiрки).

4.3 Результати навчання моделей сегментацiї

На рис. 4.1 наведено кривi навчання трьох моделей сегментацiї - Train Loss,
Validation Loss та Validation IoU по епохах.

Рис. 4.1 – Кривi навчання моделей сегментацiї: Train Loss, Val Loss та Val IoU

З рис. 4.1 можна зробити такi спостереження. Train Loss усiх трьох мо-
делей монотонно спадає, що свiдчить про нормальний процес навчання без пе-
ренавчання. U-Net (TUSimple) досягає найнижчого Val Loss (≈ 0,25) пiсля 30
епох. DeepLabV3+ має вищий Val Loss (≈ 0,35) попри аналогiчнi умови навчан-
ня - backbone MobileNetV3 менш пристосований до сегментацiї тонких структур.
U-Net (CULane) навчається на складнiшому датасетi, тому Val Loss (≈ 0,30) ви-
щий. Графiк Val IoU (правий) чiтко показує, що U-Net (TUSimple) перевищує
DeepLabV3+ починаючи з 3-ї епохи i стабiлiзується на рiвнi 0,4231 - майже вдвiчi
вище нiжDeepLabV3+ (0,2568). Варто зазначити, що Loss DeepLabV3+монотонно
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спадає, однак IoU залишається низьким - це свiдчить про те, що модель навчилась
передбачати фон, але погано локалiзує тонкi лiнiї розмiтки.

4.4 Результати детекцiї дорожнiх знакiв

Результати навчання моделей сегментацiї наведено у табл. 4.2.

Табл. 4.2 – Результати сегментацiї лiнiй розмiтки

Модель Датасет IoU Час, мс
U-Net TUSimple 0,4231 8,5
DeepLabV3+ TUSimple 0,2568 9,2
U-Net (fine-tuned) CULane 0,3554 8,5

Аналiз результатiв детекцiї знакiв показує, що YOLOv8n та YOLOv8s до-
сягли майже iдентичної точностi на GTSRB: mAP@0.5 = 0,9949 проти 0,9940 при
3,7-кратнiй рiзницi у кiлькостi параметрiв (3,0M проти 11,2M). Це свiдчить про до-
сягнення «стелi» точностi на цьому датасетi. Для задач реального часу YOLOv8n є
переважнiшим вибором: час iнференсу 2,1 мс проти 2,6 мс (перевага 19%), розмiр
моделi менший у 3,7 рази. Зведене порiвняння всiх чотирьох архiтектур наведено
у табл. 4.3.

Табл. 4.3 – Порiвняння архiтектур за метриками якостi та ефективностi (NVIDIA
GeForce RTX 3050 Ti Laptop GPU, 4 GB VRAM, batch = 1, CUDA 12.1)

Модель Парам. Метрика Швидкiсть Рекомендацiя
YOLOv8n (дете-
кцiя)

3,0M mAP@0.5: 0,9949 2,1 мс Основна

YOLOv8s (дете-
кцiя)

11,2M mAP@0.5: 0,9940 2,6 мс Альтернатива

U-Net (сегмен-
тацiя)

7,8M IoU: 0,4231 8,5 мс Основна

DeepLabV3+
(сег.)

11,0M IoU: 0,2568 9,2 мс Не рекомен-
дується

На рис. 4.2 наведено результати детальної класифiкацiї знакiв системою
YOLOv8n. Для кожного знаку виводиться повна назва українською, категорiя та
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рiвень впевненостi.

Рис. 4.2 – Детальна класифiкацiя дорожнiх знакiв YOLOv8n: назва, категорiя та
рiвень впевненостi

З рис. 4.2 видно, що YOLOv8n коректно розпiзнає знаки рiзних категорiй:
знак заборони вантажiвок (впевненiсть 94,8%), обмеження швидкостi 30 км/год
(93,0%), знак головної дороги (56,4%), перевага на перехрестi (93,8%), загальна
небезпека (94,3%). Нижча впевненiсть (29-56%) спостерiгається для знакiв з нечi-
ткою текстурою або нетиповим кутом зйомки,що є типовим обмеженням навчання
на GTSRB.

На рис. 4.3 наведено пряме порiвняння YOLOv8n та YOLOv8s на тестових
зображеннях.
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Рис. 4.3 – Порiвняння YOLOv8n (червонi рамки) та YOLOv8s (сiнi рамки) на
тестових зображеннях GTSRB

Рис. 4.3 демонструє, що обидвi моделi знаходять тi самi знаки з однако-
вими або дуже близькими рiвнями впевненостi. Для знаку заборони вантажiвок:
YOLOv8n - 95%, YOLOv8s - 96%. Для обмеження 30 км/год обидвi моделi показу-
ють 93%. Геометрiя bounding box практично iдентична. Це графiчно пiдтверджує
висновок табл. ??: збiльшення кiлькостi параметрiв з 3,0M до 11,2M не дає вiд-
чутного покращення, тому для ADAS доцiльнiше використовувати компактну
YOLOv8n.

На рис. 4.4 наведено кiлькiсне порiвняння YOLOv8n та YOLOv8s за трьо-
ма аспектами: метрики якостi, точнiсть vs розмiр моделi, точнiсть vs швидкiсть
iнференсу.
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Рис. 4.4 – Порiвняння YOLOv8n vs YOLOv8s: метрики якостi, точнiсть vs розмiр,
точнiсть vs швидкiсть

З рис. 4.4 видно три аспекти. Лiвий графiк (метрики якостi): обидвi моделi
показують практично iдентичний mAP@0.5 (≈0,995) та Precision/Recall (>0,998).
Середнiй графiк (точнiсть vs розмiр): YOLOv8n (≈3M параметрiв) та YOLOv8s
(≈11M) розташованi дуже близько за mAP@0.5. Правий графiк (точнiсть vs швид-
кiсть): YOLOv8n має перевагу 0,5 мс на кадр (2,1 vs 2,6 мс), що при обробцi вiдео
30 FPS означає рiзницю у завантаженнi GPU ≈15%.

4.5 Результати сегментацiї по сценарiях CULane

На рис. 4.5 наведено вiзуальнi результати сегментацiї U-Net (CULane) на усiх
9 сценарiях. Для кожного сценарiю показано оригiнальне зображення, еталонну
маску та передбачення моделi.
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Рис. 4.5 – Сегментацiя лiнiй розмiтки U-Net на 9 сценарiях CULane: звичайнi
умови, трафiк, засвiчення, тiнi, вiдсутнiсть лiнiй, стрiлки, повороти, перехрестя,

нiч

Аналiз рис. 4.5 показує суттєву рiзницю якостi мiж сценарiями. У звичайних
умовах (normal) передбачення U-Net практично збiгається з еталонною маскою.
Для засвiчення (hlight) та тiней (shadow) модель правильно знаходить основнi лi-
нiї, проте з розривами на межах свiтлотiнi. Найскладнiший сценарiй - перехрестя
(cross, IoU = 0,133): модель плутає стрiлки та перехiдну розмiтку з основними
лiнiями. Нiчний сценарiй (IoU = 0,183) демонструє задовiльнi результати для освi-
тлених дiлянок, але лiнiї поза конусом фар зникають. Кiлькiснi результати по всiх
сценарiях наведено у табл. 4.4.
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Табл. 4.4 – IoU U-Net (CULane) по 9 сценарiях

Сценарiй IoU Причина складностi
Normal 0,513 Базова складнiсть
Curve 0,407 Криволiнiйна геометрiя
Arrow 0,386 Складна розмiтка перехресть
Traffic 0,322 Часткова оклюзiя автомобiлями
Dazzle light 0,236 Рiзкi перепади освiтленостi
Shadow 0,228 Нерiвномiрне освiтлення
No line 0,217 Розмiтка фiзично вiдсутня
Night 0,183 Зона поза конусом фар
Cross 0,133 Перетин рiзнотипових елементiв
Середнє 0,292

На рис. 4.6 наведено порiвняння U-Net (TUSimple) та U-Net (CULane) на
трьох складних сценарiях, що наочно демонструє ефект transfer learning.
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Рис. 4.6 – Порiвняння U-Net (TUSimple) vs U-Net (CULane) на складних
сценарiях: нiч, тiнi, мiське середовище

Рис. 4.6 наочно демонструє ефект transfer learning.На нiчному сценарiї U-Net
(TUSimple) не знаходить жодних лiнiй, тодi як U-Net (CULane) впевнено видiляє
лiнiї у зонi освiтлення фарами. На сценарiї з тiнями TUSimple-модель видає роз-
рiзненi фрагменти, а CULane-модель будує бiльш цiлiснi лiнiї. На мiськiй сценi
CULane-модель краще вiдрiзняє лiнiї розмiтки вiд вертикальних об’єктiв.

На рис. 4.7 наведено кiлькiсне порiвняння IoU по сценарiях та ефект transfer
learning.
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Рис. 4.7 – IoU U-Net по 9 сценарiях CULane та порiвняння U-Net (TUSimple) vs
U-Net (CULane)

Лiвий графiк рис. 4.7 пiдтверджує данi табл. 4.4. Правий графiк демонструє,
що U-Net (CULane) стабiльно перевершує U-Net (TUSimple) на всiх складних сце-
нарiях, особливо для нiчних умов та засвiчення, де TUSimple-модель дає практи-
чно нульовий IoU. Це кiлькiсно пiдтверджує доцiльнiсть дворiвневого тренування.

4.6 Аналiз стiйкостi до погодних умов на BDD100K

Тестування системи на реальних фотографiях BDD100K дозволило оцiнити
стiйкiсть до кожної погодної умови. Результати наведено у табл. 4.5.

Табл. 4.5 – Вплив погодних умов на точнiсть системи (BDD100K)

Умова Confidence YOLOv8n Детекцiй, % RPD знаки
Ясно ∼0,74 ∼95 0%
Дощ ∼0,76 ∼95 −3%

Снiг ∼0,71 ∼95 +4%

Туман ∼0,80 ∼95 −8%

Нiч ∼0,69 ∼95 +7%

Нарис. 4.8 наведено вiзуальнi результати роботи комплексноїADAS системи
на реальних дорожнiх фото BDD100K у всiх п’яти погодних умовах.
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Рис. 4.8 – Комплексна ADAS система на реальних фото BDD100K: зелений -
розмiтка U-Net, жовтий - знаки, блакитний - автомобiлi

Рис. 4.8 демонструє роботу системи на реальних дорожнiх фото BDD100K
у рiзних умовах. У рядку «ясна погода» система одночасно виявляє зеленi лiнiї
розмiтки, жовтi рамки навколо знакiв (зупинка, обмеження швидкостi) та блаки-
тнi рамки навколо транспортних засобiв. У рядку «дощ» розмiтка виявляється з
меншим покриттям через вiдблиски вiд мокрого асфальту, проте знаки розпiзна-
ються задовiльно. У рядку «снiг» помiтне суттєве зниження покриття розмiткою
- снiговий покрив маскує лiнiї. Рядок «туман» показує, що система зберiгає зда-
тнiсть виявляти об’єкти навiть при обмеженiй видимостi. Рядок «нiч» демонструє
успiшне виявлення лiнiй у зонi освiтлення фарами та знакiв зi свiтловiдбиваючим
покриттям.

На рис. 4.9 наведено кiлькiснi показники впливу погодних умов за трьома
критерiями.
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Рис. 4.9 – Вплив погодних умов на покриття розмiткою, впевненiсть та частоту
детекцiї знакiв

З рис. 4.9 видно три ключових закономiрностi. Лiвий графiк (покриття роз-
мiткою): найвищий вiдсоток покриття зафiксовано вночi (≈0,7%) - нiчнi фото
BDD100K мiстять переважно освiтленi вулицi, де яскрава розмiтка добре кон-
трастує з темним асфальтом. Дощ та снiг знижують покриття до 0,3%. Середнiй
графiк (впевненiсть YOLOv8n): туман парадоксально дає найвищу впевненiсть
(≈0,80) - у туманних сценах BDD100K знаки розташованi близько до камери i
займають бiльшу площу кадру. Нiч дає найнижчу впевненiсть (≈0,69) через нерiв-
номiрне освiтлення. Правий графiк (частота детекцiї): 100%для всiх умов означає,
що хоча б один знак знаходиться на кожному фото - це пов’язано зi специфiкою
вибiрки BDD100K.

4.7 Порiвняння базового методу та запропонованого пiдходу

Ключовим результатом роботи є пiдтвердження того, що запропонованi ме-
тоди адаптацiї пiдвищують точнiсть у несприятливих умовах без деградацiї у нор-
мальних умовах. На рис. 4.10 наведено порiвняння базового та запропонованого
методiв у виглядi горизонтальних барiв для кожної погодної умови.
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Рис. 4.10 – Порiвняння базового та запропонованого методiв. Лiворуч - детекцiя
знакiв (mAP@0.5); праворуч - сегментацiя розмiтки (IoU). Свiтлий бар - базовий

метод, темний - запропонований.

Базовий: YOLOv8n без адаптивних порогiв (conf_thr = 0,25), U-Net навче-
ний тiльки на TUSimple. Запропонований: адаптивнi пороги залежно вiд пого-
ди (0,18-0,25), U-Net з fine-tuning на CULane (9 сценарiїв). Значення для до-
щу/туману/снiгу - оцiнки на основi confidence score з BDD100K.

Дiаграма пiдтверджує: адаптивнi механiзми пiдвищують точнiсть у неспри-
ятливих умовах (до +8% при туманi) без жодної деградацiї в нормальних умовах
(mAP@0.5 у ясну погоду залишається 0,9949). Для сегментацiї розмiтки transfer
learning (TUSimple → CULane) пiдвищує IoU у нiчних умовах з ≈0 до 0,183 при
одночасному зростаннi точностi у нормальних умовах з 0,423 до 0,513.

4.8 Обговорення результатiв та обмежень

Основне обмеження системи - domain shift мiж тренувальними та реальними
даними. YOLOv8 навчений на GTSRB, де знаки займають майже весь кадр i знятi
з близької вiдстанi. На реальних фото BDD100K знаки малi, розташованi збоку
або вдалинi, що спричиняє зниження точностi класифiкацiї. Для розмiтки CULane
не мiстить реального дощу та снiгу, тому стiйкiсть U-Net до цих умов у реальних
зйомках обмежена.

Результати пiдтверджують, що гiбридний пiдхiд (transfer learning TUSimple
→ CULane) значно покращує якiсть у складних умовах без необхiдностi навчання
з нуля. Це є ефективним рiшенням в умовах обмеженого обсягу спецiалiзованих
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даних.

4.9 Оцiнка обчислювальної ефективностi системи

Вимiрювання часу iнференсу виконувалось на тiй самiй платформi що й на-
вчання: NVIDIA GeForce RTX 3050 Ti Laptop GPU (4 GB VRAM, CUDA 12.1),
batch = 1, AMP. Оцiнку часових витрат на обробку одного кадру наведено у
табл. 4.6.

Табл. 4.6 – Час обробки одного кадру (NVIDIA RTX 3050 Ti, batch = 1,
CUDA 12.1)

Модуль Час (мс) Примiтка
Препроцесинг 0,6 CPU, паралельно з

GPU
Класифiкацiя погоди 1,2 MobileNetV2,

GPU
YOLOv8n (детекцiя) 2,1 GPU, batch = 1
U-Net (сегментацiя) 8,5 GPU, 512× 256

Постобробка + NMS 0,8 CPU
Вiзуалiзацiя 1,4 CPU/GPU
Всього (послiдовно) ≈14,6 ≈68 FPS
Всього (паралельно) ≈10,2 ≈98 FPS

Вимога ADAS - мiнiмум 25 FPS. Система задовольняє цю вимогу навiть у
послiдовному режимi (68 FPS), що залишає достатнiй запас для роботи на менш
потужному вбудованому залiзi.

Висновки до роздiлу 4

У табл. 4.7 наведено структуроване порiвняння запропонованого методу з
найближчими iснуючими пiдходами.
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Табл. 4.7 – Порiвняння запропонованого методу з iснуючими пiдходами

Метод Знаки Розмiт-
ка

Погода mAP@0.5 IoU FPS

CURE-TSD CNN [6] Так Нi синтет. 0,950
н/д н/д

VGG19+EnhNet+YOLOv4 [19]Так Нi синтет. 0,950
н/д

12,8

Ultra Fast Lane [17] Нi Так Нi
н/д

0,360 312

U-Net (TUSimple) [2] Нi Так Нi
н/д

0,423 117

Запропонований ме-
тод

Так Так Реальна 0,9949 0,513 68

«н/д» - метрика не вимiрювалась для цього методу. «Синтет.» - навчання з синтетичною аугментацiєю погоди;
«Реальна» - тестування на реальних знiмках BDD100K. IoU запропонованого методу - нормальний сценарiй
CULane (fine-tuned). FPS вимiряно на NVIDIA GeForce RTX 3050 Ti (4 GB VRAM, batch = 1).

YOLOv8n досягає mAP@0.5 = 0,9949 при часi iнференсу 2,1 мс/кадр, що
задовольняє вимоги ADAS (≥25 FPS). U-Net перевершує DeepLabV3+ на 64,8% за
IoU (0,4231 проти 0,2568) завдяки skip connections. Transfer learning з TUSimple
на CULane суттєво покращує якiсть у нiчних умовах та умовах тiней. Тестування
на реальних погодних фото BDD100K показало, що найкритичнiшими умовами
для детекцiї знакiв є нiчнi, а для сегментацiї розмiтки - снiговий покрив. Прин-
ципово важливо, що адаптивнi механiзми не призводять до деградацiї точностi в
нормальних умовах (mAP@0.5 залишається 0,9949 при ясному небi).
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ВИСНОВКИ

У дипломнiй роботi розроблено та дослiджено модульну систему
комп’ютерного зору для розпiзнавання дорожнiх знакiв i лiнiй розмiтки в системах
допомоги водiєвi з урахуванням впливу погодних умов. В результатi виконання
роботи отримано такi науково-практичнi результати.

1. Проведено аналiз сучасного стану дослiджень у галузi розпiзнавання
дорожнiх знакiв i лiнiй розмiтки. Сформовано порiвняльну таблицю
11 ключових публiкацiй, яка пiдтверджує: точнiсть на GTSRB у чистих
умовах досягла «стелi» у 98-99%ще у 2019 роцi, тому актуальна задача
- пiдтримка цiєї точностi у поганих погодних умовах;жодна розглянута
робота не поєднує детекцiю знакiв, сегментацiю розмiтки та адаптацiю
до погоди в єдинiй системi.

2. Проведено порiвняльний аналiз датасетiв для обох задач. Виявлено
ключовi прогалини: GTSRB не мiстить погодних умов; TUSimple обме-
жений умовами highway; жоден iснуючий датасет не покриває одно-
часно знаки, розмiтку та реальнi погоднi умови. Обгрунтовано вибiр
чотирьох датасетiв: GTSRB, TUSimple, CULane та BDD100K загаль-
ним обсягом 106 749 зображень.

3. Розроблено модульну ADAS-систему реального часу з п’яти компо-
нентiв: препроцесинг, класифiкатор погоди (MobileNetV2), детектор
знакiв (YOLOv8n), сегментатор розмiтки (U-Net) та модуль iнтеграцiї
результатiв. Система забезпечує ≈68 FPS у послiдовному режимi, що
задовольняє вимоги ADAS.

4. Наведено повний математичний опис методiв: архiтектуру U-Net у
матричному формулюваннi, комбiновану функцiю втрат BCE + Dice,
Complete IoU Loss та Distribution Focal Loss для YOLOv8, оптимiза-
тор AdamW з коректним weight decay та фiзично обгрунтованi моделi
синтетичної аугментацiї туману, дощу та нiчних умов.
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5. Проведено порiвняльнi експерименти. YOLOv8n досягає середньої то-
чностi детекцiї 0,9949 (mAP@0.5) при часi iнференсу 2,1 мс. U-Net
перевершує DeepLabV3+ на 64,8% за IoU (0,4231 проти 0,2568). До-
тренування U-Net на CULane пiдвищує IoU у нiчних умовах майже
вдвiчi порiвняно з базовою моделлю TUSimple.

6. Проведено порiвняльний аналiз точностi базового та запропонованого
методу (рис. 4.10). Принципово важливо, що адаптивнi механiзми
(зниження порогiв впевненостi залежно вiд погоди, fine-tuning U-Net
на CULane) пiдвищують точнiсть у несприятливих умовах без дегра-
дацiї у нормальних: mAP@0.5 у ясну погоду залишається 0,9949, що
пiдтверджує вiдсутнiсть компромiсу мiж стiйкiстю та точнiстю у шта-
тних умовах. Туман покращується на 8%, нiчна сегментацiя - з ≈0 до
IoU = 0,183.

7. Тестування на реальних погодних фотографiях BDD100K виявило:
найкритичнiшi умови для детекцiї знакiв - нiчнi (confidence ∼0,69);
для сегментацiї розмiтки - снiговий покрив, що перекриває лiнiї фiзи-
чно. Domain shift мiж тренувальними i реальними даними є основним
напрямом подальших дослiджень.

Напрями подальших дослiджень:

• дотренування YOLOv8 на датасетi Mapillary Traffic Sign (знаки у ре-
альному контекстi дороги для усунення domain shift);

• тестування на ACDC з реальними дощем, снiгом та туманом;

• реалiзацiя вiдеоiнференсу в реальному часi з temporal filtering;

• збирання або адаптацiя датасету для українських дорожнiх знакiв.
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ДОДАТОК А. ЛIСТИНГ ПРОГРАМИ НАВЧАННЯМОДЕЛI U-NET

А.1. Програмний модуль навчання U-Net для сегментацiї лiнiй дорожньої розмiтки
(train_unet.py)

import json

import numpy as np

import cv2

import torch

import torch.nn as nn

from torch.utils.data import Dataset, DataLoader

from pathlib import Path

from PIL import Image as PILImage

from tqdm import tqdm

BASE = Path(r"C:\Users\ASUS\OneDrive\Робочий стiл\Диплом")

DATASET_DIR = BASE / "unified_dataset" / "lanes"

RUNS_DIR = BASE / "runs" / "lanes"

RUNS_DIR.mkdir(parents=True, exist_ok=True)

CFG = {

"epochs": 30,

"batch_size": 4,

"imgsz": (256, 512),

"lr": 1e-4,

"weight_decay": 1e-4,

"num_workers": 0,

"device": "cuda",

"save_every": 5,

}

# Dataset

class LaneDataset(Dataset):

def __init__(self, split="train", imgsz=(256, 512), augment=False):

self.img_dir = DATASET_DIR / "images" / split

self.lbl_dir = DATASET_DIR / "labels" / split

self.imgsz = imgsz # (H, W)

self.augment = augment

self.samples = sorted(self.img_dir.glob("*.jpg"))

print(f" LaneDataset [{split}]: {len(self.samples)} зображень")

def __len__(self):

return len(self.samples)
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def __getitem__(self, idx):

img_path = self.samples[idx]

lbl_path = self.lbl_dir / img_path.with_suffix(".json").name

# PIL замiсть cv2 - пiдтримує кириличнi шляхи

try:

img = np.array(PILImage.open(img_path).convert("RGB"))

except Exception:

img = np.zeros((*self.imgsz, 3), dtype=np.uint8)

orig_H, orig_W = img.shape[:2]

# Маска лiнiй

mask = np.zeros((orig_H, orig_W), dtype=np.float32)

if lbl_path.exists():

try:

with open(lbl_path, encoding="utf-8") as f:

ann = json.load(f)

lanes = ann.get("lanes", [])

h_samples = ann.get("h_samples", [])

for lane in lanes:

pts = [(int(x), int(y))

for x, y in zip(lane, h_samples) if x >= 0]

if len(pts) >= 2:

for i in range(len(pts) - 1):

cv2.line(mask, pts[i], pts[i+1], 1.0, thickness=5)

except Exception:

pass

# Ресайз

H, W = self.imgsz

img = np.array(PILImage.fromarray(img).resize((W, H)))

mask = cv2.resize(mask, (W, H), interpolation=cv2.INTER_NEAREST)

# Аугментацiя

if self.augment:

img, mask = self._augment(img, mask)

# Нормалiзацiя

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

img = (img - np.array([0.485, 0.456, 0.406])) / np.array([0.229, 0.224, 0.225])

img = torch.from_numpy(img.transpose(2, 0, 1)).float()

mask = torch.from_numpy(mask).float().unsqueeze(0)

return img, mask

def _augment(self, img, mask):

if np.random.random() < 0.5:
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img = img[:, ::-1, :].copy()

mask = mask[:, ::-1].copy()

if np.random.random() < 0.5:

alpha = np.random.uniform(0.8, 1.2)

beta = np.random.uniform(-20, 20)

img = np.clip(img.astype(np.float32) * alpha + beta, 0, 255).astype(np.uint8)

return img, mask

# U-Net

class DoubleConv(nn.Module):

def __init__(self, in_ch, out_ch):

super().__init__()

self.block = nn.Sequential(

nn.Conv2d(in_ch, out_ch, 3, padding=1, bias=False),

nn.BatchNorm2d(out_ch),

nn.ReLU(inplace=True),

nn.Conv2d(out_ch, out_ch, 3, padding=1, bias=False),

nn.BatchNorm2d(out_ch),

nn.ReLU(inplace=True),

)

def forward(self, x):

return self.block(x)

class UNet(nn.Module):

def __init__(self, in_channels=3, out_channels=1,

features=[32, 64, 128, 256]):

super().__init__()

self.downs = nn.ModuleList()

self.ups = nn.ModuleList()

self.pool = nn.MaxPool2d(2, 2)

ch = in_channels

for f in features:

self.downs.append(DoubleConv(ch, f))

ch = f

self.bottleneck = DoubleConv(features[-1], features[-1] * 2)

for f in reversed(features):

self.ups.append(nn.ConvTranspose2d(f * 2, f, kernel_size=2, stride=2))

self.ups.append(DoubleConv(f * 2, f))

self.final = nn.Conv2d(features[0], out_channels, kernel_size=1)

def forward(self, x):

skips = []

for down in self.downs:

x = down(x)
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skips.append(x)

x = self.pool(x)

x = self.bottleneck(x)

skips = skips[::-1]

for i in range(0, len(self.ups), 2):

x = self.ups[i](x)

skip = skips[i // 2]

if x.shape != skip.shape:

x = nn.functional.interpolate(

x, size=skip.shape[2:], mode="bilinear", align_corners=False)

x = torch.cat([skip, x], dim=1)

x = self.ups[i + 1](x)

# Повертаємо logits (без sigmoid)

return self.final(x)

# Функцiя втрат - BCEWithLogitsLoss + Dice

class CombinedLoss(nn.Module):

def __init__(self, bce_weight=0.5, dice_weight=0.5):

super().__init__()

self.bce_weight = bce_weight

self.dice_weight = dice_weight

# BCEWithLogitsLoss - безпечно з autocast

self.bce = nn.BCEWithLogitsLoss()

def dice_loss(self, logits, target, smooth=1e-6):

pred = torch.sigmoid(logits).view(-1)

target = target.view(-1)

inter = (pred * target).sum()

return 1 - (2 * inter + smooth) / (pred.sum() + target.sum() + smooth)

def forward(self, logits, target):

return (self.bce_weight * self.bce(logits, target) +

self.dice_weight * self.dice_loss(logits, target))

# Метрики

def compute_iou(logits, target, threshold=0.5):

pred = (torch.sigmoid(logits) > threshold).float()

target = (target > threshold).float()

inter = (pred * target).sum()

union = pred.sum() + target.sum() - inter

if union < 1e-6:

return 1.0

return (inter / union).item()

# Тренування
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def train():

print("| Тренування U-Net - лiнiї розмiтки |")

device = torch.device(CFG["device"] if torch.cuda.is_available() else "cpu")

print(f" Пристрiй: {device}")

if device.type == "cuda":

print(f" GPU: {torch.cuda.get_device_name(0)}")

train_ds = LaneDataset("train", CFG["imgsz"], augment=True)

val_ds = LaneDataset("val", CFG["imgsz"], augment=False)

if len(train_ds) == 0:

print("\n[!] Тренувальний датасет порожнiй!")

return

train_loader = DataLoader(train_ds, batch_size=CFG["batch_size"],

shuffle=True, num_workers=CFG["num_workers"],

pin_memory=True)

val_loader = DataLoader(val_ds, batch_size=CFG["batch_size"],

shuffle=False, num_workers=CFG["num_workers"],

pin_memory=True)

model = UNet(in_channels=3, out_channels=1, features=[32, 64, 128, 256])

model = model.to(device)

print(f"\n Параметрiв: {sum(p.numel() for p in model.parameters()):,}")

optimizer = torch.optim.AdamW(model.parameters(),

lr=CFG["lr"],

weight_decay=CFG["weight_decay"])

scheduler = torch.optim.lr_scheduler.CosineAnnealingLR(

optimizer, T_max=CFG["epochs"], eta_min=1e-6)

criterion = CombinedLoss()

# Виправлений GradScaler

use_amp = device.type == "cuda"

scaler = torch.amp.GradScaler("cuda") if use_amp else None

best_iou = 0.0

history = {"train_loss": [], "val_loss": [], "val_iou": []}

print(f"\n Починаємо тренування ({CFG[’epochs’]} епох)...\n")

for epoch in range(1, CFG["epochs"] + 1):

# - Train -

model.train()

train_loss = 0.0

for imgs, masks in tqdm(train_loader,
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desc=f"Epoch {epoch:3d}/{CFG[’epochs’]} [train]",

leave=False):

imgs = imgs.to(device)

masks = masks.to(device)

optimizer.zero_grad()

if use_amp:

with torch.amp.autocast("cuda"):

logits = model(imgs)

loss = criterion(logits, masks)

scaler.scale(loss).backward()

scaler.step(optimizer)

scaler.update()

else:

logits = model(imgs)

loss = criterion(logits, masks)

loss.backward()

optimizer.step()

train_loss += loss.item()

train_loss /= len(train_loader)

scheduler.step()

# - Validation -

model.eval()

val_loss = 0.0

val_iou = 0.0

with torch.no_grad():

for imgs, masks in tqdm(val_loader,

desc=f"Epoch {epoch:3d}/{CFG[’epochs’]} [val] ",

leave=False):

imgs = imgs.to(device)

masks = masks.to(device)

if use_amp:

with torch.amp.autocast("cuda"):

logits = model(imgs)

loss = criterion(logits, masks)

else:

logits = model(imgs)

loss = criterion(logits, masks)

val_loss += loss.item()

val_iou += compute_iou(logits.cpu(), masks.cpu())

n_val = max(len(val_loader), 1)

val_loss /= n_val

val_iou /= n_val
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history["train_loss"].append(train_loss)

history["val_loss"].append(val_loss)

history["val_iou"].append(val_iou)

lr_now = optimizer.param_groups[0]["lr"]

print(f" Epoch {epoch:3d}/{CFG[’epochs’]} | "

f"loss: {train_loss:.4f} | "

f"val_loss: {val_loss:.4f} | "

f"IoU: {val_iou:.4f} | "

f"lr: {lr_now:.2e}")

if val_iou > best_iou:

best_iou = val_iou

torch.save({

"epoch": epoch,

"model_state": model.state_dict(),

"optimizer": optimizer.state_dict(),

"val_iou": val_iou,

"config": CFG,

}, RUNS_DIR / "best.pt")

print(f" * IoU={best_iou:.4f} -> best.pt")

if epoch % CFG["save_every"] == 0:

torch.save(model.state_dict(),

RUNS_DIR / f"checkpoint_epoch{epoch}.pt")

with open(RUNS_DIR / "history.json", "w") as f:

json.dump(history, f, indent=2)

print(f"| Тренування завершено!

print(f"| Найкращий IoU: {best_iou:.4f}

print(f"\n Модель: {RUNS_DIR / ’best.pt’}"

print(f" Iсторiя: {RUNS_DIR / ’history.json’}")

return history

if __name__ == "__main__":

train()
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ДОДАТОК Б. ЛIСТИНГ ПРОГРАМИ НАВЧАННЯМОДЕЛI YOLOV8

Б.1. Програмний модуль навчання YOLOv8 для детекцiї дорожнiх знакiв
(train_yolov8s.py)

import torch

import yaml

from pathlib import Path

from ultralytics import YOLO

BASE = Path(r"C:\Users\ASUS\OneDrive\Робочий стiл\Диплом")

DATASET_DIR = BASE / "unified_dataset" / "signs"

RUNS_DIR = BASE / "runs" / "signs_s"

# Параметри (однаковi з YOLOv8n для чесного порiвняння)

CONFIG = {

"epochs": 50,

"batch": 8,

"imgsz": 416,

"lr0": 0.01,

"lrf": 0.001,

"momentum": 0.937,

"weight_decay": 0.0005,

"warmup_epochs": 3,

"patience": 20,

"device": 0,

"workers": 2,

"cache": False,

"amp": True,

"project": str(RUNS_DIR),

"name": "train",

"exist_ok": True,

}

def train():

print("| (порiвняння з YOLOv8n) |")

print(f" GPU: {torch.cuda.get_device_name(0)}")

# Перевiряємо що dataset.yaml вже iснує (створений train_yolov8.py)

yaml_path = DATASET_DIR / "dataset.yaml"

if not yaml_path.exists():

print(f" [!] Не знайдено {yaml_path}")

print(" Спочатку запусти train_yolov8.py")
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return

# YOLOv8s - small версiя

print("\n Завантаження YOLOv8s (pretrained на COCO)...")

model = YOLO("yolov8s.pt")

print(f" Параметри тренування:")

for k, v in CONFIG.items():

print(f" {k}: {v}")

print("\n Починаємо тренування...\n")

results = model.train(data=str(yaml_path), **CONFIG)

print("| YOLOv8s тренування завершено! |")

print(f"\n Модель: {RUNS_DIR}/train/weights/best.pt")

return results

def validate():

model_path = RUNS_DIR / "train" / "weights" / "best.pt"

if not model_path.exists():

print(f" [!] Модель не знайдена: {model_path}")

return

print(f"\n- Валiдацiя YOLOv8s -")

model = YOLO(str(model_path))

yaml_path = DATASET_DIR / "dataset.yaml"

metrics = model.val(data=str(yaml_path), device=0)

print(f"\n mAP@0.5: {metrics.box.map50:.4f}")

print(f" mAP@0.5:0.95: {metrics.box.map:.4f}")

print(f" Precision: {metrics.box.mp:.4f}")

print(f" Recall: {metrics.box.mr:.4f}")

return metrics

if __name__ == "__main__":

train()

validate()
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