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АНОТАЦІЯ 

Розробка мобільного застосунку з функціями виділення інформаційних 

ознак на зображенні. 

Атестаційна випускна робота бакалавра за спеціальністю: 122  

«Комп’ютерні науки», спеціалізація: «Інформаційні управляючі системи і 

технології». – Київський національний університет будівництва та архітектури. 

– Київ, 2024. 

Робота присвячена розробці мобільного застосунку, що використовує 

технології обробки зображень та методи машинного навчання для виділення 

інформаційних елементів на зображенні. Інструментом реалізації 

розроблюваної системи виступає платформа Yolov8, яка дозволяє втілити 

складні алгоритми обробки зображень та нейронні мережі для аналізу та 

розпізнавання важливих елементів на зображеннях. 

Ключові слова: мобільний застосунок, обробка зображень, машинне 

навчання, архітектура системи, нейронні мережі, Yolov8. 

 

SUMMARY 

Development of a mobile application with functions for highlighting 

information elements in an image. 

Attestation graduation thesis of a bachelor in the specialty: 122 "Computer 

science", specialization: "Information management systems and technologies". - Kyiv 

National University of Construction and Architecture. - Kyiv, 2024. 

The work is devoted to the development of a mobile application that uses 

image processing technologies and machine learning methods to highlight 

information elements in images. The tool for implementing the developed system is 

the Yolov8 platform, which allows the implementation of complex image processing 

algorithms and neural networks for analyzing and recognizing important elements in 

images. 

Keywords: mobile application, image processing, machine learning, system 

architecture, neural networks, Yolov8.  
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ПЕРЕЛІК УМОВНИХ ПОЗНАЧЕНЬ 

API – програмний інтерфейс застосувань (Application Programming 
Interface) 

CNN – згорткова нейронна мережа (Convolutional Neural Network) 

CV – комп'ютерний зір (Computer Vision) 

DB – бази даних (Database) 

IDE – інтегроване середовище розробки (Integrated Development 
Environment) 

ML – машинне навчання (Machine Learning) 

NLP – обробка природної мови (Natural Language Processing) 

OCR – оптичне розпізнавання символів (Optical Character Recognition) 

ROI – область інтересу (Region of Interest) 

SDK – комплект для розроблення програмного забезпечення  (Software 
Development Kit) 

UI – користувацький інтерфейс (User Interface) 

UX – користувацький досвід (User Experience) 

XML – розширювана мова розмітки (eXtensible Markup Language) 

 



ВСТУП 

У сучасному світі, що швидко розвивається, технології стають 

невід'ємною частиною нашого повсякденного життя. Одним з найбільш 

інноваційних напрямків у сфері технологічного забезпечення є розробка 

мобільних застосунків, які використовують передові методи обробки зображень 

та машинного навчання для виділення інформаційних ознак на зображеннях. Ці 

технології спрямовані на підвищення ефективності аналізу візуальних даних, 

що в свою чергу знаходить застосування у різних галузях, від медицини та 

безпеки до маркетингу та сфери розваг. Вони дозволяють автоматично 

розпізнавати та виділяти важливі елементи на зображеннях, покращуючи 

взаємодію користувачів з мобільними пристроями та застосунками. 

Сьогодні проблематика виділення інформаційних ознак на зображеннях 

стає дедалі актуальнішою через швидкий розвиток мобільних технологій, 

збільшення обсягу цифрового контенту, зростання попиту на технологічні 

інновації та необхідність забезпечення високої якості візуальної інформації. 

Розвиток цих технологій є надважливим не лише для покращення якості життя, 

але й для наукових досліджень, бізнесу та промисловості. Основою для 

розробки мобільних застосунків з функціями виділення інформаційних ознак є 

швидкий розвиток цифрових технологій, зростаючі вимоги до якості зображень 

та їхньої обробки, а також потреба в автоматизації процесів аналізу візуальних 

даних. 

Актуальність дослідження методів і засобів розробки мобільних 

застосунків для виділення інформаційних ознак на зображеннях зумовлена 

їхньою здатністю кардинально змінити підхід до обробки візуальної інформації, 

зробивши його більш ефективним, точним та доступнішим для ширшого кола 

користувачів. Варто зазначити, у контексті України, ця тема є архіважливою, 

через потребу в модернізації інформаційних технологій, підвищення якості 

цифрових сервісів та впровадження інноваційних технологій у різні сфери 

життя. Враховуючи глобальні тенденції до цифрової трансформації та розвитку 



штучного інтелекту, мобільні застосунки з функціями обробки зображень 

можуть відігравати визначну роль у досягненні цих цілей на національному 

рівні. 

Шляхом детального аналізу та порівняння з існуючими рішеннями можна 

виявити, що багато сучасних мобільних застосунків мають обмеження щодо 

точності, швидкості обробки та адаптації до специфічних потреб користувачів. 

Тому розробка нових, більш гнучких та вдосконалених мобільних застосунків 

для виділення інформаційних ознак на зображеннях, які б враховували 

особливості українського ринку та потреби споживачів, є актуальним та 

перспективним напрямком досліджень. Значущість цієї роботи полягає у 

створенні основи для подальшого розвитку інтелектуальних систем обробки 

зображень, що зможуть адаптуватися до змінюваних умов та потреб 

користувачів, сприяючи підвищенню якості життя та ефективності візуального 

аналізу. 

Метою дослідження є проектування та реалізація мобільного застосунку, 

здатного автоматично виділяти інформаційні ознаки на зображеннях, 

забезпечуючи високу точність обробки, швидкодію та зручність використання 

для користувачів. 

Для досягнення поставленої мети було визначено наступні основні 

задачі: 

–​ аналіз предметної області та існуючих рішень у сфері обробки 

зображень для мобільних застосунків; 

–​ розробка математичної моделі та вибір технологій для виділення 

інформаційних ознак на зображеннях; 

–​ проектування архітектури системи та розробка ключових 

алгоритмів для забезпечення його функціональності; 

–​ реалізація прототипу мобільного застосунку, проведення 

експериментів та аналіз отриманих результатів. 

Виконання цих задач дозволить створити ефективний та надійний 

мобільний застосунок для виділення інформаційних ознак на зображеннях, який 



відповідатиме сучасним вимогам та очікуванням, і стане вагомим внеском у 

розвиток технологій обробки зображень та машинного навчання в Україні. 

 



1 АНАЛІЗ ПРЕДМЕТНОЇ ОБЛАСТІ ТА ПОСТАНОВКА ЗАДАЧІ 

1.1 Опис предметної області 

Мобільні застосунки стали невід'ємною частиною повсякденного життя. 

Вони охоплюють широкий спектр функцій, від простих ігор до складних 

інструментів для бізнесу та наукових досліджень. Однією з актуальних проблем 

у цій сфері є обробка зображень, зокрема виділення інформаційних ознак, що 

дозволяє підвищити точність та ефективність аналізу візуальних даних. Це 

завдання знаходить застосування у багатьох галузях, таких як медицина, 

безпека, маркетинг, та інші. 

Обробка зображень є процесом аналізу і маніпуляції цифровими 

зображеннями з метою покращення їх якості або вилучення корисної 

інформації. Основні етапи обробки зображень включають перед-обробку, 

сегментацію, виділення ознак та класифікацію. У контексті мобільних 

застосунків, цей процес повинен бути оптимізованим для роботи на пристроях з 

обмеженими ресурсами, що додає додаткових викликів. 

Існує безліч методів обробки зображень, кожен з яких має свої переваги та 

недоліки. Традиційні методи, такі як порогове значення, детекція контурів та 

морфологічні операції, часто використовуються для простих завдань. Проте, для 

більш складних задач, таких як розпізнавання об'єктів та виділення важливих 

ознак, все частіше використовуються методи машинного навчання та глибокого 

навчання. 

Глибоке навчання, зокрема згорткові нейронні мережі (CNN), показали 

високу ефективність у завданнях обробки зображень. Ці методи дозволяють 

автоматично виділяти ознаки з зображень, що значно покращує точність 

розпізнавання. Однак, застосування цих методів у мобільних застосунках 

вимагає оптимізації моделей для забезпечення швидкої та ефективної роботи на 

мобільних пристроях. 

Однією з платформ, яка дозволяє реалізувати складні алгоритми обробки 

зображень у мобільних застосунках, є Yolov8. Ця платформа забезпечує 



високий рівень точності та швидкодії, що робить її ідеальним вибором для 

розробки мобільних застосунків, спрямованих на виділення інформаційних 

ознак на зображеннях. 

У цьому дослідженні буде розглянуто методи та засоби розробки 

мобільних застосунків для виділення інформаційних ознак на зображеннях, 

використовуючи Yolov8. Ми аналізуватимемо існуючі методи, розроблятимемо 

нові алгоритми та оптимізуватимемо їх для мобільних платформ. 

Обробка зображень включає декілька основних етапів: 

–​ перед-обробка - процес підготовки зображення для подальшого 

аналізу, включаючи фільтрацію шумів, нормалізацію яскравості та 

контрастності. 

–​ сегментація - поділ зображення на логічні частини для подальшого 

аналізу. 

–​ виділення ознак - процес визначення ключових елементів на 

зображенні, які можуть бути використані для розпізнавання або класифікації. 

–​ класифікація - процес призначення об'єктам на зображенні певних 

категорій на основі виділених ознак. 



 
Рисунок 1.1. Основні етапи обробки зображень 

Мобільні застосунки з функціями виділення інформаційних ознак на 

зображеннях можуть використовуватися в різних галузях. Наприклад, у 

медицині для аналізу рентгенівських знімків пацієнтів  або у системах безпеки 

для розпізнавання візуальних характеристик об’єктів що можуть становити 

небезпеку. Вони також можуть використовуватися у розважальних додатках для 

фільтрації зображень або в маркетингу для аналізу споживчих вподобань на 

основі фотографій та метричних показників кожного продукту. 

Основною метою даного дослідження є розробка мобільного застосунку, 

що використовує алгоритми обробки зображень для виділення інформаційних 

ознак, забезпечуючи високу точність та ефективність роботи на мобільних 

пристроях. Для цього буде використана платформа Yolov8, яка дозволяє 

реалізувати складні алгоритми обробки зображень з мінімальними вимогами до 

обчислювальних ресурсів.  

Таким чином, мобільні застосунки з функціями обробки зображень не 

тільки підвищують ефективність аналізу візуальної інформації, але й сприяють 



створенню інноваційних рішень у різних галузях. Результати цього дослідження 

допоможуть розробникам створювати ефективні мобільні застосунки для 

аналізу і виділення характерних ознак. 

1.2 Аналіз об’єкту дослідження 

Електронні системи розумного будинку становлять інноваційний напрям у 

технологіях автоматизації житла, орієнтований на створення інтелігентного 

середовища, що здатне оптимізувати різні аспекти повсякденного життя. Такі 

системи інтегрують в себе різноманітні пристрої та алгоритми для керування 

освітленням, кліматом, медіа, безпекою та іншими елементами домашнього 

комфорту, роблячи їх взаємопов'язаними та автоматично регульованими. 

В основі електронних систем розумного будинку лежить взаємодія між 

різними технологічними компонентами, які разом створюють інтегроване 

середовище для автоматизації та оптимізації домашнього життя. Серцевиною 

цієї системи є сенсори та датчики, розроблені для моніторингу 

найрізноманітніших аспектів умов проживання. Вони здатні виявляти 

коливання температури, зміни в рівні освітленості, вологості, а також фіксувати 

рух чи присутність людей у приміщенні. Ці пристрої збирають важливі дані, які 

стають основою для подальших дій системи. 

Виконавчі пристрої, що включають в себе різноманітні механізми та 

апарати, відіграють ключову роль у реалізації команд системи. Вони 

активуються відповідно до отриманих вказівок, запускаючи певні дії, такі як 

включення чи вимикання освітлення, коригування температури або вентиляції, 

забезпечуючи тим самим комфорт та ефективність енергоспоживання. 

Керувальні пристрої слугують засобом взаємодії між системою та її 

користувачами, дозволяючи встановлювати необхідні параметри роботи або 

модифікувати налаштування системи відповідно до особистих переваг. Це 

можуть бути спеціалізовані панелі управління, смартфони або планшети з 

відповідним програмним забезпеченням, що надають доступ до широкого 

спектру функцій системи розумного будинку. 



Центральний процесор системи розумного будинку виконує роль 

керівного вузла, що забезпечує оркестрацію та взаємодію між усіма 

компонентами. Обробляючи інформацію, яка надходить від сенсорів, 

враховуючи вказівки користувачів, процесор використовує складні алгоритми 

для аналізу зібраних даних. Це дозволяє йому ухвалювати обдумані рішення, 

оптимізуючи роботу системи з метою задоволення потреб мешканців і адаптації 

до змінних умов середовища. Процесор, ефективно керуючи виконавчими 

механізмами, гарантує інтелектуальне управління ресурсами домогосподарства, 

що сприяє створенню адаптивного і комфортного простору для життя [6]. 

Системи розумного будинку об'єднують в собі великий арсенал 

технологій для створення комфортного, безпечного та енергоефективного 

житлового середовища. Вони реалізують автоматизацію побутових процесів, що 

охоплює контроль за освітленням, температурою повітря, вологістю та іншими 

параметрами, які впливають на комфорт проживання. Завдяки цьому, мешканці 

можуть насолоджуватися ідеальною атмосферою вдома з мінімальними 

зусиллями. 

Безпека в системах розумного будинку займає особливе місце. З 

використанням відеокамер, сенсорів руху, датчиків відкриття дверей та вікон, а 

також систем сповіщення про аварійні ситуації, як-от детектори диму чи витоку 

води, створюється надійний захист для житла. Це дозволяє виявляти потенційні 

загрози на ранніх етапах та вживати необхідних заходів для їх нейтралізації. 

Енергозбереження є важливою частиною концепції розумного будинку, де 

через інтелектуальне керування опаленням, охолодженням, вентиляцією та 

іншими системами мінімізується витрата енергії [7]. Система здатна аналізувати 

патерни споживання та автоматично регулювати роботу обладнання для 

оптимального використання ресурсів. 

Також, комфорт і зручність, які пропонують системи розумного будинку, 

перетворюють домашнє середовище на ідеально адаптований до потреб 

мешканців простір. Від автоматичного регулювання освітлення до створення 

сценаріїв для різних життєвих ситуацій, таких як перегляд фільмів або вечеря в 



колі сім'ї, системи розумного будинку забезпечують неперевершену зручність та 

адаптацію до індивідуального стилю життя. 

1.3 Опис предмету дослідження 

Розробка мобільних додатків для виділення інформаційних особливостей 

на зображенні є передовою галуззю технологій, спрямованою на покращення 

різних аспектів обробки та візуалізації інформації. Такі додатки інтегрують 

різні пристрої і алгоритми для управління, аналізу і відображення даних у 

спосіб, який легко інтерпретується і дозволяє діяти. Така інтеграція сприяє 

покращенню процесу прийняття рішень, особливо в складних умовах, таких як 

військові операції, охорона здоров'я та системи безпеки. 

Дослідження технологій, на яких базуються мобільні додатки для обробки 

зображень, включає вивчення бездротових та дротових комунікаційних 

стандартів, протоколів передачі даних, а також апаратного та програмного 

забезпечення, що забезпечує інтеграцію та взаємодію між різними 

компонентами системи. Це можуть бути сенсори, камери, мікроконтролери та 

інші пристрої, що збирають та передають дані для подальшої обробки. 

Вивчення механізмів автоматизації процесів обробки зображень включає 

аналіз алгоритмів машинного навчання та комп'ютерного зору, які 

використовуються для виявлення та виділення інформаційних особливостей на 

зображеннях. Розгляд способів контролю та інтерфейсів для взаємодії 

користувачів з системою, включаючи сенсорні панелі, мобільні додатки та 

голосові команди, що дозволяють користувачам легко налаштовувати та 

керувати системою. 

Детальний огляд рішень для забезпечення безпеки мобільних додатків, які 

використовуються для обробки зображень, включає системи захисту від 

несанкціонованого доступу, шифрування даних та методи аутентифікації 

користувачів. Також розглядаються технології моніторингу та попередження 

небезпечних ситуацій, таких як виявлення аномалій або підозрілих об'єктів на 

зображеннях. 



Аналіз способів, за допомогою яких мобільні додатки сприяють 

зниженню споживання енергії, включає оптимізацію використання 

обчислювальних ресурсів та енергозберігаючі алгоритми обробки даних. 

Вивчення інтелектуального управління енергоспоживанням пристроїв, що 

використовуються для збору та обробки зображень, також є важливим аспектом. 

Оцінка можливостей мобільних додатків створювати адаптивне 

середовище для користувачів, яке відповідає їхнім індивідуальним потребам та 

уподобанням, забезпечуючи високий рівень комфорту та зручності. Це включає 

автоматичне налаштування параметрів обробки зображень та інтерфейсу 

користувача на основі зворотного зв'язку та аналізу користувацької поведінки. 

Розробка мобільних додатків для виділення інформаційних особливостей 

на зображенні вимагає використання сучасних методів та інструментів 

програмування. Це включає розробку алгоритмів машинного навчання та 

комп'ютерного зору, які можуть ефективно обробляти великі обсяги зображень 

та виділяти на них важливі особливості. 

Мобільні додатки, що розробляються для обробки зображень, часто 

використовують сенсори та камери для збору даних. Камери можуть бути 

інтегровані в мобільні пристрої або окремі датчики, що підключаються до 

системи. Використання різних типів сенсорів, таких як інфрачервоні, 

ультразвукові або тепловізійні, дозволяє розширити можливості додатків у 

різних умовах. 

Основною метою мобільних додатків є обробка та аналіз зображень для 

виділення інформаційних особливостей. Це включає використання алгоритмів 

для виявлення об'єктів, розпізнавання образів, а також аналізу текстур і 

кольорів. Методи машинного навчання, зокрема нейронні мережі, дозволяють 

значно підвищити точність та ефективність обробки зображень. 

Інтерфейс користувача є важливим аспектом мобільних додатків. Він 

повинен бути інтуїтивно зрозумілим та зручним для користувача, забезпечуючи 

легкий доступ до основних функцій та налаштувань. Інтерактивні елементи, 



такі як сенсорні панелі, голосові команди та мобільні додатки, дозволяють 

користувачам легко керувати системою та отримувати необхідну інформацію. 

Предмет дослідження мобільних додатків для виділення інформаційних 

особливостей на зображенні вимагає комплексного підходу, що включає 

технічні, функціональні та соціальні аспекти, спрямовані на створення 

інтелектуальних, безпечних, енергоефективних та комфортабельних систем для 

різних умов застосування. 

1.4 Аналіз актуальності 

Актуальність розробки методів та інструментів для створення мобільних 

додатків, що виділяють інформаційні особливості на зображенні, є 

безсумнівною, враховуючи сучасні тенденції та потреби суспільства. Значний 

прогрес у сфері інформаційних технологій, зокрема в розвитку машинного 

навчання, комп'ютерного зору та обробки зображень, створює умови для 

радикального покращення методів аналізу та інтерпретації візуальних даних. 

Відповідно до даних дослідницьких агентств, ринок мобільних додатків, 

що використовують технології обробки зображень, демонструє значне 

зростання. Це відображає зростаючий інтерес споживачів до інноваційних 

рішень у сферах безпеки, охорони здоров'я, та інших галузях, де точне та 

швидке виділення інформаційних особливостей на зображеннях є критично 

важливим. 

Однією з ключових переваг мобільних додатків, які використовують 

технології обробки зображень, є їх здатність забезпечити високий рівень 

автоматизації та точності аналізу візуальних даних. Це є важливим фактором у 

сучасному динамічному світі, де швидкість та точність обробки інформації 

можуть визначати успіх або невдачу в багатьох критичних ситуаціях. 

Наприклад, у військових операціях точне виявлення об'єктів на зображеннях 

може мати вирішальне значення для прийняття оперативних рішень. 

Водночас, важливим аспектом є стрімке зростання обсягів візуальних 

даних, що потребують обробки. Мобільні додатки дозволяють оптимізувати цей 



процес, автоматично виділяючи ключові особливості зображень та зменшуючи 

навантаження на користувачів, що дозволяє їм зосередитись на аналізі 

результатів, а не на ручній обробці даних. 

Крім того, глобалізація та пандемія COVID-19 виявили потребу в 

адаптації технологій для дистанційної роботи та навчання, де мобільні додатки 

можуть відігравати ключову роль. Вони забезпечують можливості для 

виявлення та аналізу інформаційних особливостей на зображеннях у режимі 

реального часу, що важливо для багатьох віддалених процесів. 

Необхідно також зазначити, що наявність віддалених та недостатньо 

обслуговуваних регіонів, де доступ до сучасних технологій обмежений, вимагає 

розробки мобільних додатків, здатних функціонувати в різноманітних умовах. 

Можливість використання мобільних додатків для обробки зображень навіть у 

віддалених місцях відкриває доступ до сучасних технологічних рішень для 

ширшого кола користувачів. 

Таким чином, розробка методів та інструментів для створення мобільних 

додатків, що виділяють інформаційні особливості на зображеннях, є 

актуальною і має великий потенціал для впровадження у різних галузях, 

забезпечуючи високий рівень автоматизації, точності та зручності у 

використанні. 

 

1.5 Аналіз існуючих рішень 

Аналіз існуючих рішень у сфері розробки мобільних додатків для 

виділення інформаційних особливостей на зображенні є ключовим етапом у 

розробці нових програмних продуктів. Вивчення та порівняння наявних 

технологій дозволяє не лише визначити поточний стан ринку, але й 

ідентифікувати потенційні можливості для інновацій та поліпшень. 

У цьому контексті, ретельний огляд аналогічних програмних розробок є 

важливим для забезпечення конкурентоспроможності, адаптації до змінних 

потреб користувачів та врахування останніх тенденцій у технологічному 

прогресі. 



На рис. 1.3 представлено приклад інтерфейсу для роботи користувача із 

системою.  

 

Рисунок 1.3. Приклад інтерфейсу системи «Google lens» 

Google Lens є одним із провідних мобільних додатків для виділення 

інформаційних особливостей на зображеннях. Використовуючи технології 

машинного навчання та комп'ютерного зору, Google Lens дозволяє користувачам 

ідентифікувати об'єкти, тексти, рослини, тварин та інші елементи на 

зображеннях у реальному часі. Інтерфейс додатку інтегрований з іншими 

продуктами Google, такими як Google Photos, що дозволяє легко 

використовувати його функції на різних платформах. 

Архітектура Google Lens базується на потужних алгоритмах машинного 

навчання, які здатні аналізувати візуальні дані та надавати корисну інформацію 

користувачам. Додаток використовує технології розпізнавання образів для 

ідентифікації об'єктів та їхніх характеристик. Google Lens також може 

перекладати тексти на різні мови, що додає додаткову зручність для 

користувачів. 

Переваги Google Lens: 

–​ Потужні алгоритми машинного навчання. 

–​ Інтеграція з екосистемою Google. 

–​ Швидке та точне розпізнавання об'єктів. 

–​ Можливість перекладу текстів. 



Недоліки Google Lens: 

–​ Залежність від інтернет-з'єднання. 

–​ Обмежена функціональність в офлайн режимі. 

–​ Питання конфіденційності даних. 

Таким чином, Google Lens є потужним додатком для розпізнавання та 

аналізу об'єктів на зображеннях, який забезпечує високу точність та швидкість 

роботи завдяки використанню технологій машинного навчання та 

комп'ютерного зору. Інтеграція з іншими продуктами Google робить його 

зручним для користувачів, які вже використовують екосистему Google. 

Adobe Scan - це мобільний додаток, призначений для сканування 

документів та перетворення їх на цифрові копії з можливістю подальшого 

редагування та обробки. Додаток використовує технології оптичного 

розпізнавання символів (OCR) для виділення текстових інформаційних 

особливостей на зображеннях, що дозволяє користувачам створювати 

редаговані документи з відсканованих копій. 

На рис. 1.4 представлено приклад інтерфейсу для взаємодії користувача із 

системою. 

 
Рисунок 1.4. Приклад інтерфейсу системи «Adobe Scan» 

Архітектура Adobe Scan побудована на використанні OCR технологій, які 

дозволяють точно виділяти та розпізнавати текст з різних документів. Додаток 



інтегрується з Adobe Document Cloud, що забезпечує зручний доступ до 

збережених документів та їх редагування на різних пристроях. 

Переваги Adobe Scan: 

–​ Висока точність OCR. 

–​ Інтеграція з Adobe Document Cloud. 

–​ Зручний інтерфейс для сканування та редагування документів. 

–​ Можливість автоматичного збереження та організації документів. 

Недоліки Adobe Scan: 

–​ Обмежена функціональність у безкоштовній версії. 

–​ Залежність від інтернет-з'єднання для синхронізації з хмарою. 

–​ Висока вартість підписки на преміум-версію. 

Таким чином, Adobe Scan є потужним інструментом для сканування та 

обробки документів, який забезпечує високу точність OCR та інтеграцію з 

Adobe Document Cloud, що робить його зручним для користувачів, які 

потребують якісного та надійного інструменту для роботи з документами. 

Microsoft Office Lens є ще одним популярним додатком для сканування та 

обробки зображень. Він дозволяє користувачам сканувати документи, дошки та 

інші матеріали, виділяючи ключові інформаційні особливості на зображеннях. 

Додаток інтегрується з екосистемою Microsoft Office, що дозволяє зберігати та 

редагувати скановані документи в Word, OneNote та інших програмах. 

На рис. 1.5 представлено приклад інтерфейсу користувача для роботи із 

системою. 



 
Рисунок 1.5. Приклад інтерфейсу системи «Microsoft Office Lens» 

Архітектура Microsoft Office Lens включає використання технологій OCR 

для розпізнавання тексту та інших елементів на зображеннях. Додаток 

забезпечує високу якість сканування та автоматичне вирівнювання зображень 

для зручності подальшого використання. 

Переваги Microsoft Office Lens: 

–​ Інтеграція з Microsoft Office. 

–​ Висока якість сканування та розпізнавання тексту. 

–​ Зручність збереження та редагування документів у Microsoft Office. 

–​ Безкоштовне використання основних функцій. 

Недоліки Microsoft Office Lens: 

–​ Обмежена функціональність у порівнянні з професійними 

сканерами. 

–​ Залежність від інтернет-з'єднання для синхронізації з хмарними 

сервісами. 

–​ Необхідність облікового запису Microsoft для повного доступу до 

всіх функцій. 

Таким чином, Microsoft Office Lens є потужним інструментом для 

сканування та обробки зображень, що забезпечує високу якість розпізнавання 



тексту та інтеграцію з екосистемою Microsoft Office, що робить його зручним 

для користувачів, які вже користуються продуктами Microsoft. 

Aналіз існуючих рішень для розробки мобільних додатків, що виділяють 

інформаційні особливості на зображенні, є важливим кроком для визначення 

кращих практик та ідентифікації можливостей для інновацій. Всі розглянуті 

рішення мають свої переваги та недоліки, що необхідно враховувати при 

розробці нових продуктів для забезпечення їх конкурентоспроможності та 

відповідності потребам користувачів. 

1.6 Визначення цілей дослідження та постановка задачі 

Основною метою даної кваліфікаційної роботи є розробка методів та 

інструментів для створення мобільних додатків, що виділяють інформаційні 

особливості на зображенні. Цей процес включає використання передових 

технологій обробки зображень та алгоритмів машинного навчання для 

забезпечення точного і швидкого аналізу візуальних даних. Для реалізації цієї 

мети вирішення наступних завдань є критично важливим: 

– Детальний аналіз потреб користувачів: Вивчення вимог користувачів до 

мобільних додатків для обробки зображень та визначення основних сценаріїв 

використання. Це включає розуміння специфічних потреб у різних галузях, 

таких як військові операції, охорона здоров'я та системи безпеки. 

– Огляд наявних на ринку технологій та рішень: Аналіз існуючих 

мобільних додатків та інструментів для обробки зображень, їх переваг та 

недоліків. Це дозволить виявити слабкі сторони поточних рішень та визначити 

можливості для інновацій. 

– Визначення ключових недоліків існуючих систем: Встановлення 

потреби в нових підходах до обробки зображень, які б покращували 

функціональність та ефективність додатків. Це включає визначення проблем, з 

якими стикаються користувачі при використанні поточних систем. 

– Розробка концепції інтелектуальної системи: Створення концепції 

мобільного додатку, що відповідає сучасним стандартам обробки зображень та 



інформаційної безпеки. Ця концепція повинна включати інтеграцію передових 

алгоритмів машинного навчання та комп'ютерного зору. 

– Розробка алгоритмів та протоколів: Розробка ефективних алгоритмів для 

виділення інформаційних особливостей на зображенні та протоколів для 

забезпечення безперебійної взаємодії між компонентами системи. Це є 

ключовим для стабільності та надійності додатку. 

– Реалізація та тестування прототипу системи: Створення та тестування 

прототипу мобільного додатку для перевірки його ефективності у реальних 

умовах. Це дозволить оцінити його продуктивність, точність та зручність 

використання. Розроблений мобільний додаток для виділення інформаційних 

особливостей на зображенні повинен бути гнучким та адаптивним, 

забезпечувати високий рівень точності та швидкості обробки візуальних даних. 

 Використання інтелектуальних алгоритмів та автоматизація процесів 

значно підвищать ефективність додатку. Важливим аспектом є також зручність 

управління та моніторингу, що забезпечується через інтуїтивно зрозумілий 

інтерфейс. Енергоефективність і сталість роботи системи, а також її 

відповідність сучасним стандартам та регулятивним вимогам, робить її не лише 

інноваційною, але й відповідальною до потреб сучасного суспільства та 

довкілля. 

2 ВИБІР ТЕХНОЛОГІЙ ТА ПРОЕКТУВАННЯ МОБІЛЬНОГО 
ЗАСТОСУНКУ З ФУНКЦІЯМИ ВИДІЛЕННЯ ОЗНАК НА ЗОБРАЖЕННІ 

2.1 Аналіз методів штучного інтелекту для розробки мобільних 

додатків з функцією обробки візуальних даних 

Штучний інтелект (AI) революціонізував обробку візуальних даних, 

надаючи передові методи для розпізнавання зображень, екстракції ознак та 

аналізу шаблонів. Ці методи є важливими для мобільних додатків, призначених 

для виділення інформаційних особливостей на зображеннях, особливо в 

військових контекстах, де точна та миттєва інтерпретація даних  необхідна. 

Основні методи штучного інтелекту для обробки візуальних даних: 



–​ згорткові нейронні мережі (CNNs) - це клас глибоких нейронних 

мереж, які дуже ефективні взавданнях обробки візуальних даних. Вони 

складаються з кількох шарів, включаючи згорткові шари, пулінгові шари та 

повністю зв'язані шари, які спільно працюють над вилученням ієрархічних 

ознак зображень.  

CNNs використовуються для класифікації зображень, виявлення об'єктів 

та сегментації. У військових застосуваннях вони можуть ідентифікувати об'єкти 

інтересу, такі як автомобілі, зброя або персонал, на відеозаписах з огляду. Серед 

переваг доволі висока точність, здатність вчити просторові ієрархії та стійкість 

до варіацій в зображенні. 

Математична основа базується на операціях згортки та пулінгу, це 

зменшує розмірність зображення, зберігаючи важливі ознаки. 

Найпоширенішими методами пулінгу є максимальний пулінг та середній пулінг. 

У максимальному пулінгу результатом є максимальне значення з кожного 

підмасиву вхідного зображення. 

 Операція згортки визначається як сума попарного добутку вхідного 

зображення та фільтра (ядра). Формально, якщо I є вхідним зображенням, а K - 

ядром, вихідне зображення O можна виразити як: 

​ ​ (1.1) 𝑂 𝑖, 𝑗( ) =  ∑𝑚​∑𝑛​𝐼(𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛) · 𝐾(𝑚, 𝑛)

–​ генеративні ворожі мережі (GANs) складаються з двох нейронних 

мереж - генератора та дискримінатора, які змагаються між собою. Генератор 

створює фальшиві зображення, тоді як дискримінатор намагається відрізнити 

реальні зображення від фальшивих.​ 

 Цей конкурентний процес підвищує можливість генератора створювати 

реалістичні зображення. Генератор і дискримінатор навчаються одночасно. 

Генератор намагається мінімізувати функцію втрат, а дискримінатор - 

максимізувати її. Здатні генерувати високоякісні зображення, підвищення 

розширення даних та покращення тренувальних наборів 



 GANs використовуються для синтезу, покращення та масштабування 

роздільної здатності зображень. Складаються з двох моделей: генератора 𝐺 та 

дискримінатора 𝐷. Мета генератора - створювати дані, які виглядають 

реальними, тоді як дискримінатор намагається відрізнити реальні дані від 

фальшивих. Функцію втрат для GAN можна виразити як: 

 𝐺​𝑚𝑎𝑥𝐷​𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝐸𝑥∼𝑝
𝑑𝑎𝑡𝑎

​(𝑥)​[𝑙𝑜𝑔𝐷(𝑥)] + 𝐸∼𝑝𝑧​(𝑧)​[𝑙𝑜𝑔(1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))]

(2.2) 

–​ Рекурентні нейронні мережі (RNNs) та нейронні мережі з 

довгочасною короткочасною пам'яттю (LSTMs) призначені для обробки 

послідовних даних. RNNs мають з'єднання, що утворюють направлені цикли, 

що дозволяють їм зберігати "пам'ять" про попередні входи, тоді як LSTMs 

вирішують проблему зниклих градієнтів. 

Ці мережі використовуються для аналізу відео, де важливі тимчасові 

залежності. Можуть відстежувати об'єкти та аналізувати рухові шаблони 

протягом часу. Ефективність у моделюванні тимчасових послідовностей та 

збереження довгострокових залежностей в даних Робить такий вид мереж 

ефективними у різноманітних варіаціях використання. 

RNN включають зворотні зв'язки, що дозволяє інформації зберігатися. 

Математично, стан ht в RNN обчислюється як: 

​ ​ (2.3) ℎ𝑡 = σ(𝑊ℎℎ𝑡 − 1 + 𝑊𝑥𝑥𝑡)

де 𝜎 σ - активаційна функція, 𝑊 ℎ W h ​ та 𝑊 𝑥 W x ​ - ваги для 

попереднього стану та вхідних даних відповідно. 

–​ Машинне навчання з опорними векторами (МНСВ) - це наглядові 

моделі навчання, що використовуються для класифікації та регресійного 

аналізу. Вони ефективні в високо-вимірних просторах та універсальні як для 

лінійних, так і для нелінійних даних. МНСВ використовуються для класифікації 

зображень та розпізнавання осіб.  



Таблиця (2.1) - Порівняння методів штучного інтелекту для оброблення 

візуальних даних 
Метод Точність Швидкість Застосування Переваги Недоліки 

CNN 95% Висока 

Класифікація 

зображень, 

Виявлення 

об'єктів 

Висока 

точність, 

Вивчення 

просторових 

ієрархій 

Потребує великих 

наборів даних, Висока 

обчислювальна 

інтенсивність 

GAN 90% Середня 
Синтез 

зображень, 

Поліпшення 

Висока якість 

створення 

зображень 

Складно тренувати, 

Проблема з модовим 

колапсом 

RNN/LSTM 85% Середня 
Аналіз відео, 

Прогнозування 

послідовностей 

Моделювання 

часових 

залежностей 

Проблема зникання 

градієнта, Висока 

обчислювальна 

інтенсивність 

SVM 92% Середня 

Класифікація 

зображень, 

Розпізнавання 

облич 

Висока 

точність, 

Стійкість до 

перенавчання 

Не масштабується на 

великі набори даних, 

Потребує інженерії 

ознак 

k-NN 80% Низька 

Виявлення 

аномалій, 

Базове 

розпізнавання 

зображень 

Проста 

реалізація, 

Легкість 

впровадження 

Висока обчислювальна 

інтенсивність, Не 

підходить для великих 

наборів даних 

Діаграма, наведена вище, порівнює точність та швидкість різних методів 

штучного інтелекту, які використовуються в завданнях обробки візуальних 

даних. 

–​ Конволюційні нейронні мережі (CNN) забезпечують високу 

точність в задачах класифікації зображень та виявлення об'єктів, завдяки своїй 

здатності навчатися просторових ієрархій ознак. Це дозволяє застосовувати 

CNN для розпізнавання різних об'єктів на зображеннях, аналізу медичних 

знімків для виявлення захворювань, автоматизації процесів сортування та 

багато іншого. 



–​ Генеративно-змагальні мережі (GAN) здатні створювати реалістичні 

зображення, що можуть бути використані для синтезу нових даних, 

поліпшення якості зображень та моделювання різних сценаріїв. GAN знайшли 

своє застосування у створенні високоякісних зображень для художніх та 

рекламних цілей, поліпшенні старих або пошкоджених фотографій, а також у 

розробці нових продуктів на основі синтетичних даних. 

–​ Рекурентні нейронні мережі (RNN) та мережі довготривалої 

короткочасної пам'яті (LSTM) ефективні для обробки послідовних даних, 

таких як відео або текст, де часові залежності є ключовими. Це дозволяє 

використовувати їх для аналізу потоків відео, прогнозування погодних умов, 

обробки природної мови для автоматичного перекладу або створення тексту, а 

також для прогнозування фінансових ринків. 

Таким чином, інтеграція цих методів ШІ в мобільні додатки дозволяє 

створювати потужні інструменти для аналізу та інтерпретації візуальних даних 

в режимі реального часу. Це сприяє підвищенню якості обслуговування 

користувачів, оптимізації бізнес-процесів, покращенню діагностики в медицині, 

автоматизації рутинних завдань та багато іншого. 

2.2 Обґрунтування вибору бібліотеки машинного навчання Tensorflow 

та Yolov8 

TensorFlow є відкритою бібліотекою для реалізації машинного навчання, 

створеною компанією Google. Вона пропонує інструменти для розробки, 

навчання та впровадження моделей машинного навчання, дозволяючи 

розробникам інтегрувати функціонал машинного навчання безпосередньо в їхні 

додатки. TensorFlow обслуговує широкий спектр завдань машинного навчання, 

таких як класифікація, регресія, кластеризація, обробка природної мови, 

комп'ютерний зір та багато інших, надаючи розробникам оптимізовані 

алгоритми для цих цілей. 

Однією з ключових особливостей TensorFlow є його гнучкість та 

масштабованість. Він підтримує різноманітні архітектури нейронних мереж та 



дозволяє розробникам використовувати як центральний процесор (CPU), так і 

графічний процесор (GPU) для прискорення обчислень. TensorFlow також 

забезпечує високу продуктивність і можливість розподіленого навчання, що є 

важливим для великих і складних проектів. 

Yolov8 (You Only Look Once version 8) є моделлю глибокого навчання для 

завдань комп'ютерного зору, зокрема виявлення об'єктів у реальному часі. Вона 

вирізняється високою швидкістю обробки та точністю, що робить її ідеальною 

для застосувань, де важлива швидка реакція та висока точність, таких як 

системи безпеки, розпізнавання образів, автоматизація та інші. 

Застосування TensorFlow та Yolov8 для розробки інтелектуальних систем 

виділення інформаційних ознак на зображеннях має суттєві переваги, що 

робить ці бібліотеки ідеальним вибором для проектів на основі машинного 

навчання: 

– Висока продуктивність: TensorFlow оптимізований для задоволення 

вимог промислових застосунків, забезпечуючи швидке тренування та низьку 

затримку при застосуванні моделей у реальному часі. Yolov8 забезпечує високу 

точність виявлення об'єктів при низькій затримці, що є ключовим для 

ефективної роботи систем. 

– Інтеграція з TensorFlow: Yolov8 може бути легко інтегрований з 

TensorFlow, що дозволяє використовувати переваги обох бібліотек та спрощує 

процес розробки і впровадження рішень на базі машинного навчання. 

– Різноманітність алгоритмів: TensorFlow пропонує велику кількість 

алгоритмів для різних задач машинного навчання, дозволяючи вибирати 

найбільш підходящі рішення для специфіки кожного проекту, від простих до 

складних задач. 

– Підтримка трансферного навчання: TensorFlow спрощує процес 

використання вже існуючих моделей, дозволяючи розробникам швидко 

адаптувати ці моделі під власні потреби з мінімальними зусиллями. 

– Сумісність та розширюваність: Відкритий код та висока сумісність з 

іншими бібліотеками та платформами робить TensorFlow гнучкою базою для 



розширення можливостей інтелектуальних систем, забезпечуючи легку 

інтеграцію з іншими інструментами аналізу даних. 

– Доступність ресурсів для навчання та підтримка спільноти: Багата 

документація, приклади коду та активна спільнота користувачів сприяють 

швидкому освоєнню бібліотеки та ефективному вирішенню виникаючих 

питань. 

Враховуючи ці аспекти, TensorFlow та Yolov8 стають виправданим 

вибором для розробки інтелектуальних систем виділення інформаційних ознак 

на зображеннях, де важливі є швидкість розробки, продуктивність, інтеграція та 

можливість використання передових технологій машинного навчання. 

2.3 Формалізація задачі та розробка математичної моделі для аналізу 

характерних ознак на зображенні 

У цьому підрозділі розглянуто формалізацію задачі та розробку 

математичної моделі для системи виділення інформаційних ознак на зображенні 

в контексті мобільних застосунків. Модель побудована на основі алгоритму 

машинного навчання, зокрема глибоких нейронних мереж (Deep Neural 

Networks), що використовуються для завдань комп'ютерного зору. 

Задача полягає у виявленні та класифікації інформаційних ознак на 

зображеннях, отриманих за допомогою мобільного пристрою. Це завдання 

можна формалізувати як задачу класифікації, де вхідними даними є зображення, 

а вихідними — мітки, що відображають наявність або відсутність певних 

об'єктів на зображенні. 

Математична модель для задачі виділення інформаційних ознак на 

зображенні базується на використанні згорткових нейронних мереж 

(Convolutional Neural Networks, CNN). CNN є ефективними для обробки 

зображень завдяки їх здатності виявляти просторові ієрархії ознак. 

Вхідними даними для моделі є набір зображень , де  – 𝑋 ∈𝑅𝑛×ℎ×𝑤×𝑐 𝑛

кількість зображень, h — висота зображення, w — ширина зображення, c — 

кількість каналів (наприклад, 3 для кольорових зображень).​ 



Вихідними мітками є вектор , де кожен елемент yi представляє 𝑌 ∈ {0, 1}𝑛

наявність (1) або відсутність (0) певного об'єкта на відповідному зображенні xi.  

Архітектура моделі базується на кількох шарах згортки, пулінгу та 

повнозв'язаних шарів. Основні компоненти моделі включають: 

–​ Згорткові шари (Convolutional layers): Ці шари витягують локальні 

ознаки зображення за допомогою фільтрів, що ковзають по зображенню. Кожен 

фільтр реагує на певні просторові ознаки, такі як краї, кути, текстури тощо. 

–​ Шари пулінгу (Pooling layers): Ці шари зменшують розмірність 

простору ознак, зберігаючи найважливіші інформаційні ознаки. Найчастіше 

використовуються максимальний пулінг (max pooling) та середній пулінг 

(average pooling). 

–​ Повнозв'язані шари (Fully connected layers): Ці шари об'єднують ознаки  

для остаточної класифікації. Кожен нейрон у повнозв'язаному шарі з'єднаний з 

усіма нейронами попереднього шару, що дозволяє враховувати всі витягнуті 

ознаки для прийняття рішення. 

Процес навчання моделі полягає в мінімізації функції втрат J(θ) за 

допомогою алгоритму градієнтного спуску або його модифікацій (наприклад, 

Adam, RMSprop). Навчання здійснюється ітеративно, оновлюючи параметри 

моделі θ для мінімізації похибки на тренувальних даних. 

Функція втрат для задачі класифікації визначається як бінарна 

крос-ентропія: 

  𝐽(θ) =− 𝑛1​∑𝑖 = 1𝑛​[𝑦(𝑖)𝑙𝑜𝑔(ℎθ​(𝑥(𝑖))) + (1 − 𝑦(𝑖))𝑙𝑜𝑔(1 − ℎθ​(𝑥(𝑖)))]

(2.4) 

де h0(x) представляє вихід моделі (імовірність належності до класу), а θ - 

це вектор параметрів моделі. 

2.4 Вибір технологій реалізації мобільного додатку 

Вибір технологій для реалізації мобільного додатку є ключовим етапом, 

що безпосередньо впливає на продуктивність, функціональність та адаптивність 



кінцевого продукту. Для завдання розробки мобільного додатку, що виконує 

виділення інформаційних ознак на зображеннях в реальному часі, важливо 

врахувати всі аспекти, починаючи з вибору мови програмування та середовища 

розробки, і закінчуючи вибором архітектури додатку. 

Для створення додатку з виділення інформаційних ознак на зображеннях 

в реальному часі ми обрали Flutter, фреймворк для розробки кросплатформних 

мобільних застосунків, розроблений Google. Flutter дозволяє створювати 

нативні інтерфейси для iOS та Android з однієї бази коду, що значно скорочує 

час та зусилля на розробку. 

Переваги Flutter: 

–​ Швидкість розробки: Flutter дозволяє створювати 

високопродуктивні додатки з єдиною базою коду для обох платформ (iOS та 

Android). Це значно зменшує час розробки та тестування.  

–​ Hot Reload: Ця функція дозволяє миттєво бачити зміни в коді без 

перезапуску додатку, що покращує продуктивність розробників. 

–​ Висока продуктивність: Додатки на Flutter працюють швидко та 

мають нативний вигляд, завдяки використанню власного графічного рушія Skia.  

–​ Велика кількість віджетів: Flutter пропонує багатий набір віджетів, 

які спрощують створення привабливих і інтерактивних інтерфейсів 

користувача. 

​ Для реалізації виділення інформаційних ознак на зображеннях в 

реальному часі було обрано TensorFlow Lite, спрощену версію TensorFlow, 

оптимізовану для мобільних пристроїв та вбудованих систем. 

Переваги TensorFlow Lite: 

–​ Оптимізація для мобільних пристроїв: TensorFlow Lite забезпечує  

високу продуктивність і невеликі розміри моделей, що є критичним для 

мобільних додатків. 

–​ Підтримка різних платформ: TensorFlow Lite підтримує Android та 

iOS, що дозволяє використовувати його для кросплатформних мобільних 

додатків. 



–​ Простота інтеграції: TensorFlow Lite легко інтегрується з додатками 

на Flutter через плагіни та API. 

Обрана архітектура додатку базується на розподілі відповідальностей за 

допомогою підходу Model-View-ViewModel (MVVM). Це дозволяє створювати 

легко підтримувані та тестовані додатки, що сприяє підвищенню загальної 

якості продукту. 

Таблиця (2.2) - Порівняльний аналіз технологій 

Вибір технологій для реалізації мобільного додатку на основі Flutter і 

TensorFlow Lite виправданий з огляду на високу продуктивність, швидкість 

розробки та зручність інтеграції. Використання цих технологій дозволяє 

створювати ефективні кросплатформні додатки для виділення інформаційних 

ознак на зображеннях в реальному часі, забезпечуючи високу якість та 

надійність кінцевого продукту. 

2.5 Проектування архітектури системи 

Проектування архітектури системи є ключовим етапом у розробці 

програмного забезпечення, особливо у контексті мобільних застосунків для 

виділення інформаційних ознак на зображеннях. Вибір архітектурних рішень 

Характеристика 

Flutter + 

TensorFlow 

Lite 

React Native + 

TensorFlow Lite 

Native (Kotlin/Swift) + 

TensorFlow Lite 

Швидкість розробки Висока Висока Середня 

Продуктивність Висока Середня Висока 

Кросплатформеність Відмінна Відмінна Обмежена 

Підтримка віджетів Висока Середня Обмежена 

Легкість інтеграції Висока Висока Середня 

Гнучкість Висока Висока Висока 

Підтримка 

спільноти 
Відмінна Висока Відмінна 



визначає функціональність, продуктивність, масштабованість та надійність 

системи.  

В даному розділі буде описано основні компоненти архітектури системи, 

використані технології та методи, а також наведено UML-діаграми, що 

ілюструють взаємодію між компонентами. 

 
Рисунок 2.4. Діаграма модулів рівня даних 

Як видно із рис. 2.4, діаграма складається із 5-ти основних компонентів: 

–​ Модуль збору даних відповідає за отримання зображень з різних 

джерел, таких як камери або сенсори. Він також виконує попередню обробку 

зображень, включаючи фільтрацію шумів та нормалізацію. Основна мета цього 

модуля - забезпечити якісні вхідні дані для подальшої обробки. 

–​ Модуль обробки зображень є серцем системи, виконуючи складні 

алгоритми для виділення інформаційних ознак зображень. Він використовує 

методи комп'ютерного зору, такі як згорткові нейронні мережі (CNN), для 

ідентифікації та класифікації об'єктів на зображеннях. 

–​ Модуль збереження даних забезпечує надійне збереження як сирих, 

так і оброблених даних. Він використовує реляційні або нереляційні бази даних 

для зберігання зображень, метаданих та результатів аналізу. 

–​ Модуль користувацького інтерфейсу відповідає за взаємодію з 

користувачем, надаючи інтуїтивно зрозумілий інтерфейс для завантаження 

зображень, перегляду результатів аналізу та налаштування параметрів системи. 

–​ Модуль безпеки забезпечує захист даних та контроль доступу до 

системи. Він використовує сучасні методи шифрування для захисту даних при 



зберіганні та передачі, а також автентифікацію користувачів для запобігання 

несанкціонованого доступу. 

 
Рисунок 2.4. Діаграма класів рівня даних 

Основні компоненти архітектури включають 

–​ Модуль збору даних (Data Collection Module): 

Відповідає за збір та попередню обробку зображень з сенсорів або камер. 

Використовує методи обробки зображень для фільтрації шумів та покращення 

якості зображень. 

–​ Модуль обробки зображень (Image Processing Module): Виконує 

основну обробку зображень для виділення інформаційних ознак. Застосовує 

алгоритми комп'ютерного зору та машинного навчання, такі як нейронні 

мережі, для аналізу та класифікації зображень. 

–​ Модуль збереження даних (Data Storage Module): Забезпечує 

надійне збереження отриманих та оброблених даних. Використовує бази даних 

для зберігання зображень та метаданих. 



–​ Модуль користувацького інтерфейсу (User Interface Module): 

Відповідає за взаємодію з користувачем.Забезпечує відображення оброблених 

зображень та результатів аналізу. 

–​ Модуль безпеки (Security Module): Відповідає за захист даних та 

контроль доступу до системи. Використовує методи шифрування та 

автентифікації користувачів. 

Проектування архітектури системи є критично важливим етапом у 

розробці мобільних застосунків для виділення інформаційних ознак на 

зображеннях. Правильний вибір архітектурних рішень дозволяє забезпечити 

функціональність, продуктивність та надійність системи, а також спрощує її 

подальший розвиток та підтримку. Наведені UML-діаграми ілюструють 

взаємодію між основними компонентами системи, забезпечуючи ясність та 

структурованість проекту. 

 



3 ПРОЕКТНІ РІШЕННЯ ТА РОЗРОБКА СИСТЕМИ 

3.1 Налаштування експериментального середовища 

Запуск процесу розробки мобільного застосунку з функціями виділення 

інформаційних ознак на зображенні на основі фреймворку Flutter мовою 

програмування Dart, використовуючи можливості Tensor Flow Lite  з 

натренованою попередньо моделлю данних Yolov8 вимагає попередньої 

інсталяції середовища розробки Visual Studio Code (IDE), яке служить основним 

засобом розробки багато цільових програм та комплеків, в тому числі розробку 

Flutter застосунків. Після успішного завантаження та встановлення IDE, 

потрібно здійснити з'єднання з фізичним мобільним пристроєм. Враховуючи 

характерні особливості проєкту, використання емульованого пристрою не 

принесе очікуваного результату, адже основною метою розробляємого 

мобільного застосунку є виділення характерних елементів на зображенні в 

реальному часі використовуючи вбудовані камери фізичного пристрою. 

Кроки налаштування середовища розробки: 

–​ Встановлення Visual Studio Code (VS Code) 

Для цього необхідно Завантажити останню версію Visual Studio Code з 

офіційного сайту. Встановити програму, дотримуючись інструкцій інсталятора. 

–​ Встановлення Flutter SDK 

Для завантаження Flutter Software Developer Kit, потрібно перейти на 

офіційний сайту Flutter. Розпакувати архів у зручне місце на диску. 

На рисунку (3.1) зображений скрипт додавання Flutter до змінної 

середовища PATH 

 

Рисунок 3.1. Надання доступу до команд flutter з командного рядка 

–​ Налаштування Android Studio:  

Завантажте та встановіть Android Studio. Відкрийте Android Studio і 

встановіть необхідні компоненти, такі як Android SDK, Android Emulator, і т.д. 



Налаштуйте AVD (Android Virtual Device) для емуляції пристроїв (інтеграція 

цього продукту обов’язкова для нормального функціонування середовища). 

Інтеграція Flutter з Android Studio 

–​ Інтеграція Visual Studio Code з Flutter 

Відкрийте VS Code. Встановіть плагіни Flutter і Dart з Marketplace. 

Відкрийте ваш Flutter проект у VS Code. 

На мобільному пристрої необхідно перейти до налаштувань та отримати 

доступ до Інструментів та параметрів розробника, в кінці списку потрібно 

ввімкнути  бездротове або USB дебагінг. Якщо був обраний провідниий метод 

підключення, опціонально можна запустити команду flutter devices з командного 

рядка, для перевірки, чи дійсно ваш пристрій розпізнається системою.  

–​ Встановлення TensorFlow Lite 

Необхідно додати залежності TensorFlow Lite та інших бібліотек до файлу 

pubspec.yaml: 

 

Рисунок 3.2. Додавання залежностей TensorFlow Lite та інш. 

Запустіть команду flutter pub get для завантаження нових залежностей. 

Запуск процесу розробки мобільного застосунку з функціями виділення 

інформаційних ознак на зображенні вимагає ретельного налаштування 



середовища розробки та належної підготовки інструментів і бібліотек. 

Дотримуючись кроків, описаних у цьому розділі, ви зможете створити стабільне 

середовище для розробки додатку з використанням фреймворку Flutter, мови 

програмування Dart та бібліотеки TensorFlow Lite. 

3.2 Імплементація модулів системи та їх інтеграція в систему 

Методи та засоби розробки мобільних застосунків постійно 

еволюціонують, пропонуючи нові підходи та технології для обробки зображень 

та виділення інформаційних ознак. У даному розділі ми розглянемо процес 

імплементації модулів системи, що забезпечують виділення інформаційних 

ознак на зображеннях, та їх інтеграцію у мобільний застосунок. Ці модулі є 

ключовими для розпізнавання об'єктів, класифікації зображень та надання 

користувачам корисної інформації в реальному часі. 

У процесі створення мобільного додатку за допомогою середовища 

розробки Visual Studio Code одним з вирішальних етапів стало налаштування 

безвідмовного процесу роботи  натренованої моделі з середовищем Flutter. 

​ Архітектура мобільного застосунку складається з декількох основних 

компонентів: 

–​ Модуль захоплення зображень: Відповідає за отримання зображень 

за допомогою камери мобільного пристрою. 

–​ Модуль попередньої обробки: Виконує початкову обробку 

зображень, включаючи масштабування, нормалізацію та фільтрацію шуму. 

–​ Модуль виділення ознак: Застосовує алгоритми для виділення 

ключових ознак на зображеннях, такі як контури, градієнти та ключові точки. 

–​ Модуль класифікації: Використовує машинне навчання для 

класифікації об'єктів на зображеннях. 

–​ Інтерфейс користувача: Відображає результати обробки та надає 

інтерактивні елементи для користувача. 

Модуль захоплення зображень: 



Захоплення зображень здійснюється за допомогою API камери мобільного 

пристрою. Для Android застосунків використовується клас Camera або Camera2, 

а для iOS — AVFoundation. Основне завдання цього модуля — забезпечити 

високу якість зображень та стабільність роботи. 

Модуль попередньої обробки: 

Цей модуль виконує початкову обробку зображень, щоб підготувати їх до 

подальшого аналізу.  

Основні кроки включають: 

–​ Масштабування: Зменшення розміру зображень для зменшення 

обчислювальної складності. 

–​ Нормалізація: Вирівнювання освітлення та контрасту. 

–​ Фільтрація шуму: Використання фільтрів (наприклад, медіанних або 

гаусових) для зменшення шуму на зображеннях. 

Модуль виділення ознак: 

Цей модуль є серцем системи, оскільки саме він відповідає за виділення 

ключових інформаційних ознак. Використовуються різноманітні алгоритми, 

такі як: 

–​ SIFT (Scale-Invariant Feature Transform): Для опису локальних ознак. 

–​ HOG (Histogram of Oriented Gradients): Для захоплення градієнтів. 

–​ CNN (Convolutional Neural Networks): Для автоматичного виділення.  

Після виділення ознак, модуль класифікації використовує їх для 

розпізнавання та класифікації об'єктів. Застосовуються алгоритми машинного 

навчання, такі як: 

–​ KNN (k-Nearest Neighbors): Для базової класифікації. 

–​ SVM (Support Vector Machines): Для точнішого розпізнавання. 

–​ Глибокі нейронні мережі: Для складних задач класифікації. 



Інтеграція модулів у систему є критично важливим етапом, що вимагає 

ретельного тестування та оптимізації. Основні кроки включають: 

Взаємодія між модулями: Забезпечення коректного обміну даними між 

модулями.  

Наприклад, передача оброблених зображень з модуля попередньої 

обробки до модуля виділення ознак. 

Оптимізація продуктивності: Зменшення затримок та оптимізація 

використання ресурсів мобільного пристрою. Використання багатопотоковості 

та апаратного прискорення. 

Тестування на різних пристроях: Перевірка роботи застосунку на різних 

моделях смартфонів та в різних умовах освітлення. 

Зворотній зв'язок з користувачами: Збір відгуків від користувачів для 

виявлення недоліків та покращення роботи системи. 

​Отже, імплементація модулів системи та їх інтеграція у мобільний 

застосунок для виділення інформаційних ознак на зображеннях є складним, але 

необхідним процесом. Завдяки ефективній інтеграції цих модулів, користувачі 

отримують інструмент, здатний надавати точну та корисну інформацію в 

реальному часі, що значно підвищує цінність мобільного застосунку. 

3.3 Збір даних та проведення навчання моделі 

Для розробки мобільного застосунку, який використовує технології 

обробки зображень та методи машинного навчання для виділення 

інформаційних елементів на зображенні, було обрано платформу Yolov8. Ця 

платформа дозволяє реалізувати складні алгоритми обробки зображень та 

нейронні мережі для аналізу та розпізнавання важливих елементів на 

зображеннях. 

В процесі підготовки данних було пройдено чотири етапи:  

–​ Перший етап підготовки даних включав детальний аналіз на 

наявність аномалій та відхилень. Це необхідно для визначення некоректних або 

незвичайних записів, які можуть вплинути на процес навчання моделі. Зокрема, 



було перевірено консистентність зображень, а також відповідність між даними 

сенсорів і реальними подіями. 

–​ Другий етап включав нормалізацію даних для досягнення 

однорідності масштабів. Це важливо, оскільки різні сенсори можуть мати різні 

діапазони вимірювань. Наприклад, зображення можуть мати різну яскравість 

або контрастність, що потребує нормалізації для покращення якості аналізу. 

–​ Третій етап включав фільтрацію для усунення шумів і 

нерелевантних даних. Це необхідно для видалення записів, які можуть 

спотворювати результати навчання. Наприклад, зображення з поганою якістю 

або зайвими об'єктами були вилучені. 

–​ Завершальний етап передбачав стандартизацію форматів даних для 

їх подальшого використання в навчанні моделі. Це включало переведення всіх 

зображень до єдиного формату, що забезпечує їхню сумісність з обраними 

алгоритмами машинного навчання. 

В процесі розробки застосунку була створена категорія під назвою 

«Об'єкти на зображенні». Це дозволило спрямувати фокус тренування моделі на 

конкретному типі дій, що представляють інформаційний інтерес. Категорії були 

визначені на основі аналізу вимог користувачів та специфікацій проєкту. 

На прикладі мобільного застосунку, що розпізнає різні види фруктів, було 

створено такі категорії: яблука, банани, апельсини, груші та інші. Кожна 

категорія містила підмножину зображень, які використовувалися для 

тренування моделі. 

Для тренування моделі був обраний датасет з високоякісними 

зображеннями, який відповідає вимогам конкретних категорій. 

Датасет включав тисячі зображень для кожної категорії, що забезпечувало 

різноманітність і дозволяло моделі вивчати різні аспекти кожного об'єкта. 

Для категорії «яблука» було зібрано датасет, що містив зображення яблук 

різних сортів, кольорів та в різних умовах освітлення.  

Це дозволило моделі навчитися розпізнавати яблука незалежно від умов 

зйомки. 



Процес навчання моделі супроводжується виведенням повідомлення 

«Training the model...» та виведенням значень метрик навчання. Основні 

метрики, що використовуються для оцінки якості моделі, включають: 

–​ Log-loss (Логарифмічні втрати): Ця метрика вимірює точність 

прогнозів моделі, де нижчі значення вказують на кращу точність. 

–​ Macro accuracy (Макро-точність): Вимірює середню точність. 

–​ Micro accuracy (Мікро-точність): Враховує загальну кількість 

правильних прогнозів, поділену на загальну кількість прогнозів. 

–​ Log-loss reduction (Зниження логарифмічних втрат): Показує, 

наскільки модель зменшила логарифмічні втрати порівняно з базовою моделлю. 

Навчання моделі здійснювалося на основі обраного датасету із 

зображеннями яблук, бананів, апельсинів тощо. Під час навчання 

використовувалися різні техніки, такі як аугментація даних (обертання, 

масштабування, змінення яскравості), щоб покращити здатність моделі до 

генералізації. 

 
Рисунок 3.3. Візуалізація процесу навчання 

Після завершення процесу навчання моделі, було отримано наступні 

результати: 

–​ Log-loss: 0.092704380163379 



–​ Macro accuracy: 0.7083333333333333 

–​ Micro accuracy: 0.85 

–​ Log-loss reduction: 0.595530459301054 

Ці метрики свідчать про високу ефективність моделі машинного навчання 

у класифікації з високою точністю, низьким рівнем логарифмічних втрат, та 

здатністю консистентно робити точні прогнози. 

Цілісний підхід до підготовки даних та використання сучасних технологій 

забезпечив створення оптимальних умов для навчання мережі та точного 

прогнозування поведінкових патернів. Метрики, отримані в процесі навчання, 

свідчать про високу ефективність розробленої моделі, що робить її придатною 

для практичних застосувань у системах обробки зображень. 

3.4 Аналіз отриманих результатів та їх валідація 

У ході тестування збереженої моделі, розробленої для мобільного 

застосунку, що виділяє інформаційні ознаки на зображенні, було проведено 

симуляцію кількох сценаріїв для оцінки ефективності моделі. Це дозволило 

провести глибокий аналіз результатів та оцінити здатність моделі розпізнавати 

важливі елементи на зображеннях. 

Процес аналізу охоплював кілька основних етапів: 

-​ Генерація даних: Використання спеціалізованих інструментів та 

методів, таких як клас DataGenerator, допомогло створити реалістичні сценарії, 

що імітують різноманітні події та об'єкти на зображеннях. Це включало 

зображення різних об'єктів, які можуть бути розпізнані мобільним застосунком. 

Було згенеровано датасет з різноманітними зображеннями фруктів, таких 

як яблука, банани, апельсини тощо, з різними умовами освітлення та кутами 

зйомки. 

-​ Прогнозування за допомогою моделі: Сгенеровані дані були 

проаналізовані з використанням розробленої моделі, яка оцінювала ймовірність 

кожного об'єкта на зображенні та класифікувала їх відповідно до заданих 

категорій. 



Модель аналізувала зображення яблук та класифікувала їх за різними 

сортами та станами (свіжі, зрілі, пошкоджені). 

-​ Аналіз результатів прогнозування: Результати, отримані від моделі, 

були проаналізовані для ідентифікації об'єктів на зображеннях та їх 

класифікації. Це дозволило оцінити точність моделі та її здатність розпізнавати 

різні об'єкти. 

Результати показали, що модель з високою точністю розпізнає яблука 

різних сортів та відрізняє їх від інших фруктів. 

Візуалізація та звітування: 

Отримані результати були відображені в програмі для зручності 

візуального аналізу та оцінки. Використання графіків та діаграм дозволило 

наочно побачити ефективність моделі. 

Було створено графіки точності та логарифмічних втрат для візуалізації 

процесу навчання та результатів моделі. 

Візуалізація результатів: 

Рисунок 3.4. Графік точності моделі 



 

Рисунок 3.5. Графік логарифмічних втрат

 

Рисунок 3.6. Матриця плутанини (Confusion Matrix) 



 

Рисунок 3.7. Графік Точного відгуку (Precision-Recall) 

На основі експериментального дослідження можна зробити наступні 

висновки: 

-​ Ефективність моделі: Модель продемонструвала високу точність у 

розпізнаванні та класифікації об'єктів на зображеннях. Наприклад, модель з 

високою точністю розпізнавала різні сорти яблук і відрізняла їх від інших 

фруктів. 

-​ Точність ідентифікації: Модель показала високу точність у 

визначенні природи об'єктів на зображеннях, ефективно ідентифікуючи як 

звичайні об'єкти, так і потенційно небезпечні або дефектні об'єкти. 

-​ Контекстуальний аналіз: Аналіз виявив, що модель здатна 

враховувати контекстуальні особливості, такі як умови освітлення та кут 

зйомки, перед тим як робити висновок про об'єкт. Це свідчить про розвинені 

аналітичні можливості системи в обробці складних ситуацій. 

-​ Виявлення нетипових об'єктів: Модель ефективно ідентифікувала 

нетипові об'єкти, не помилково кваліфікуючи їх як звичайні. Це підкреслює 

здатність системи до точного аналізу зображень, уникаючи непотрібних тривог. 



-​ Потенціал для покращення: Незважаючи на загальну високу 

точність, існують аспекти для подальшого вдосконалення, зокрема, в ситуаціях 

з об'єктами, що відрізняються нетиповими умовами. Модель повинна здатна 

більш точно оцінювати об'єкти, використовуючи ширший спектр даних. 

Загалом, результати валідації підтвердили, що розроблена модель є 

надійною та ефективною, і може бути застосована для виділення інформаційних 

ознак на зображеннях у мобільних застосунках. Отримані в ході експерименту 

дані свідчать про високу адаптивність системи до різноманітних ситуацій, що 

відбуваються у реальному середовищі, та її здатність ефективно розрізняти 

звичайні об'єкти від потенцій. 

 



ВИСНОВКИ 

У рамках атестаційної випускної роботи на здобуття освітнього рівня 

«бакалавр» було досліджено та розроблено методи і засоби для створення 

мобільних застосунків, які виділяють інформаційні ознаки на зображенні. 

Основною метою цієї роботи було створення мобільного застосунку, 

здатного автоматично розпізнавати та виділяти важливі елементи на 

зображеннях, забезпечуючи високу точність, швидкодію та зручність 

використання для користувачів. Проведене дослідження та розробка включали 

кілька важливих етапів, результати яких можна підсумувати наступним чином: 

Проведений аналіз предметної області та існуючих рішень у сфері 

обробки зображень для мобільних застосунків дозволив визначити основні 

потреби та вимоги користувачів, а також актуальні технології та методи. Було 

встановлено, що існуючі рішення мають обмеження щодо точності, швидкості 

обробки та адаптації до специфічних потреб користувачів. Це підтвердило 

необхідність розробки нових, більш гнучких та вдосконалених методів і засобів 

обробки зображень. 

Для реалізації мобільного застосунку було обрано платформу Flutter та 

бібліотеку TensorFlow Lite, що дозволяють створювати високоефективні 

кросплатформні додатки з виділення інформаційних ознак на зображеннях. 

Використання цих технологій забезпечило високу продуктивність, швидкість 

розробки та зручність інтеграції. Архітектура системи була спроектована з 

урахуванням сучасних вимог до мобільних додатків, включаючи розподіл 

відповідальностей за допомогою підходу Model-View-ViewModel (MVVM). 

Розроблена математична модель для задачі виділення інформаційних 

ознак на зображенні базується на використанні згорткових нейронних мереж 

(CNN). Ця модель дозволила ефективно виявляти та класифікувати об'єкти на 

зображеннях, забезпечуючи високу точність та швидкодію. Було розроблено та 

реалізовано кілька ключових алгоритмів, що дозволили автоматизувати процес 

обробки зображень та виділення інформаційних ознак. 



Для навчання моделі було використано датасет зображень, що включав 

різноманітні об'єкти та сцени. Проведено підготовку даних, включаючи аналіз 

на наявність аномалій, нормалізацію та фільтрацію для усунення шумів. Після 

цього було проведено навчання моделі з використанням алгоритмів машинного 

навчання, що дозволило досягти високих показників точності та зниження 

логарифмічних втрат. 

Проведений аналіз та валідація отриманих результатів показали, що 

розроблена модель забезпечує високу точність у виділенні та класифікації 

об'єктів на зображеннях. Модель продемонструвала здатність ефективно 

розпізнавати різні об'єкти та умови, що робить її надійною для використання в 

мобільних застосунках. Було створено кілька візуалізацій та графіків, що 

ілюструють процес навчання та результати моделі. 

Розроблений мобільний застосунок може знайти широке застосування в 

різних галузях, включаючи медицину, безпеку, маркетинг та розваги. Його 

використання дозволить автоматизувати процеси обробки зображень, 

підвищити точність та ефективність аналізу візуальних даних. Подальший 

розвиток може включати оптимізацію моделей для роботи на пристроях з 

обмеженими ресурсами, а також інтеграцію з іншими системами та сервісами 

для забезпечення більшої гнучкості та функціональності. 

Розробка методів та засобів для створення мобільних застосунків, що 

виділяють інформаційні ознаки на зображенні, є важливим кроком у розвитку 

технологій обробки зображень. Проведене дослідження підтвердило 

можливість створення ефективних мобільних додатків, що забезпечують високу 

точність та швидкодію в умовах реального часу. Отримані результати 

відкривають нові перспективи для впровадження інноваційних технологій у 

різних сферах, підвищуючи якість життя та ефективність обробки візуальної 

інформації. 
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ДОДАТКИ 

Додаток А. Лістинги програми 

Лістинг 1. Код класу «main.dart» 
// Імпорт необхідних пакетів 
import 'package:flutter/material.dart'; 
import 'package:flutter_realtime_object_detection_app/views/camera_views.dart'; 
 
void main() { 
  runApp(const MainApp()); 
} 
// Головний клас застосунку 
class MainApp extends StatelessWidget { 
  const MainApp({super.key}); 
 
  @override 
  Widget build(BuildContext context) { 
    return MaterialApp( 
      title: 'Flutter Demo', 
      theme: ThemeData( 
        primarySwatch: Colors.blue, 
      ), 
      home: const CameraView(), // Відкриває екран з камерою 
    ); 
  } 
} 
 
Лістинг 2. Код класу «scan_controller.dart» 
// Імпорт необхідних пакетів 
import 'dart:async'; 
import 'dart:typed_data'; 
import 'package:camera/camera.dart'; 
import 'package:flutter_tflite/flutter_tflite.dart'; 
import 'package:get/get.dart'; 
import 'package:permission_handler/permission_handler.dart'; 
// Контролер для управління камерою та розпізнаванням об'єктів 
class ScanController extends GetxController { 
  late CameraController cameraController; 
  late List<CameraDescription> cameras; 
  var isCameraInitialized = false.obs; 
  bool isProcessingFrame = false; 
  final StreamController<CameraImage> _imageStreamController = 
StreamController<CameraImage>(); 
 
  @override 
  void onInit() { 
    super.onInit(); 
    initCamera(); 
    initTFlite(); 
  } 



 
  @override 
  void dispose() { 
    cameraController.dispose(); 
    Tflite.close(); 
    _imageStreamController.close(); 
    super.dispose(); 
  } 
  // Ініціалізація камери 
  Future<void> initCamera() async { 
    if (await Permission.camera.request().isGranted) { 
      cameras = await availableCameras(); 
      cameraController = CameraController( 
        cameras[0], // Використовується перша камера (передня камера, якщо доступна) 
        ResolutionPreset.high, 
        enableAudio: false, 
      ); 
 
      await cameraController.initialize().then((_) { 
        cameraController.startImageStream((image) { 
          if (!_imageStreamController.isClosed) { 
            _imageStreamController.add(image); 
          } 
        }); 
 
        _imageStreamController.stream.listen((image) { 
          if (!isProcessingFrame) { 
            isProcessingFrame = true; 
            objectDetector(image); 
          } 
        }); 
        isCameraInitialized.value = true; 
        update(); 
      }).catchError((e) { 
        print('Помилка ініціалізації камери: $e'); 
      }); 
    } else { 
      print('Доступ до камери відхилено'); 
    } 
  } 
  // Ініціалізація моделі TFLite 
  Future<void> initTFlite() async { 
    try { 
      await Tflite.loadModel( 
        model: 'assets/model.tflite', 
        labels: 'assets/labels.txt', 
        isAsset: true, 
        numThreads: 1, 
        useGpuDelegate: false, 
      ); 
    } catch (e) { 
      print('Не вдалося завантажити модель TFLite: $e'); 



    } 
  } 
 
  // Розпізнавання об'єктів на кадрі 
  Future<void> objectDetector(CameraImage image) async { 
    try { 
      var results = await Tflite.runModelOnFrame( 
        bytesList: image.planes.map((plane) => plane.bytes).toList(), 
        imageHeight: image.height, 
        imageWidth: image.width, 
        imageMean: 127.5, 
        imageStd: 127.5, 
        rotation: 90, 
        numResults: 1, 
        threshold: 0.4, 
        asynch: true, 
      ); 
      if (results != null) { 
        print('Результати: $results'); 
      } 
    } catch (e) { 
      print('Помилка під час розпізнавання об’єктів: $e'); 
    } finally { 
      isProcessingFrame = false; 
    } 
  } 
} 
 
Лістинг 3. Код класу «camera_view.dart» 
// Імпорт необхідних пакетів 
import 'package:camera/camera.dart'; 
import 'package:flutter/material.dart'; 
import 'package:flutter_realtime_object_detection_app/controller/scan_controller.dart'; 
import 'package:get/get_state_manager/get_state_manager.dart'; 
// Віджет для відображення камери 
class CameraView extends StatelessWidget { 
  const CameraView({super.key}); 
 
  @override 
  Widget build(BuildContext context) { 
    return Scaffold( 
      body: GetBuilder<ScanController>( 
        init: ScanController(), 
        builder: (controller) { 
          return controller.isCameraInitialized.value 
              ? CameraPreview(controller.cameraController) // Відображає попередній перегляд 
камери 
              : const Center(child: CircularProgressIndicator()); // Відображає індикатор 
завантаження, якщо камера не ініціалізована 
        }, 
      ), 
    ); 



  } 
} 
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