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РЕФЕРАТ 

Пояснювальна записка: 72 с., 28 рис., 3 табл., 12 джерел, 2 додатки. 

Об'єкт дослідження: процес взаємодії людини з комп’ютерними 

системами на основі аналізу погляду в реальному часі. 

Предмет дослідження: методи та алгоритми комп’ютерного зору в 

поєднанні з адаптивними нейронними мережами для моніторингу стану очей 

та уваги користувача в умовах реального часу.  

Мета кваліфікаційної роботи: розробка програмного рішення для 

відстеження погляду людини в реальному часі, яке базується на методах 

комп’ютерного зору та нейронних мереж.  

Наукова новизна: запропоновано нейромережевий підхід відстеження 

погляду в реальному часі з адаптивним управлінням та та автоматично 

зупиняє або відновлює відео, забезпечуючи контроль уваги.  

Практична значимість полягає у можливості використання 

розробленого рішення для моніторингу уваги користувачів у системах 

дистанційного навчання, інтерактивних мультимедійних платформах, а 

також для підвищення безпеки в автомобільній індустрії. Система здатна 

адаптуватися до зовнішніх умов, забезпечуючи точне визначення стану очей 

навіть у складних умовах.  

Ключові слова: комп’ютерний зір, ResNet50, нейронна мережа, 

відстеження погляду, увага користувача, аналіз відео, реальний час.  
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ABSTRACT  

The explanatory statement has 72 pages, 28 figures, 3 tables, 12 sources, and 

2 appendices. 

The research object is the process of human interaction with computer 

systems based on real-time gaze analysis. 

The research subject is methods and algorithms of computer vision 

combined with adaptive neural networks designed for high-precision monitoring of 

eye state and user attention in real-time conditions. 

The qualification work aims to develop a software solution for real-time 

human gaze tracking based on computer vision methods and neural networks. The 

scientific novelty lies in creating an integrated system that combines real-time 

gaze-tracking methods with adaptive management.  

Scientific novelty: a neural network method of real-time gaze tracking with 

adaptive control is proposed and automatically stops or resumes video, ensuring 

attention control. 

The practical significance lies in the possibility of using the developed 

solution to monitor user attention in remote learning systems and interactive 

multimedia platforms and to enhance safety in the automotive industry. The system 

can adapt to external conditions, ensuring accurate eye-state detection even in 

challenging environments. 

Keywords: computer vision, ResNet50, neural network, gaze tracking, user 

attention, video analysis, real-time. 
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ВСТУП 

 

 Сучасний світ інформаційних технологій характеризується активним 

використанням систем аналізу поведінки людини для вирішення завдань у 

таких сферах, як освіта, охорона здоров'я, маркетинг та автомобільна 

промисловість. Відстеження погляду людини є одним із ключових напрямів 

цих досліджень, адже воно дозволяє оцінювати увагу, емоційний стан та 

рівень зацікавленості в реальному часі, [1]. 

 Впровадження технологій нейронних мереж значно розширило 

можливості обробки візуальних даних, зокрема для задач розпізнавання 

обличчя, очей та напрямку погляду. Такі системи можуть знайти своє 

застосування в моніторингу ефективності освітніх процесів, допомозі 

пацієнтам із когнітивними або фізичними порушеннями, покращенні 

взаємодії користувача з комп’ютерними інтерфейсами. Реалізація цих рішень 

вимагає як математичної точності, так і технологічної адаптованості до задач 

реального часу, [2]. 

 Проте існуючі методи мають певні обмеження, такі як чутливість до 

зовнішніх умов освітлення, високі обчислювальні витрати та недостатня 

адаптованість до індивідуальних особливостей користувача. Ця робота 

спрямована на розробку рішення, що базується на нейромережевих підходах, 

здатного працювати в режимі реального часу з високою точністюp. 

 Об’єктом дослiджень процес взаємодії людини з комп’ютерними 

системами на основі аналізу погляду в реальному часі. 

 Предметом дослідження є методи та алгоритми комп’ютерного зору 

в поєднанні з адаптивними нейронними мережами для моніторингу стану 

очей та уваги користувача в умовах реального часу. 

 Мета роботи – розробка програмного рішення для відстеження 

погляду людини в реальному часі, яке базується на методах комп’ютерного 

зору та нейронних мереж.  
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 Наукова новизна результатів дослідження. Запропоновано 

нейромережевий метод відстеження погляду в реальному часі з адаптивним 

управлінням та автоматично зупиняє або відновлює відео, забезпечуючи 

контроль уваги.  
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1 АНАЛІЗ СТАНУ ОБЛАСТІ РІШЕННЯ ЗАДАЧІ 
 

1.1 Актуальність дослідження 

В останні роки інновації в області комп’ютерного зору та нейронних 

мереж суттєво трансформували можливості аналізу візуальної інформації. 

Однією з найбільш перспективних сфер застосування цих технологій є 

системи відстеження погляду людини, які дають змогу отримувати точні дані 

про спрямованість уваги та поведінкові реакції користувачів. Це дозволяє 

впроваджувати такі технології у різноманітних галузях: від цифрового 

маркетингу, де відстеження погляду використовується для оцінки 

ефективності рекламних кампаній, до освіти, де аналіз уваги учнів сприяє 

підвищенню якості навчання. 

Технології відстеження погляду вже давно використовуються в 

медичних дослідженнях, особливо для вивчення когнітивних процесів і 

психічного стану пацієнтів. Водночас нові підходи, які поєднують глибокі 

нейронні мережі та алгоритми комп’ютерного зору, дозволяють створювати 

системи, здатні працювати в реальному часі без використання складного 

апаратного забезпечення. Це особливо важливо в контексті розробки 

інтерактивних інтерфейсів, де швидкість та точність визначення напряму 

погляду є критично важливими. 

Незважаючи на досягнення в цій сфері, існують значні виклики. 

Традиційні методи, що базуються на використанні спеціалізованих 

пристроїв, таких як інфрачервоні трекери погляду, мають високі вимоги до 

обладнання та є недоступними для масового ринку через високу вартість. 

Альтернативні програмні рішення, які використовують стандартні 

вебкамери, часто страждають від низької точності через вплив зовнішніх 

умов, таких як освітлення або індивідуальні особливості анатомії обличчя 

користувача. 

Саме тому дослідження у сфері розробки доступних і надійних 

програмних систем відстеження погляду є надзвичайно актуальним. Вони 
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дозволяють впроваджувати такі технології в повсякденне життя, надаючи 

користувачам можливість ефективної взаємодії з комп’ютерами, системами 

розумного дому та іншими цифровими платформами. Це дослідження 

спрямоване на створення адаптивної системи, яка поєднує високу точність із 

простотою використання, що робить її придатною як для побутового, так і 

професійного використання. 

 

1.2 Огляд існуючих технологій відстеження погляду. 

Апаратні методи – класичні системи відстеження погляду часто 

базуються на спеціалізованих пристроях, таких як інфрачервоні трекери, 

камери високої роздільної здатності та датчики руху очей. Ці технології 

забезпечують високу точність, але мають обмеження, пов’язані з високою 

вартістю обладнання та складністю калібрування. Прикладами таких 

пристроїв є Tobii Eye Tracker та EyeLink, [3]. 

Програмні методи – сучасні підходи зосереджені на програмних 

рішеннях, які використовують стандартні камери та алгоритми 

комп’ютерного зору, [4].  

OpenCV – широко використовувана бібліотека для аналізу зображень. 

Вона надає інструменти для розпізнавання облич та очей за допомогою 

каскадних класифікаторів Haar. 

Mediapipe – бібліотека від Google, яка підтримує відстеження ключових 

точок обличчя та очей у реальному часі. 

TensorFlow і PyTorch – платформи для розробки нейронних мереж, що 

застосовуються для навчання моделей розпізнавання напрямку погляду, [5]. 

Гібридні підходи – для підвищення точності використовуються 

гібридні методи, які комбінують апаратні та програмні рішення. Наприклад, 

попереднє виявлення обличчя за допомогою каскадних класифікаторів може 

бути доповнене глибоким навчанням для покращення точності, [6]. 
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Апаратні методи забезпечують високу точність розпізнавання, проте їх 

використання обмежується високою вартістю та доступністю необхідного 

обладнання. Програмні методи, навпаки, вирізняються гнучкістю та 

доступністю, оскільки можуть працювати на звичайному обладнанні, такому 

як веб-камери. Однак їх точність значною мірою залежить від зовнішніх 

умов, таких як рівень освітлення, кути огляду та індивідуальні особливості 

користувачів, що може впливати на ефективність роботи систем. 

 

1.3 Аналіз нейромережевих підходів 

Сучасні методи відстеження погляду значною мірою базуються на 

використанні нейронних мереж, які демонструють високу точність та 

адаптивність до різних умов. Головні переваги нейронних мереж включають 

здатність працювати зі складними візуальними даними та автоматично 

виявляти релевантні особливості вхідних зображень. 

Серед популярних архітектур та методів, які використовуються у 

задачах комп’ютерного зору та обробки даних, варто виділити Convolutional 

Neural Networks (CNN), Recurrent Neural Networks (RNN) та Generative 

Adversarial Networks (GANs).  

Convolutional Neural Networks широко застосовуються для аналізу 

зображень і розпізнавання ключових точок обличчя, включаючи очі, завдяки 

здатності автоматично виділяти особливості та працювати з великими 

обсягами даних.  

Recurrent Neural Networks використовуються для моделювання 

послідовностей, таких як динамічна зміна положення погляду з часом, 

забезпечуючи врахування часових залежностей у даних.  

Generative Adversarial Networks застосовуються для створення 

синтетичних даних, що можуть бути використані для додаткового 

тренування моделей, підвищуючи їх ефективність і точність у випадках 

обмежених наборів реальних даних. 
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Популярні інструменти та платформи, які активно використовуються в 

задачах машинного та глибокого навчання, включають TensorFlow, Keras, 

PyTorch і Mediapipe.  

TensorFlow і Keras – є потужною бібліотекою для чисельних обчислень 

і розробки моделей глибокого навчання, забезпечують високий рівень 

гнучкості для створення нейронних мереж. Вони підтримують функціонал 

для обробки зображень і навчання моделей, що відстежують погляд. 

PyTorch – платформа для розробки та навчання моделей, яка підтримує 

інтеграцію з бібліотеками комп’ютерного зору, надає гнучкість і простоту 

використання, що робить його популярним серед дослідників завдяки 

динамічним графам обчислень і легкій інтеграції з Python. 

Mediapipe – розроблений Google, пропонує готові рішення для 

відстеження ключових точок обличчя, очей та інших об'єктів у реальному 

часі, що робить його особливо корисним для інтерактивних додатків і систем 

комп'ютерного зору. 

Попри високу точність, нейромережеві методи мають такі недоліки як 

потреба у великій кількості даних для навчання, високі обчислювальні 

витрати, особливо при роботі в реальному часі, залежність від якості даних, 

таких як освітлення або роздільна здатність зображень. 

Перспективоу розвитку нейромережевих підходів є інтеграція глибоких 

нейронних мереж із традиційними методами, такими як каскади Haar, 

дозволяє створювати гібридні системи, що поєднують швидкість та точність. 

Подальший розвиток в області комп’ютерного зору сприятиме зниженню 

обчислювальних витрат та покращенню адаптивності моделей до реальних 

умов. 

 

1.4 Огляд існуючих програмних продуктів 

 OpenFace — це програмна платформа з відкритим кодом, яка 

використовується для розпізнавання облич і відстеження погляду. Цей 
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інструмент активно застосовується в дослідницьких і прикладних проєктах 

завдяки своїй гнучкості та можливості роботи без дорогого обладнання. 

Однією з головних особливостей OpenFace є його здатність працювати в 

реальному часі. Платформа підтримує аналіз відеопотоків зі звичайних 

вебкамер і не потребує спеціалізованих апаратних засобів, що робить її 

доступною для широкого кола користувачів. 

Однією з основних функцій OpenFace є виявлення ключових точок 

обличчя. Програма визначає до 68 ключових точок на обличчі, 

використовуючи ці дані для аналізу міміки, положення голови та напрямку 

погляду. Ці можливості відкривають значний потенціал для застосування 

OpenFace у поведінковій аналітиці, а також у дослідженнях емоцій і 

відстеження уваги. Платформа також відрізняється гнучкістю інтеграції 

завдяки простому у налаштуванні API для Python, C++ та інших мов 

програмування, що дозволяє ефективно поєднувати OpenFace з іншими 

системами. Завдяки використанню сучасних алгоритмів комп’ютерного зору 

та машинного навчання OpenFace забезпечує високу точність у розпізнаванні 

облич і відстеженні погляду. 

Серед переваг платформи можна виділити її відкритий вихідний код, 

що дозволяє модифікувати програму для специфічних завдань. OpenFace 

підтримує роботу у багатьох операційних системах, включаючи Windows, 

MacOS та Linux, а також забезпечує зручність інтеграції з іншими 

інструментами, що робить її універсальним рішенням для різних завдань у 

галузі комп'ютерного зору. 

Проте OpenFace має і певні обмеження. Точність її роботи залежить від 

якості відео та освітлення, оскільки низька роздільна здатність або 

недостатнє освітлення можуть зменшувати ефективність виявлення 

ключових точок обличчя. Крім того, платформа не підтримує автоматичне 

оновлення моделей для адаптації до нових умов, що може вимагати 

додаткових налаштувань для забезпечення стабільної роботи у змінних 

середовищах, [6]. 
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OpenFace знаходить широке застосування у різних сферах. Платформа 

активно використовується для аналізу поведінки користувачів у 

дослідницьких проєктах, оцінки емоцій у маркетингових дослідженнях, а 

також для вивчення когнітивних реакцій у навчальних і медичних 

застосунках. Завдяки своїй функціональності та доступності OpenFace є 

важливим інструментом для наукових досліджень і практичних задач у галузі 

аналізу обличчя й відстеження погляду. Структура роботи інтерфейсу 

OpenFace на рис.1.1. 

 

Рисунок 1.1 –  OpenFace 

 

Tobii Pro SDK — це набір інструментів для розробки програмного 

забезпечення, що працює з трекерами погляду компанії Tobii. Цей інструмент 

призначений для збору, аналізу та візуалізації даних про рухи очей у 

наукових, освітніх, маркетингових і медичних проєктах. Однією з основних 

функцій є інтеграція з апаратним забезпеченням Tobii, що дозволяє 

використовувати трекери погляду для точного збору даних про рухи очей, а 

також забезпечує можливість калібрування та налаштування обладнання для 

оптимальної продуктивності. 
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Tobii Pro SDK є сумісним із популярними мовами програмування, 

включаючи «Python, C++, MATLAB, Java» і «.NET», що дозволяє 

розробникам легко інтегрувати інструмент у різні платформи та створювати 

кастомізовані рішення для аналізу рухів очей. Наявність простого у 

налаштуванні API дає змогу швидко налаштовувати додатки для збору й 

обробки даних. Окрім цього, SDK надає широкий набір інструментів для 

аналізу даних, зокрема створення теплових карт, що візуалізують зони уваги 

користувачів, а також побудову траєкторій руху очей для аналізу 

поведінкових патернів. Додатково забезпечується можливість розрахунку 

фіксацій та саккад, що дозволяє проводити деталізований аналіз взаємодії 

користувача з візуальними стимулами. 

Платформа є мультиплатформенною та підтримує роботу на Windows, 

macOS і Linux, що робить її гнучкою та універсальною для різноманітних 

сценаріїв використання. Однією з ключових переваг Tobii Pro SDK є висока 

точність і деталізація даних про рухи очей, що дозволяє отримувати надійні 

результати у дослідженнях та прикладних задачах. Гнучкість інтеграції з 

іншими системами через API забезпечує додаткові можливості для 

налаштування процесу аналізу даних відповідно до вимог користувача. 

Проте платформа має певні обмеження. Вона працює виключно з 

апаратним забезпеченням компанії Tobii, що обмежує її сумісність з іншими 

трекерами погляду. Крім того, вартість трекерів погляду та ліцензії може 

бути високою для індивідуального використання, що робить платформу 

орієнтованою переважно на корпоративних користувачів та наукові 

установи. 

Сфери застосування Tobii Pro SDK охоплюють різноманітні галузі. У 

наукових дослідженнях інструмент використовується для вивчення 

когнітивних процесів і поведінки, забезпечуючи детальний аналіз реакцій 

користувачів. У маркетингу платформа допомагає аналізувати взаємодію 

користувачів із рекламою, продуктами чи вебінтерфейсами, дозволяючи 

оптимізувати розміщення візуальних елементів для підвищення 
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ефективності. В освітніх проєктах Tobii Pro SDK застосовується для оцінки 

уваги студентів у навчальному середовищі, надаючи можливість вимірювати 

рівень залученості та продуктивності. У медицині інструмент 

використовується для вивчення розладів зору, аналізу неврологічних 

захворювань і розробки методів діагностики на основі даних про рухи очей. 

Таким чином, Tobii Pro SDK є потужним і гнучким інструментом для 

збору та аналізу даних про рухи очей, що забезпечує високу точність та 

універсальність у широкому спектрі застосувань.  

GazeFlow — це комерційне програмне забезпечення, призначене для 

аналізу напрямку погляду користувачів, що активно використовується в 

маркетингових дослідженнях, нейронауці та інших галузях, де важливо 

вивчати поведінкову взаємодію з візуальними матеріалами. Однією з 

ключових функцій GazeFlow є візуалізація траєкторій погляду, яка дозволяє 

відстежувати рухи очей користувачів у реальному часі та будувати 

траєкторії, що показують, як змінювався напрямок погляду протягом 

взаємодії з об’єктом. 

Іншою важливою можливістю програмного забезпечення є створення 

теплових карт, які відображають зони найбільшої уваги користувачів. Ці 

інтерактивні карти дозволяють аналізувати візуальну залученість та 

поведінкові патерни, що є особливо корисним для маркетингових кампаній 

та досліджень дизайну інтерфейсів. GazeFlow також підтримує 

багатоканальний збір даних, що забезпечує можливість одночасного 

збереження й обробки великого обсягу інформації для подальшого аналізу. 

Дані, зібрані за допомогою програми, можна використовувати для створення 

звітів, детальних досліджень чи інтеграції з іншими платформами. 

Однією з переваг GazeFlow є сумісність із різними трекерами погляду 

від провідних виробників апаратних рішень, що дозволяє гнучко 

налаштовувати систему під конкретні завдання. Зручний і інтуїтивний 

інтерфейс забезпечує простоту налаштування проєктів, перегляду результатів 
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і візуалізації даних, що робить програму доступною для користувачів різного 

рівня підготовки. 

Серед головних переваг GazeFlow можна виділити її високу точність 

відстеження погляду, що досягається завдяки сучасним алгоритмам обробки 

даних, а також можливість інтеграції з маркетинговими платформами для 

аналізу взаємодії користувачів з рекламою та візуальним контентом. 

Водночас програмне забезпечення має певні обмеження. Його робота 

залежить від сумісних трекерів погляду, а вартість ліцензії може бути 

високою для малого бізнесу чи індивідуальних дослідників, що обмежує його 

доступність для менш фінансово забезпечених користувачів. 

GazeFlow знаходить широке застосування у різних сферах. У 

маркетингу програма використовується для аналізу взаємодії користувачів із 

рекламними матеріалами та їхньої візуальної залученості, що дозволяє 

оптимізувати розміщення елементів та підвищити ефективність кампаній. У 

дизайні інтерфейсів GazeFlow допомагає оцінити юзабіліті цифрових 

продуктів шляхом відстеження напрямку погляду користувачів та аналізу, на 

які елементи вони звертають увагу. У нейронауці інструмент 

використовується для досліджень когнітивної уваги та поведінкових реакцій 

на різні стимули, надаючи точні дані про рухи очей. В освітній сфері 

GazeFlow дозволяє аналізувати увагу учнів під час взаємодії з навчальними 

матеріалами та оцінювати їх залученість до процесу навчання (рис.1.2). 

Таким чином, GazeFlow є потужним інструментом для аналізу 

напрямку погляду користувачів, що поєднує високоточне відстеження, 

інтуїтивний інтерфейс і можливість створення детальних візуалізацій, таких 

як траєкторії та теплові карти, відкриваючи значний потенціал для 

застосування у наукових, маркетингових, освітніх та медичних проєктах.  
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Рисунок 1.2 –  Приклад алгоритму роботи GazeFlow 

 

1.5 Постановка проблеми і виявлення недоліків поточних рішень 

Сучасні технології відстеження погляду, незважаючи на їх широкий 

спектр застосування, стикаються з низкою викликів, які обмежують їхню 

ефективність у реальних умовах. Однією з основних проблем є висока 

чутливість до зовнішніх чинників, таких як освітлення, положення голови 

користувача, анатомічні особливості обличчя та відстань до камери. Це 

створює труднощі для забезпечення стабільної роботи систем у динамічному 

середовищі. 

Крім того, апаратні рішення, як інфрачервоні трекери, забезпечують 

високу точність, але залишаються дорогими і малодоступними для широкого 

використання. З іншого боку, програмні методи часто демонструють 

обмежену точність через низьку роздільну здатність зображень зі 

стандартних камер та складність обробки в реальному часі, [7]. 

Аналіз існуючих рішень дозволив виявити такі основні недоліки: 

 Залежність від умов освітлення – системи, що використовують 

традиційні алгоритми, такі як Haar Cascades, часто втрачають ефективність у 

разі поганого освітлення або різкого перепаду світла. 

Високі обчислювальні витрати – нейронні мережі, незважаючи на 

високу точність, потребують значних обчислювальних ресурсів, що може 
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бути проблемою для роботи в реальному часі на пристроях із обмеженими 

можливостями. 

Недостатня адаптація до індивідуальних особливостей користувачів. 

Більшість систем не враховують відмінності в анатомії очей, формі обличчя 

та інших характеристиках, що може призводити до зниження точності. 

Вартість апаратних рішень. Використання спеціалізованих трекерів, 

таких як Tobii, залишається занадто дорогим для багатьох прикладних задач. 

Необхідність удосконалення –  існує потреба в розробці рішень, які 

поєднуватимуть доступність, високу точність та стабільність роботи. Це 

можливо шляхом інтеграції традиційних алгоритмів із сучасними 

нейронними мережами, що дозволить оптимізувати ресурси та забезпечити 

адаптивність системи до різних умов. Крім того, використання відкритих 

бібліотек, таких як OpenCV та TensorFlow, дозволяє створювати ефективні 

рішення з мінімальними витратами.   

 

1.6 Висновки до розділу  

 Проведено аналіз сучасних технологій відстеження погляду, 

включаючи апаратні та програмні підходи, а також нейромережеві методи. 

Було визначено основні переваги та обмеження кожного з підходів, що 

дозволило сформувати повне уявлення про поточний стан досліджуваної 

області.  

Встановлено, що апаратні рішення забезпечують високу точність, 

однак є дорогими та малодоступними для масового використання. Програмні 

методи демонструють гнучкість і доступність, але їх точність значно 

залежить від зовнішніх умов. Нейромережеві підходи мають потенціал для 

роботи в реальному часі з високою точністю, однак потребують значних 

обчислювальних ресурсів і великих обсягів даних для навчання.  

У результаті аналізу виявлено низку ключових недоліків існуючих 

рішень, таких як залежність від умов освітлення, висока вартість апаратних 
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рішень і обмежена адаптація до індивідуальних особливостей користувачів. 

Водночас перспективи розвитку полягають у створенні гібридних систем, що 

поєднують традиційні алгоритми комп’ютерного зору з глибокими 

нейронними мережами для забезпечення адаптивності та ефективності 

роботи в різних умовах. 
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2 МЕТОДИ ТА ТЕХНОЛОГІЇ ВІДСТЕЖЕННЯ ПОГЛЯДУ 

ЛЮДИНИ 

 

2.1 Відстеження погляду людини в системах реального часу 

Відстеження погляду є ключовим напрямком досліджень у сфері 

аналізу поведінки користувачів, взаємодії людини з комп’ютером та систем 

моніторингу уваги. Ця технологія дозволяє визначати, куди саме 

спрямований погляд людини у певний момент часу, що може мати широке 

застосування у різних галузях, таких як віртуальна реальність, автомобільна 

індустрія та навчальні платформи. Основними методами реалізації систем 

відстеження погляду є використання геометричних моделей та нейронних 

мереж. Обидва підходи мають свої особливості, переваги й обмеження, що 

визначає їх доцільність для конкретних завдань, [8]. 

2.1.1 Відстеження погляду з використанням геометричних моделей 

Методи відстеження погляду на основі геометричних моделей 

базуються на використанні геометрії очей, обличчя та оптичних властивостей 

зображень. Вони передбачають побудову математичних моделей, які 

дозволяють визначити напрямок погляду шляхом аналізу параметрів, таких 

як положення зіниць, кут нахилу рогівки та геометрія очних орбіт. Одним з 

ключових етапів у цьому підході є виявлення очей на зображенні, що часто 

здійснюється за допомогою методів комп'ютерного зору, таких як метод 

Хаара або детектори на основі Hough Transform. Після виявлення очей 

система визначає центри зіниць і кут нахилу очей, використовуючи 

геометричні фільтри або еліптичне моделювання, а також обчислює 

напрямок погляду за допомогою геометричних формул, таких як 

трикутникове або векторне моделювання. Наприклад, кут напряму погляду 

може бути розрахований за формулою: 
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𝜃 = arctan⁡(
𝑥зіниця−𝑥центр⁡

𝑓фокус
),    (2.1) 

де θ — кут напряму погляду, 𝑥зіниця — координата зіниці, 𝑥центр⁡— 

центр очної орбіти, 𝑓фокус — фокусна відстань камери.  

Перевагами геометричних моделей є їх простота реалізації, низькі 

обчислювальні витрати та можливість працювати з малою кількістю даних. 

Проте їх ефективність значно знижується за наявності шуму, поганого 

освітлення або часткової оклюзії очей. Крім того, такі методи вимагають 

калібрування системи для конкретного користувача, що може обмежувати їх 

застосування у реальному часі. 

2.1.2 Відстеження погляду з використанням нейронних мереж 

Сучасні методи відстеження погляду з використанням нейронних 

мереж ґрунтуються на можливостях глибокого навчання у виявленні та 

аналізі очей на зображенні. Ці підходи дозволяють моделі навчатися 

складних нелінійних залежностей між вхідним зображенням очей та 

вихідним результатом, який визначає стан очей. Основними архітектурами 

нейронних мереж, що використовуються для задач відстеження погляду, є 

згорткові нейронні мережі Convolutional Neural Networks (CNN) та їх 

модифікації. 

CNN ефективно виділяють ознаки із зображення, такі як контури очей, 

зіниці, напрямок погляду та інші візуальні характеристики. Алгоритм роботи 

нейромережі включає кілька етапів, починаючи з подачі вхідного зображення 

або відеокадру розміром 224×224×3, де кожний канал відповідає за кольорові 

компоненти RGB, та попередньої обробки, яка включає масштабування, 

нормалізацію піксельних значень і виділення областей очей. Після 

попередньої обробки дані проходять через згорткові шари, що виділяють 

низькорівневі та високорівневі ознаки. Далі відбувається глобальне середнє 

згортання для зменшення розмірності ознак, а на виході щільні шари та 

функція Softmax обчислюють необхідні данні за формулою:   
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𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑊 ∗ 𝐹⁡ + 𝑏),   (2.2) 

де W — матриця ваг, F — ознаки з попередніх шарів, b — зміщення. 

Використання нейромереж забезпечує високу точність та стійкість до 

шуму, оскільки модель навчена на великих наборах даних, які включають 

різні умови освітлення, позиції очей та варіації обличчя. Особливо 

ефективними є архітектури ResNet50, VGG та MobileNet, які демонструють 

високу продуктивність у реальному часі. Архітектура ResNet50 забезпечує 

стабільність навчання глибоких мереж завдяки залишковим зв'язкам, що 

дозволяють уникати проблеми затухання градієнта. Основною перевагою 

нейромережевих методів є їх автоматичне навчання складних ознак, що 

усуває необхідність ручної калібровки та геометричного моделювання. Крім 

того, вони добре працюють у динамічних умовах, коли обличчя користувача 

рухається або освітлення змінюється.  

Недоліками є високі обчислювальні витрати та необхідність у великих 

обсягах даних для навчання моделі. Таким чином, нейронні мережі є більш 

універсальним та ефективним підходом для відстеження погляду, особливо в 

реальних застосуваннях, які вимагають роботи у складних умовах та режимі 

реального часу. 

 

2.2 Глибокі згорткові нейронні мережі 

Глибокі згорткові нейронні мережі CNN є основою сучасних систем 

комп’ютерного зору. Ці мережі спеціалізуються на обробці багатовимірних 

даних, таких як зображення, відео чи тривимірні об’єкти. CNN ефективно 

виділяють локальні ознаки з вхідних даних завдяки використанню 

згорткових шарів, що робить їх ідеальними для задач класифікації, 

сегментації та розпізнавання об'єктів. Архітектура глибоких згорткових 

нейронних мереж складається з трьох основних типів шарів: згорткових, 

активаційних та шарів підвибірки, які працюють послідовно для аналізу 

вхідних даних, [7]. 
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Згорткові шари виділяють ключові ознаки, такі як контури, текстури та 

складні патерни. У них виконується операція згортки, під час якої ядро 

обчислює значення для кожної частини вхідного зображення за формулою: 

𝑦[𝑖, 𝑗] = ∑ 𝑥[𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛] ∗ 𝑘[𝑚, 𝑛]𝑚,𝑛 ,   (2.3) 

де 𝑦[𝑖, 𝑗]⁡— значення вихідної карти ознак, 𝑥[𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛] — значення 

пікселя вхідних даних, 𝑘[𝑚, 𝑛] — ядро згортки.  

На початкових рівнях моделі ці шари виділяють базові ознаки, а на 

глибших рівнях — складні структури. Для додавання нелінійності до моделі 

після кожного згорткового шару застосовується функція активації, така як 

ReLU. 

Шари підвибірки виконують зменшення розмірності даних, що 

допомагає знизити обчислювальну складність і зробити модель стійкішою до 

шуму. Найпоширеніші методи підвибірки — максимальний пулінг, який 

обирає максимальне значення у кожному вікні, та середній пулінг, що 

обчислює середнє значення у кожному вікні за формулою:  

𝑦[𝑖, 𝑗] =
1

𝑚𝑛
∑ 𝑥[𝑖 + 𝑚, 𝑗 + 𝑛]𝑚,𝑛 .   (2.4) 

Щільні шари використовуються на завершальних етапах мережі для 

інтеграції ознак і виконання класифікації чи інших завдань. 

Глибокі згорткові нейронні мережі складаються з десятків або сотень 

шарів, кожен із яких спеціалізується на певному типі ознак. Перші шари 

виділяють базові структури, такі як контури та кути, середні шари 

розпізнають текстури та фрагменти об’єктів, а глибокі шари відповідають за 

розпізнавання складних форм і патернів. Такі архітектури, як ResNet, VGG, 

MobileNet та EfficientNet, є прикладами глибоких CNN, що забезпечують 

високу продуктивність. 

Перевагами глибоких CNN є локальність, завдяки якій вони добре 

працюють із зображеннями, зберігаючи їхню просторову структуру; 

зменшення кількості параметрів, що знижує ризик перенавчання; 

масштабованість, яка дозволяє легко працювати з великими наборами даних і 
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багатовимірними вхідними даними; а також автоматичне виділення ознак, що 

знімає потребу у ручному створенні ознак. 

Глибокі CNN знаходять застосування в різних сферах. У 

комп’ютерному зорі вони використовуються для класифікації зображень, 

сегментації об'єктів та розпізнавання облич. У медицині CNN допомагають 

аналізувати медичні знімки, такі як рентген та МРТ, а також виявляти 

патології. У автомобільній індустрії вони застосовуються для автономного 

водіння, зокрема розпізнавання дорожніх знаків та об'єктів. У розвагах CNN 

використовуються для покращення якості відео та аналізу взаємодії 

користувачів у VR та AR. 

У запропонованій системі для відстеження стану очей глибока 

згорткова нейронна мережа ResNet50 використовується для екстракції ознак 

із зображень очей. На основі цих ознак визначається стан очей (відкриті або 

закриті). Глибокі шари ResNet50 дозволяють виділяти складні патерни 

зображень навіть за наявності шуму або обмежених даних. Додаткові 

згорткові шари та механізми, такі як Global Average Pooling, забезпечують 

компактне представлення ознак і точну класифікацію. 

Глибокі згорткові нейронні мережі є потужним інструментом для 

аналізу та обробки багатовимірних даних. Їхня здатність виділяти ключові 

ознаки та працювати з великими наборами даних робить їх ідеальним 

вибором для задач комп’ютерного зору, зокрема для відстеження стану очей 

у режимі реального часу.  

 

2.3 Запропонований нейромережевий підхід відстеження погляду 

людини в реальному часі  

Запропонований підхід поєднує глибокі нейронні мережі ResNet50 та 

класичні згорткові нейронні мережі (CNN) у системах комп’ютерного зору. 

Цей метод є одним із найбільш ефективних і універсальних для розв’язання 
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задач обробки візуальних даних. Використання ResNet50 як основного 

елемента для виділення високорівневих ознак дозволяє значно підвищити 

точність системи завдяки здатності глибоких нейронних мереж навчатися як 

базовим, так і складним патернам зображень. Додаткові згорткові нейронні 

мережі або інші компоненти, такі як щільні шари, використовуються для 

подальшої обробки ознак, їх узагальнення та класифікації, що забезпечує 

гнучку адаптацію архітектури моделі до конкретних завдань. 

Архітектура ResNet50 належить до сімейства глибоких залишкових 

мереж, що є інноваційним рішенням для вирішення проблеми затухання 

градієнта, яка виникає при навчанні дуже глибоких моделей. Основна 

особливість ResNet полягає у використанні залишкових зв'язків, які 

дозволяють «обходити» деякі шари нейронної мережі та передавати вхідний 

сигнал безпосередньо до наступних шарів без суттєвої модифікації. Завдяки 

цим зв’язкам модель здатна навчатися більш стабільно, оскільки 

зменшується ймовірність деградації продуктивності, характерної для 

класичних глибоких архітектур. ResNet50 включає 50 згорткових шарів, що 

дозволяє отримувати ознаки різного рівня: від низькорівневих як контури та 

текстури, до високорівневих як об’єкти, форми та складні патерни, [10]. 

Поєднання ResNet50 із класичними CNN забезпечує ефективний 

механізм для розв'язання задач комп'ютерного зору. На першому етапі 

ResNet50 використовується як основа для екстракції ознак: кожен згортковий 

шар послідовно обробляє зображення, виділяючи ключові візуальні 

характеристики. Ці ознаки представлені у вигляді карт ознак, які містять 

важливу інформацію про структуру та зміст вхідного зображення. Завдяки 

глибині ResNet50 та наявності залишкових зв'язків модель ефективно 

обробляє навіть складні зображення з великим обсягом даних і шумами. На 

наступному етапі карти ознак, отримані за допомогою ResNet50, передаються 

у додаткові згорткові блоки або щільні шари для виконання конкретних 

завдань, таких як класифікація, регресія чи сегментація. 
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Для відстеження погляду у реальному часі запропонований підхід 

використовує ResNet50 для обробки зображень очей, виділення ключових 

ознак та їх передачі у додаткові згорткові блоки для детального аналізу стану 

очей. Це дозволяє точно визначити стан очей користувача — відкриті вони 

чи закриті (рис.2.1).  

 

Рисунок 2.1 – Запропонований алгоритм поєднання ResNet50 та CNN 

 

Серед основних переваг цього підходу слід відзначити високу точність 

моделі, гнучкість архітектури та можливість використання попередньо 

навченої моделі для нових завдань завдяки техніці transfer learning. Transfer 

learning дозволяє переносити знання, отримані на великих наборах даних, на 

нові вузькоспеціалізовані завдання з обмеженою кількістю навчальних 
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прикладів. Завдяки тому, що ResNet50 вже навчена виділяти загальні ознаки, 

значно скорочується час донавчання моделі на конкретній задачі. 

Водночас важливим аспектом є оптимізація обчислювальної 

продуктивності. Незважаючи на високу ефективність ResNet50, її глибина та 

складність можуть створювати значне навантаження на апаратні ресурси. 

Для зниження обчислювальних витрат можуть використовуватися методи 

квантізації, усічення моделі або заміна частини блоків на легші архітектури, 

такі як MobileNet або EfficientNet, які забезпечують збереження 

продуктивності при зменшенні розмірів моделі. 

Таким чином, поєднання ResNet50 та класичних CNN створює 

потужний інструмент для обробки візуальних даних у системах 

комп’ютерного зору. Цей підхід дозволяє досягти високої точності та 

стійкості до шуму. Завдяки глибині та ефективності ResNet50, а також 

гнучкості класичних згорткових мереж, модель можна адаптувати до різних 

прикладних сценаріїв, забезпечуючи стабільну роботу у реальному часі. 

Структера запропонованого алгаритму наведено в таблиці 2.1. 

Таблиця 2.1 – Структера запропонованого алгаритму 

Дія Опис 

Вхідні дані Зображення розміром 224×224×3 (RGB). 

Підготовка    

даних 

Нормалізація значень пікселів до діапазону аугментація 

даних. 

ResNet50 Глибока мережа для екстракції ознак з використанням 

залишкових зв'язків. 

Карти ознак Вихідний результат ResNet50 у вигляді карти ознак. 

Додаткові CNN Застосування додаткових згорткових шарів (Pooling, 

Convolution, ReLU). 

Зменшення 

розмірності 

Використаня Global Average Pooling (GAP) для зменшення 

розмірності ознак. 

Щільний шар Шар з 256 нейронами з функцією активації ReLU. 

Dropout Регуляризація випадкових відключень нейронів з 

імовірністю p=0.5 

Вихідний шар Softmax для класифікації стану очей: відкриті або закриті. 
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2.4 Реалізація нейромережевого підходу  

2.4.1 Реалізація класифікації стану очей за допомогою ResNet50  

Для розв'язання задачі класифікації стану очей відкриті вони , або 

закриті у режимі реального часу було обрано ResNet50 — одну з 

найефективніших глибоких згорткових нейронних мереж. ResNet50 є 

представником залишкових нейронних мереж «Residual Networks», які 

значно покращують продуктивність і стабільність глибоких моделей завдяки 

своїм унікальним особливостям. Ця архітектура використовує інноваційний 

підхід skip-зв'язків, які дозволяють передавати градієнти та інформацію 

безпосередньо через кілька шарів. Skip-зв’язки вирішують проблему 

затухання градієнта, що часто виникає у дуже глибоких нейронних мережах. 

У класичних згорткових мережах глибина моделі призводить до того, що 

градієнти під час зворотного поширення стають занадто малими, що заважає 

ефективному навчанню моделі.  

ResNet50 вводить додатковий залишковий зв'язок, який формалізується 

за допомогою формули    

𝐻(𝑥) = 𝐹(𝑥) + 𝑥,     (2.5) 

де 𝑥 — вхідний сигнал на початку шару, 𝐹(𝑥)⁡— результат обробки 

через згорткові шари, 𝐻(𝑥) — кінцевий вихід блоку. 

Цей підхід дозволяє нейронній мережі "обходити" частину шарів і 

фокусуватися лише на змінах ознак, що значно покращує продуктивність 

моделі та дозволяє тренувати дуже глибокі архітектури. 

Ще однією важливою перевагою ResNet50 є попереднє навчання на 

великому наборі даних. Завдяки цьому модель може ефективно 

використовувати Transfer learning — перенесення знань із загального 

завдання розпізнавання об'єктів на конкретне завдання класифікації стану 

очей. Використання попередньо навченої моделі дозволяє значно скоротити 

час і обчислювальні ресурси, необхідні для навчання. Якщо модель вже 
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навчена виділяти базові ознаки, такі як контури та текстури, а також 

складніші патерни, такі як форми та об'єкти, що є особливо корисним для 

нашої задачі. Для адаптації моделі вихідні шари ResNet50 замінюються на 

спеціалізовані щільні шари та функцію Softmax для класифікації на два 

класи: відкриті та закриті очі. Забраження що використовувались для 

навчання на рис.2.2 та рис.2.3. 

 

Рисунок 2.2 – Приклад зображень для навчання моделі коли очі закриті 

 

Рисунок 2.3 – Приклад зображень для навчання моделі коли очі відкриті 
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ResNet50 також відзначається високою ефективністю обробки 

зображень завдяки своїй глибині, що складається з 50 згорткових шарів, і 

структурі, оптимізованій для виділення ознак на різних рівнях абстракції. Це 

дозволяє моделі виділяти дрібні деталі на зображенні, що є критичним для 

аналізу стану очей. Крім того, ResNet50 здатна працювати зі зменшеними 

наборами даних, використовуючи знання, отримані на великих наборах 

зображень навчання. Для задачі відстеження уваги людини необхідно 

обробляти зображення в реальному часі, що вимагає високої продуктивності 

моделі. ResNet50 демонструє високу точність при класифікації зображень і 

швидкість обробки, що дозволяє аналізувати відеопотік у режимі реального 

часу, [11]. Ці характеристики роблять ResNet50 оптимальним вибором для 

нашої задачі (рис.2.4). 

 Рисунок 2.4 – Алгоритм створення моделі 

 

2.4.2 Опис запропановонії нейронної мережі для відстеження стану 

очей 

Запропонована нейромережа призначена для класифікації стану очей 

людини відкриті або закриті на основі аналізу зображень, які подаються на 

вхід моделі. Архітектура мережі побудована на основі глибокої згорткової 

нейронної мережі ResNet50.  

Дані на вхід нейронної мережі подаються у вигляді зображень 

розміром 224×224, у RGB каналі. Перед подачею зображень у нейронну 

мережу виконується попередня обробка даних, що включає зміну розміру 
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зображень до фіксованого розміру 224×224, що відповідає вимогам 

архітектури ResNet50, нормалізацію піксельних значень у діапазон [0, 1] для 

забезпечення стабільної роботи моделі та конвертацію у трьохканальний 

формат, якщо зображення подаються у відтінках сірого. Ці кроки 

забезпечують уніфікованість вхідних даних і оптимальне використання 

можливостей згорткових шарів. Алгорит роботи наведено на рис 2.5. 

 

Рисунок 2.5 – Алгоритм запропоновоної нейроної мережі 

 

Основою запропонованої нейромережі є попередньо навчена модель 

ResNet50, яка складається з 50 згорткових шарів, організованих за 

принципом залишкових зв’язків. Робота згорткових шарів полягає у 

послідовній обробці зображення за допомогою фільтрів, які навчаються 

виділяти характерні особливості зображення, такі як контури та текстури на 

початкових шарах і складніші патерни та об'єкти на глибших шарах. Вихід 

цього блоку — карти ознак, які містять глибокі ознаки вхідного зображення 

та слугують основою для подальших операцій у моделі. 

Після проходження всіх згорткових шарів ResNet50 отримані карти 

ознак мають великий обсяг даних. Для зменшення їх розмірності 

використовується глобальне середнє згортання (GAP): 

     (2.6) 
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де, 𝑥𝑖,𝑗 – значення в позиції (i,j) на карті ознак x. H – висота карти 

ознак. W –  ширина карти ознак.  

Операція GAP обчислює середнє значення кожного каналу карти ознак, 

перетворюючи вхідні дані у єдиний вектор фіксованої довжини. Це дозволяє 

ефективно зменшити обсяг даних і підготувати їх до класифікації на 

наступних етапах. 

На виході після GAP отриманий вектор ознак передається у щільний 

шар, що складається з 256 нейронів. У цьому шарі застосовується функція 

активації Rectified Linear Unit ReLU (ReLU). Функція активації ReLU 

дозволяє моделі зберігати нелінійність, що є важливим для обробки складних 

ознак: 

   (2.7) 

де, W — матриця ваг, x — вхідний вектор, b — зміщення.  

Для запобігання перенавчанню моделі застосовується техніка Dropout. 

Під час навчання з ймовірністю p = 0.5 випадково вимикається частина 

нейронів, реалізується за допомогою формули, 

    (2.8) 

Це забезпечує стійкість моделі до надмірного запам'ятовування даних і 

покращує її здатність до узагальнення на нових даних. 

Останній шар моделі відповідає за класифікацію стану очей та ділиться 

на два класи: «відкриті» та «закриті». Для цього використовується функція 

Softmax, яка обчислює ймовірності для кожного класу за формулою, 
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     (2.9) 

де, pᵢ — ймовірність класу i, zᵢ — значення нейрона для класу i. 

Вихідний шар складається з двох нейронів, де перший нейрон 

відповідає за ймовірність відкритих очей (pₒₚₑₙ), а другий — за ймовірність 

закритих очей (𝑃𝑐𝑙𝑜𝑠𝑒𝑑). Таким чином, результат роботи нейромережі — це 

прогноз стану очей на основі аналізу вхідного зображення. 

 

2.4.3 Модель навчання нейронної мережі для відстеження погляду 

Для навчання моделі використовується набір зображень, який містить 

зразки очей у двох станах: відкриті та закриті. Кожне зображення проходить 

попередню обробку, яка включає зміну розміру, нормалізацію та 

аугментацію. Це забезпечує уніфікованість вхідних даних і збільшує 

варіативність набору даних, що допомагає уникнути перенавчання (рис.2.6). 

 

Рисунок 2.6 – Процес аугментації та підготовки даних 
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Основою моделі є попередньо навчена архітектура ResNet50, яка 

використовується для екстракції ознак. Додаткові шари (Global Average 

Pooling, щільний шар із функцією активації ReLU та вихідний шар Softmax) 

адаптують модель до задачі класифікації стану очей (рис.2.7). 

 

Рисунок 2.7 – Архітектура нейронної мережі 

 

Для навчання використовується функція втрат categorical_crossentropy, 

яка підходить для задачі багатокласової класифікації, та оптимізатор Adam, 

який забезпечує ефективну адаптацію параметрів моделі (рис.2.8). 

 

Рисунок 2.8 – Компіляція нейронної моделі 
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Процес навчання включає кілька епох із використанням валідаційних 

даних для моніторингу продуктивності моделі (рис.2.9). 

 

Рисунок 2.9 – Навчання моделі 

 

Після навчання модель оцінюється на тестовому наборі даних, щоб 

визначити її точність і стійкість (рис.2.10). 

Рисунок 2.10 – Оцінка моделі 

 

Запропонована модель навчання базується на поєднанні сучасної 

архітектури ResNet50 та додаткових шарів для класифікації стану очей. 

Завдяки попередньо навчений базовій моделі, використанню техніки transfer 

learning і регуляризації, модель демонструє високу точність і стабільність 

навіть у складних умовах. Використання функції Global Average Pooling та 

щільних шарів із функцією активації ReLU забезпечує ефективну обробку 

ознак та зменшує кількість параметрів, що підвищує швидкість навчання. 
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Dropout, застосований у щільних шарах, допомагає уникнути перенавчання, 

підвищуючи здатність моделі до узагальнення. 

Інтеграція навченої моделі у систему реального часу забезпечує 

ефективну роботу для відстеження погляду людини. 

 

2.6 Висновки до розділу 

 Відстеження погляду людини у реальному часі є однією з 

найважливіших задач у сучасних системах комп’ютерного зору. 

Запропонований підхід поєднує сучасні можливості архітектури ResNet50 та 

класичних згорткових нейронних мереж. Використання ResNet50 як 

основного блоку для виділення ознак забезпечує високу точність і 

продуктивність моделі навіть за наявності шумів у даних. Застосування 

додаткових шарів, таких як глобальне середнє згортання GAP, щільні шари з 

функцією активації ReLU та регуляризація через Dropout, дозволяє створити 

гнучку та стійку модель для класифікації стану очей. Підхід із 

використанням функції Softmax у вихідному шарі забезпечує точну 

класифікацію на два класи: «відкриті» та «закриті» очі. 

Інтеграція запропонованої нейромережі у систему відстеження погляду 

у реальному часі дозволяє ефективно визначати стан очей людини навіть у 

динамічних умовах. Це відкриває перспективи для використання такої 

системи в різних галузях: від освіти, де вона може слугувати для моніторингу 

уваги студентів, до автомобільної індустрії для контролю стану водія. Висока 

продуктивність запропонованого рішення, його адаптивність до умов 

реального часу та стійкість до варіативності даних роблять цю систему 

універсальним інструментом для вирішення задач відстеження погляду 

людини. 

Таким чином, поєднання методів глибоких нейронних мереж із 

класичними підходами згорткового аналізу забезпечує оптимальний баланс 
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між продуктивністю, точністю та адаптивністю, що є критично важливим для 

створення ефективних систем комп’ютерного зору у сучасному світі.  
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3 ПРОГРАМНА РЕАЛІЗАЦІЯ  

 

3.1 Модульна архітектура програмного забезпечення 

Архітектура програмного забезпечення побудована з урахуванням 

вимог реального часу та стабільності виконання задач, що є критичним для 

систем, які базуються на аналізі відео в режимі реального часу. Основна ідея 

полягає у модульній структурі, де кожен компонент відповідає за певний 

етап обробки даних. Такий підхід забезпечує гнучкість, масштабованість і 

легкість у підтримці та доопрацюванні системи. 

Модуль обробки відео є стартовою точкою системи. Він відповідає за 

підключення до камери, захоплення відеопотоку та передачу кадрів для 

подальшої обробки. Для цього використовується функціонал бібліотеки 

OpenCV, яка надає широкий спектр можливостей для роботи з відео та 

зображеннями. Основним інструментом для захоплення відеопотоку є метод 

cv2.VideoCapture, який дозволяє підключатися до однієї або кількох камер. 

Якщо камера за замовчуванням недоступна, система автоматично 

підключається до першої доступної камери. Це забезпечує стійкість роботи в 

умовах змінного апаратного середовища. Для реалізації цієї 

функціональності передбачена логіка перевірки доступності камери за 

допомогою ітеративного тестування кількох індексів камер (рис3.1).  

 

Рисунок 3.1 – Код для вибору камери 
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Після успішного захоплення відео, система переходить до обробки 

кадрів у модулі класифікації. Тут використовуються каскадні класифікатори 

Haar для виявлення облич і очей. Для роботи використовуються заздалегідь 

підготовлені XML-файли класифікаторів. Використовується наступний метод 

представлений на рис.3.2 

 

Рисунок 3.2 – Завантаження каскадних класифікаторів  

 

Кадри з виявленими регіонами очей передаються до нейронної мережі 

для прогнозування. У цій системі використовується модель ResNet50, яка 

попередньо навчена для розпізнавання стану очей відкриті або закриті 

(рис.3.3).  

 

Рисунок 3.3 – Використання моделі ResNet50 

 

Нейронна мережа інтегрується в програму, дозволяючи аналізувати 

стан очей у реальному часі. Якщо очі закриті протягом визначеного часу, 

система автоматично призупиняє відео. Така інтеграція забезпечує адаптивну 

поведінку програми. 
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Зв'язок між модулями забезпечується через передачу даних між 

компонентами. Наприклад, відеопотік спочатку обробляється каскадними 

класифікаторами для виявлення регіонів інтересу ROI, після чого ці регіони 

передаються у модель для аналізу. Результати прогнозування впливають на 

поведінку відеоплеєра, який реагує на стан очей користувача. Схематичне 

представлення архітектури (рис 3.4) 

 

Рисунок 3.4 – Взаємодія між модулями 

 

Таким чином, архітектура програмного забезпечення складається з 

чотирьох основних модулів. Модуль обробки відео захоплює кадри з камери 

для подальшої обробки. Модуль класифікації виконує виявлення облич та 

очей за допомогою каскадних класифікаторів Haar, забезпечуючи визначення 

регіонів інтересу. Далі, модуль нейронної мережі аналізує стан очей за 

допомогою моделі ResNet50, що дозволяє визначити, чи відкриті або закриті 

очі користувача. Результати цього аналізу надходять до інтерфейсу 
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користувача, який забезпечує контроль відтворення відео та відображає 

поточний стан очей. 

Завдяки чіткій взаємодії між модулями система забезпечує адаптивну 

реакцію на стан очей користувача у реальному часі. Такий підхід гарантує 

надійність, гнучкість і можливість масштабування системи для подальшого 

розвитку та інтеграції нових функцій. 

 

3.2 Модуль обробки даних 

Модуль обробки даних є важливою складовою системи, яка виконує 

ключову функцію підготовки високоякісних даних для подальшого аналізу 

нейронною мережею. Ефективна реалізація цього модуля значно впливає на 

точність, швидкість і стабільність роботи системи загалом. Він інтегрує 

кілька критичних етапів, включаючи захоплення відеопотоку, попередню 

обробку кадрів, детекцію облич і очей, а також передачу виділених регіонів 

інтересу (ROI) для подальшого аналізу. Завдяки цьому забезпечується 

коректність роботи наступних етапів обробки, зокрема нейронної мережі. 

Для забезпечення доступу до відеопотоку використовується метод 

cv2.VideoCapture із бібліотеки OpenCV. Цей інструмент дозволяє 

підключатися як до вбудованих камер (наприклад, ноутбука), так і до 

зовнішніх пристроїв, таких як USB-камери або мережеві потокові камери. 

Така універсальність забезпечує широку адаптацію системи до різних 

апаратних конфігурацій.Ключовим аспектом є перевірка доступності камери 

перед її використанням. У разі недоступності камери за замовчуванням 

модуль автоматично виконує пошук і підключається до першої доступної 

камери. Ця функція дозволяє уникнути помилок, пов’язаних із відсутністю 

активного відеоджерела, забезпечуючи стабільну роботу системи навіть у 

разі змін апаратного середовища. Код реалізації цієї функції включає захист 

від помилок, автоматичне перепідключення у разі втрати зв’язку та 
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можливість ручного вибору камери користувачем через інтерфейс. Це 

підвищує зручність і надійність роботи модуля. 

 Наприклад, якщо вибрана камера недоступна, алгоритм переходить до 

перевірки наступної в черзі до тих пір, поки не знайде активну камеру 

(рис.3.5).  

 

Рисунок 3.5 – Код камери 

 

Обробка кадрів спрямована на забезпечення максимальної 

продуктивності алгоритму та зниження обчислювальних витрат. Кадри, 

отримані з камери, підлягають попередній обробці, яка виконує кілька 

основних завдань. Першим етапом є перетворення кольорового зображення у 

чорно-біле за допомогою функції cv2.cvtColor. Це зменшує обсяг інформації, 

що обробляється, знижує обчислювальне навантаження та підвищує 

швидкість виконання алгоритмів, таких як детекція облич і очей. Чорно-білі 

зображення є достатніми для більшості завдань комп'ютерного зору, оскільки 

для класифікації очей колірна інформація не є критичною. Далі виконується 

масштабування кадру до визначених розмірів, щоб забезпечити сумісність із 

вхідним форматом нейронної мережі ResNet50. Це дозволяє стандартизувати 
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розмір вхідних даних і забезпечити коректну роботу моделі. Масштабування 

виконується за допомогою функції cv2.resize, яка гарантує збереження 

пропорцій кадру та запобігає спотворенням. Наступним етапом є фільтрація 

шумів, що здійснюється за допомогою згладжування кадру алгоритмом 

GaussianBlur. Це зменшує вплив шумів, які можуть вплинути на точність 

детекції облич і очей, та є особливо корисним у випадках низької якості 

відеопотоку, коли зображення містить значні перешкоди. 

Ще одним важливим кроком є нормалізація пікселів, під час якої 

значення масштабується до діапазону [0, 1]. Це підвищує точність і 

стабільність роботи нейронної мережі, зменшуючи вплив великого діапазону 

значень пікселів. Завершальним етапом є виділення регіонів інтересу ROI, де 

виявлено обличчя, які додатково обрізаються до областей, що містять лише 

очі. Це дозволяє зменшити обсяг даних, які аналізуються, і прискорити 

роботу моделі, зосереджуючись лише на релевантній інформації (рис.3.6). 

 

Рисунок 3.6 – Обробка кадрів 

 

Цей процес забезпечує підготовку якісних, стандартизованих даних, що 

відповідають вимогам нейронної мережі. Завдяки таким підходам система 

досягає високої продуктивності, точності та стабільності роботи навіть за 

умов варіативності вхідного відеопотоку. 



46 
 

Для детекція облич і очей у системі використовується каскадний 

класифікатор Haar. Цей метод дозволяє швидко та ефективно знаходити 

регіони обличчя та очей на зображеннях, забезпечуючи високу 

продуктивність у реальному часі. Для роботи класифікатора завантажуються 

попередньо підготовлені файли для пошуку очей у межах виявлених облич. 

Каскадний класифікатор Haar застосовується до обробленого чорно-

білого зображення. Метод detectMultiScale дозволяє знайти всі обличчя на 

зображенні. Параметр scaleFactor регулює масштаб зображення під час 

пошуку, що дозволяє знаходити обличчя різних розмірів. Параметр 

minNeighbors визначає мінімальну кількість сусідніх виявлень для 

підтвердження об'єкта як обличчя. Усі знайдені обличчя повертаються у 

вигляді прямокутників з координатами верхнього лівого кута та розмірами 

ширини й висоти. Для кожного знайденого обличчя визначається регіон 

інтересу ROI, що передається для детекції очей. У межах кожного регіону 

обличчя класифікатор очей шукає області, які відповідають шаблонам очей. 

Для кожного знайденого ока визначаються його координати та розміри. На 

оригінальному кадрі ці області позначаються прямокутниками зеленого 

кольору для візуалізації (рис.3.7). 

  

Рисунок 3.7 – Детекція очей 
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У результаті цього процесу очі на зображенні чітко позначаються, а 

їхні координати передаються для подальшої обробки. Такий підхід 

забезпечує високу продуктивність, точність і гнучкість навіть за умов 

обмежених обчислювальних ресурсів (рис.3.8). 

 

Рисунок 3.8 – Код визначення облича та очей 

 

Виділені регіони очей передаються в модуль нейронної мережі, яка 

виконує класифікацію стану очей відкриті або закриті. Нейронна мережа 

аналізує отримані регіони інтересу, визначаючи стан користувача. Це 

дозволяє системі реагувати в реальному часі, адаптуючи свою поведінку 

відповідно до стану очей. 

Передача ROI здійснюється у стандартизованому форматі, що 

забезпечує сумісність між модулями та зберігає цілісність даних. Завдяки 

такому підходу вхідні дані, отримані після попередньої обробки, оптимально 

підготовлені для роботи з нейронною мережею. Це знижує обчислювальні 

витрати та підвищує загальну ефективність системи. 

Таким чином, модуль обробки даних забезпечує ефективну підготовку 

відеопотоку для подальшого аналізу. Він виконує всі ключові етапи: від 

захоплення кадрів і попередньої обробки до передачі виділених регіонів для 

аналізу нейронною мережею. Завдяки цьому підходу система працює в 
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реальному часі, забезпечуючи високу точність і швидкість аналізу, необхідні 

для виконання завдань у різних умовах використання. 

 

3.3 Модуль прогнозирования 

Модуль прогнозування є центральною складовою системи, який 

виконує аналіз стану очей користувача в режимі реальнного часу. Він 

забезпечує класифікацію стану очей як відкриті або закриті та на основі 

цього результату визначає поведінку системи. Завдяки використанню 

нейронної мережі ResNet50 модуль забезпечує високу точність і швидкість 

роботи, що є критичним для функціонування системи у реальному часі. 

Основна задача модуля полягає у прийомі попередньо оброблених 

даних ROI від модуля обробки даних, їхньому аналізі за допомогою моделі 

ResNet50 та передачі результатів класифікації до системи управління. Процес 

включає декілька етапів.  

Спочатку виконується попередня підготовка даних ROI, отримані від 

попереднього модуля, масштабуються та нормалізуються відповідно до 

вимог моделі ResNet50, що забезпечує сумісність із вхідним форматом 

моделі. Далі попередньо підготовлені ROI передаються на вхід нейронної 

мережі, яка виконує класифікацію стану очей. Результати класифікації 

аналізуються модулем прогнозування та передаються у модуль управління 

для подальших дій. 

ResNet50 є нейронною мережею глибокого навчання, яка базується на 

залишкових блоках. Ця архітектура забезпечує стійкість до перенавчання та 

високу продуктивність навіть при роботі з великими наборами даних. У 

контексті системи модель ResNet50 адаптована для задачі класифікації стану 

очей. Попереднє навчання моделі виконано на наборі даних, який включає 

зображення очей у різних станах відкриті та закриті за різних умов 

освітлення, що підвищує її універсальність і надійність. Для коректної 

роботи моделі вхідні дані мають відповідати певним вимогам: зображення 
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повинні бути розміром 224x224 пікселів, а значення пікселів мають бути 

нормалізовані до діапазону [0, 1]. 

Модуль прогнозування використовує попередньо навчений файл 

моделі ResNet50, який завантажується за допомогою бібліотеки TensorFlow, 

[12]. Завантаження моделі виконується таким чином (рис.3.9). 

 

Рисунок 3.9 – Підключення моделі 

 

Цей код завантажує модель, яка була попередньо навчена, та ініціалізує 

її для роботи в режимі реального часу, забезпечуючи ефективну 

класифікацію стану очей. Завдяки модулю прогнозування система отримує 

змогу працювати з високою точністю, забезпечуючи стабільність і швидкість, 

необхідні для аналізу в реальному часі. 

Логіка прогнозування стану очей полягає в тому, що модуль 

прогнозування отримує регіони інтересу ROI, визначені на попередньому 

етапі, і передає їх у модель для класифікації стану очей відкриті вони чи 

закриті. Процес складається з кількох ключових етапів. На етапі підготовки 

ROI для нейронної мережі регіони інтересу, що містять зображення очей, 

проходять підготовку для відповідності вимогам моделі. Спочатку 

виконується масштабування ROI до розміру 224x224 пікселів за допомогою 

функції cv2.resize, щоб відповідати вхідним розмірам моделі. Далі значення 

пікселів нормалізуються до діапазону [0, 1] шляхом поділу інтенсивності 

кожного пікселя на 255. Це забезпечує стандартизацію вхідних даних і 

покращує роботу моделі. 
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На етапі виконання прогнозу підготовлені ROI передаються на вхід 

нейронної мережі для класифікації. Модель повертає ймовірності для 

кожного класу «відкриті» або «закриті». Остаточний результат визначається 

як клас із найвищою ймовірністю. Якщо ймовірність для класу «закриті» 

перевищує порогове значення 50%, очі класифікуються як закриті (рис.3.10). 

Код прогнозування стану очей: 

 

Рисунок 3.10 – Код прогнозування стану очей 

 

Цей код приймає список ROI, готує їх для подачі в модель і повертає 

класифікацію для кожного регіону. Класифікація «відкриті» або «закриті» 

базується на пороговому значенні 0.5. Така логіка прогнозування забезпечує 

точність і ефективність роботи модуля в режимі реального часу. 

Управління паузами в залежності від стану очей є ключовим 

компонентом системи, який забезпечує адаптивну поведінку програми 

залежно від стану очей користувача. На основі результатів прогнозування 

модуль управління визначає, чи слід призупинити відео у випадках, коли очі 

користувача закриті. Якщо очі користувача залишаються закритими, система 

фіксує цей стан і починає відлік часу. Для цього використовується спеціальна 

змінна eyes_closed_time, яка збільшується з кожною ітерацією, коли очі 

класифікуються як «закриті». Система порівнює тривалість закритих очей із 

встановленим порогом pause_threshold. Якщо цей поріг перевищено, 
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програма автоматично призупиняє відтворення відео. У разі, якщо очі знову 

відкриваються, система скидає лічильник часу і відновлює відтворення відео, 

забезпечуючи плавність роботи. 

Модуль управління також враховує ситуації, коли користувач може 

тимчасово відвести погляд або моргнути. Для цього система не реагує на 

короткострокові зміни стану очей, якщо вони не перевищують порогове 

значення. Це дозволяє уникнути зайвих переривань і забезпечує 

комфортність користувацького досвіду. Завдяки такій адаптивності система 

забезпечує ефективну взаємодію з користувачем і підтримує високу якість 

роботи в реальному часі (рис3.11). 

 

Рисунок 3.11 – Код для управління відео 
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Модуль прогнозування інтегрований з модулем обробки даних і 

користувацьким інтерфейсом, забезпечуючи узгоджену роботу всієї системи. 

ROI, отримані на етапі обробки даних, передаються у модуль прогнозування, 

де аналізуються моделлю ResNet50. Результати класифікації стану очей, 

отримані від моделі, передаються до користувацького інтерфейсу для 

візуалізації або використовуються для автоматичного управління 

відтворенням відео. 

Така інтеграція дозволяє системі в реальному часі реагувати на стан 

очей користувача. Це забезпечує адаптивну поведінку програми, що є 

критично важливим для систем із високими вимогами до реального часу, 

таких як системи моніторингу уваги або навчальні платформи. 

Таким чином, модуль прогнозування відіграє ключову роль у 

забезпеченні автоматичної реакції системи на зміни стану очей користувача. 

Завдяки тісній інтеграції з іншими компонентами він підвищує 

інтерактивність і адаптивність системи, роблячи її ефективною та зручною у 

різних умовах використання. 

 

3.4 Інтерфейс користувача 

Інтерфейс користувача виконує важливу функцію забезпечення 

зручності роботи з програмою та її інтерактивності. Він дозволяє 

користувачу вибирати відеофайли, керувати відтворенням відео, а також 

отримувати результати аналізу стану очей у реальному часі.  

Завдяки інтуїтивному дизайну користувач може легко взаємодіяти із 

системою, незалежно від рівня технічної підготовки. Інтерфейс побудований 

на основі бібліотеки Tkinter і містить розширені можливості для інтеграції з 

основними модулями системи. Інтерфейс розроблений з урахуванням 

гнучкості та зручності для користувача.  

Основні елементи інтерфейсу включають поле відображення 

відеопотоку, яке виводить відео з камери або обраного файлу, відображає 
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стан очей у реальному часі відкриті чи закриті через текстові індикатори та 

графічні позначки, та постійно оновлює зображення у режимі реального часу, 

використовуючи потік даних з камери та відеофайлу (рис 3.12). 

 

Рисунок 3.12 – Інтерфейс користувача 

 

Основні елементи інтерфейсу включають поле відображення 

відеопотоку, яке виводить відео з камери або обраного файлу, відображає 

стан очей у реальному часі відкриті чи закриті через текстові індикатори та 

графічні позначки, та постійно оновлює зображення у режимі реального часу, 

використовуючи потік даних з камери та відеофайлу. 

Кнопки управління забезпечують функціональність, яка дозволяє 

користувачу взаємодіяти із системою. Кнопка «Обрати відео» дозволяє 

завантажити відеофайл для аналізу, підтримуючи популярні формати, такі як 

MP4, AVI, MKV. Кнопка «Запустити відео» запускає обробку відео в 

окремому потоці, використовуючи бібліотеку Pygame, що забезпечує 

безперебійну роботу системи навіть при великих обсягах даних. Кнопка 

«Оцінити модель» виконує тестування моделі на тестових даних, результати 

аналізу автоматично зберігаються у файл для подальшого перегляду або 

відладки. 
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Поле статусу відображає поточний стан програми, такі як «Очі 

закриті», «Відео завантажено». Воно інформує користувача про помилки, 

успішне завершення задачі або інші ключові події програми. Графічний 

індикатор стану очей видає попередження «Очі не виявлено!» червоним 

кольором на екрані у разі, якщо очі не виявлено, що дозволяє оперативно 

реагувати на відсутність аналізованих даних (рис.3.13). 

 

Рисунок 3.13 – Вікно камери коли не знайдено очі 

 

Фонові процеси забезпечують оновлення зображення з камери у 

режимі реального часу, виконують перевірку стану очей і автоматично 

керують відео залежно від їхнього стану «відкриті» чи «закриті». 

Інтерфейс підтримує адаптивну поведінку системи. У разі виявлення 

закритих очей система автоматично призупиняє відео, а при відкритті очей 

відновлює відтворення. Реалізовано логування основних подій для 
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відстеження процесів роботи системи. Лог-файли включають інформацію 

про вибір відео, обробку кадрів, стан камери та стан системи у цілому. 

Інтерфейс користувача передбачає механізми обробки виключень для 

забезпечення стабільної роботи програми. У разі виникнення помилок, 

наприклад, відсутності підключеної камери або вибору відеофайлу у 

непідтримуваному форматі, система генерує відповідні повідомлення. 

Користувач отримує чіткі інструкції щодо усунення проблем таких як 

«Камера не підключена. Підключіть камеру і спробуйте ще раз» або 

«Непідтримуваний формат файлу. Будь ласка, завантажте файл у форматі 

MP4 або AVI.» 

Інтерфейс користувача працює у тісній взаємодії з іншими ключовими 

компонентами системи, такими як модуль прогнозування та модуль обробки 

даних. Ця інтеграція дозволяє забезпечити злагоджену роботу системи, 

передача даних здійснюється шляхом передачі шляху до відеофайлу або 

доступу до камери у модуль обробки даних, забезпечуючи правильне 

джерело для аналізу. Модуль прогнозування надсилає результати аналізу 

стану очей «відкриті» чи «закриті» до інтерфейсу у реальному часі. Отримана 

інформація відображається у зручному форматі, що дозволяє користувачу 

оперативно оцінити стан системи та отримати зворотній зв’язок (рис.3.14). 

 

Рисунок 3.14 – Схема архітектури інтерфейсу користувача 

 

Переваги реалізованого інтерфейсу можливість швидкого запуску 

обробки відео що забезпечується простим інтерфейсом, та вимагає 
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мінімальної кількості дій для початку роботи. Інтерфейс оперативно реагує 

на стан системи та дії користувача, забезпечуючи плавність роботи. 

Таким чином, інтерфейс користувача забезпечує ефективну взаємодію 

між користувачем та системою, підвищуючи загальний комфорт і 

функціональність роботи програми. Завдяки передбаченню можливих 

помилок та їх обробці, а також інтеграції з іншими модулями система є 

надійною і зручною у використанні. 

 

3.5 Оцінка результатів  

Аналіз роботи моделі показав, що запропонована архітектура 

нейронної мережі демонструє високу точність та стабільність у завданні 

класифікації стану очей. Завдяки регуляризації та оптимізації параметрів 

вдалося уникнути перенавчання, а також забезпечити високу ефективність у 

реальних умовах. Модель зберігає точність понад 85% навіть за умов 

низького освітлення або наявності шумів у відеопотоці. 

Точність та втрати моделі протягом епох представлені на графіках 

(рис.3.15 і 3.16). 

 

Рисунок 3.15 – Навчяння моделі 30 епох 
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Рисунок 3.16 – Навчяння моделі 100 епох 

Показано динаміку зміни точності та втрат моделі протягом навчання. 

Залежності демонструють, як модель поступово підвищувала точність на 

навчальних і валідаційних даних та знижувала втрати, що свідчить про 

ефективність процесу навчання (таблиця 3.1). 

Таблиця 3.1 – Результати тестувань моделі 

Епохи Точність на 

тренувальних 

даних 

Точність на 

валідаційних 

даних 

Втрати на 

тренувальних 

даних 

Втрати на 

валідаційних 

даних 

0-30 Поступове 

збільшення до 80% 

Коливання, 

стабілізація на 75% 

Зниження до 0.4 Коливання в 

межах 0.5-0.6 

30-100 Зростання до 94% Стабілізація на 92% Стабільне 

зменшення до 

0.2 

Стабільне 

зменшення до 

0.3 

 

Видно, що під час навчання відбулося перенавчання після 30 епох, яке 

проявлялося у значному зростанні точності на тренувальних даних при 

одночасному коливанні. Ця проблема була усунена шляхом застосування 

регуляризації Dropout, яка дозволяє зменшити перенавчання за рахунок 

випадкового відключення нейронів під час навчання, тим самим підвищуючи 

узагальнюючу здатність моделі. Кінцева точність на тестовому наборі даних 

склала 94%, що є достатнім для використання в реаліному часі. 

Оцінка роботи програми показала її високу ефективність у виконанні 

задач аналізу стану очей у реальному часі. На основі проведених тестувань 



58 
 

було отримано такі результати (таблиця 3.2 та рис.3.3), які демонструють 

ключові показники продуктивності, точності та стабільності роботи системи. 

Таблиця 3.2 – Результати тестувань програми 

 

 

Таблиця 3.3 – Результати тестувань програми 

 

Оцінка показала, що програма забезпечує стабільну роботу навіть за 

змінних зовнішніх умов. У стандартних умовах точність програми має 

середнє значення 81%, що дозволяє ефективно вирішувати завдання 

класифікації стану очей. Система також демонструє швидкий час обробки 

кадру менше 100 мс, що є важливим показником для роботи у реальному 

часі. Навіть за умов низької освітленості або середнього рівня шуму у 

відеопотоці модель зберігає прийнятну точність понад 78%. Проте, при 

значному відхиленні обличчя від фронтального положення точність може 

знижуватись до 72%, що вказує на можливість подальшого вдосконалення. 

Програма демонструє, що розроблена система досягла високих 

показників точності та стабільності, що дозволяє ефективно використовувати 

її у реальних сценаріях. Незважаючи на виявлені обмеження, вдосконалення 

програми відкриває перспективи для подальшого покращення роботи 

Параметр Результат Пояснення 

Середня точність 81% 
Висока точність класифікації стану очей на 

основі тестових наборів даних. 

Середні втрати 0.752 
Високе значення втрат вказує на 

необхідність подальшої оптимізації моделі. 

Затримка 

прогнозування 
< 100 мс 

Система працює в режимі реального часу 

без помітних затримок. 

Параметр Результат Пояснення 

Чутливість до 

освітленості 
> 85%  

Модель зберігає прийнятну точність навіть 

у складних умовах. 

Точність за умов 

шуму 
78% 

Зберігається висока ефективність при 

середньому рівні шуму у відеопотоці. 

Відхилення від 

фронтального 

розташування 

72% 

Потрібно вдосконалення для роботи з 

обличчями під кутом. 
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системи в умовах реального часу. Тестування підтвердило, що модель є 

надійною для аналізу стану очей у динамічному середовищі. 

 

3.7 Висновки до розділу 

У розділі детально розглянуто основні аспекти реалізації програмного 

забезпечення для аналізу стану очей у режимі реального часу. Особливу 

увагу приділено архітектурі системи, яка складається з модулів обробки 

даних, прогнозування та користувацького інтерфейсу. 

Модуль обробки даних забезпечує підготовку відеопотоку, виділення 

регіонів інтересу обличчя і очей та передачу цих регіонів у модуль 

прогнозування. У модулі прогнозування використовується модель ResNet50, 

яка демонструє високу точність у класифікації стану очей. 

Користувацький інтерфейс забезпечує зручну взаємодію із системою, 

дозволяючи користувачу обирати джерело відеопотоку, контролювати 

роботу системи та отримувати результати аналізу. 

Результати тестування програми підтвердили її стабільну роботу в 

умовах реального часу. Модель досягла середньої точності 94% на тестових 

даних, а точність програми в реальних умовах склала 81%, при цьому 

швидкість обробки кадру становила менше 100 мс. Чутливість до умов 

освітлення та позиції обличчя визначає ключові напрями подальшого 

вдосконалення. 

Таким чином, розроблене програмне забезпечення демонструє високу 

ефективність і надійність, що дозволяє використовувати його у різних 

реальних сценаріях, таких як освітні системи, моніторинг уваги водіїв або 

платформи для аналізу взаємодії користувача з системою. 
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ВИСНОВКИ 

У процесі виконання роботи було запропоновано нейромережевий 

підхід відстеження погляду в реальному часі з адаптивним управлінням та та 

автоматично зупиняє або відновлює відео, забезпечуючи контроль уваги. 

Основними досягненнями є створення модульної архітектури, що 

забезпечує гнучкість і масштабованість системи, реалізація користувацького 

інтерфейсу для інтерактивної взаємодії, а також успішне тестування 

програмного забезпечення в умовах реального часу, яке підтвердило 

стабільність роботи системи. Використання моделі ResNet50 дозволило 

досягти точності аналізу стану очей до 94% на тестових даних, що відповідає 

високим вимогам до систем цього типу. 

Попри високу ефективність, виявлено деякі обмеження, зокрема 

чутливість до умов освітлення та значних відхилень голови користувача. Ці 

недоліки визначають перспективи подальшого вдосконалення, які можуть 

включати оптимізацію моделі, аугментацію даних і покращення алгоритмів 

обробки відеопотоку. 

Таким чином, розроблений нейромережевий підхід відповідає 

сучасним вимогам до систем відстеження погляду та має широкий спектр 

потенційних застосувань, включаючи освітні платформи, моніторинг уваги 

водіїв або аналіз взаємодії користувача з системою. Впровадження 

запропонованого рішення може зробити значний внесок у розвиток систем 

комп’ютерного зору. 
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Додаток A. Лістингу коду програми  
import cv2 
import pygame 
import os 
import sys 
import tkinter as tk 
from tkinter import filedialog, messagebox 
from PIL import Image, ImageTk 
import time 
import numpy as np 
from threading import Thread 
from tensorflow.keras.models import load_model 
import logging 
 
# Налаштування логування 
logging.basicConfig(filename="app.log", level=logging.DEBUG, format="%(asctime)s %(message)s") 
 
#Повернення коректний шлях. 
def get_resource_path(relative_path): 
    try: 
        base_path = sys._MEIPASS  # Для EXE 
    except AttributeError: 
        base_path = os.path.abspath(".")  # Для скрипта 
    return os.path.join(base_path, relative_path) 
 
#Вибір камери 
def select_camera(preferred_index=0): 
    logging.info("Пошук доступних камер...") 
    for index in range(5):  # Перебір до 5 камер 
        cap = cv2.VideoCapture(index) 
        if cap.isOpened(): 
            logging.info(f"Камера {index} доступна.") 
            cap.release() 
            if index == preferred_index: 
                logging.info(f"Використовується камера з індексом {index}.") 
                return index 
    logging.warning("Камеру за замовчуванням не знайдено. Використовується перша доступна камера.") 
    return 0 
#Завантаження класифікатора 
def load_cascade(cascade_path, classifier_name): 
    logging.info(f"Шлях до класифікатора {classifier_name}: {cascade_path}") 
    if not os.path.exists(cascade_path): 
        logging.error(f"Файл класифікатора {classifier_name} не знайдено: {cascade_path}") 
        raise FileNotFoundError(f"Файл класифікатора {classifier_name} не знайдено: {cascade_path}") 
 
    cascade = cv2.CascadeClassifier(cascade_path) 
    if cascade.empty(): 
        logging.error(f"Файл класифікатора {classifier_name} не завантажено або пошкоджено: {cascade_path}") 
        raise cv2.error(f"Файл класифікатора {classifier_name} не завантажено або пошкоджено.") 
    return cascade 
 
try: 
    face_cascade_path = get_resource_path("cv2_data/haarcascade_frontalface_default.xml") 
    eye_cascade_path = get_resource_path("cv2_data/haarcascade_eye.xml") 
 
    face_cascade = load_cascade(face_cascade_path, "облич") 
    eye_cascade = load_cascade(eye_cascade_path, "очей") 
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    logging.info("Класифікатори успішно завантажено!") 
except Exception as e: 
    logging.error(f"Помилка завантаження класифікаторів: {e}") 
    sys.exit(1) 
 
# Завантаження моделі нейронної мережі 
try: 
    model_path = get_resource_path("improved_resnet_eye_detection_model.keras") 
    EYE_MODEL = load_model(model_path, compile=False) 
    EYE_MODEL.compile(optimizer='adam', loss='binary_crossentropy', metrics=['accuracy']) 
    logging.info("Модель успішно завантажена!") 
except Exception as e: 
    logging.error(f"Помилка завантаження моделі: {e}") 
    EYE_MODEL = None 
    sys.exit(1) 
 
# Ініціалізація камери з використанням select_camera 
camera_index = select_camera() 
cap = cv2.VideoCapture(camera_index) 
 
if not cap.isOpened(): 
    logging.error("Не вдалося відкрити камеру.") 
    raise SystemExit("Помилка: Камеру не знайдено або не вдалося відкрити.") 
else: 
    logging.info(f"Камера {camera_index} успішно відкрита.") 
 
def play_video_with_pygame_thread(video_path, control_dict): 
    """Відтворення відео в окремому потоці з використанням pygame.""" 
    pygame.init() 
    cap = cv2.VideoCapture(video_path) 
    if not cap.isOpened(): 
        logging.error("Помилка: Відео не може бути відкрито.") 
        return 
 
    fps = cap.get(cv2.CAP_PROP_FPS) or 30 
    delay = 1 / fps 
    screen = pygame.display.set_mode((int(cap.get(3)), int(cap.get(4)))) 
    pygame.display.set_caption("Відео плеєр") 
 
    running = True 
    last_eyes_seen_time = time.time()  # Таймер последнего обнаружения глаз 
    pause_threshold = 1.0  # Порог времени для паузы 
 
    while running: 
        for event in pygame.event.get(): 
            if event.type == pygame.QUIT: 
                running = False 
 
        # Логіка паузи 
        if control_dict.get("paused", False): 
            if time.time() - last_eyes_seen_time > pause_threshold: 
                pygame.time.delay(100)  # Очікуємо 100 мс перед перевіркою 
                continue 
        else: 
            # Скидаємо таймер при виявленні очей 
            last_eyes_seen_time = time.time() 
 
        # Зчитування та відображення кадру 
        ret, frame = cap.read() 
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        if not ret: 
            cap.set(cv2.CAP_PROP_POS_FRAMES, 0)  # Перезапуск видео 
            continue 
 
        frame_rgb = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2RGB) 
        frame_surface = pygame.surfarray.make_surface(frame_rgb.swapaxes(0, 1)) 
        screen.blit(frame_surface, (0, 0)) 
        pygame.display.update() 
 
        pygame.time.delay(int(delay * 1000)) 
 
    cap.release() 
    pygame.quit() 
 
class VideoPlayerApp: 
    def __init__(self, root): 
 
        self.open_eye_duration = 0 
        self.closed_eye_duration = 0 
 
        self.root = root 
        self.root.title("WebCam") 
        self.root.geometry("680x720") 
 
        # Завантаження моделі один раз 
        self.eye_model = EYE_MODEL  # Використання глобальної моделі 
 
        # Інтерфейс 
        self.camera_canvas = tk.Canvas(self.root, width=640, height=480, bg="black") 
        self.camera_canvas.grid(row=0, column=0, padx=10, pady=10) 
 
        self.eye_warning_label = tk.Label( 
            self.root, 
            text="Очі не виявлено!", 
            font=("Arial", 16), 
            fg="red", 
            bg="black" 
        ) 
        self.eye_warning_label.grid(row=1, column=0, padx=10, pady=10) 
        self.eye_warning_label.grid_remove() 
 
        self.select_video_button = tk.Button(self.root, text="Обрати відео", command=self.select_video) 
        self.select_video_button.grid(row=2, column=0, padx=10, pady=10) 
 
        self.play_button = tk.Button(self.root, text="Запустити відео", command=self.start_video_process) 
        self.play_button.grid(row=3, column=0, padx=10, pady=10) 
 
        self.evaluate_button = tk.Button(self.root, text="Оцінити модель", command=self.evaluate_model) 
        self.evaluate_button.grid(row=4, column=0, columnspan=2, pady=10) 
 
        self.video_path = None 
        self.video_process = None 
        self.control_dict = {"paused": False}  # Словник для синхронізації 
        self.cap = cv2.VideoCapture(0) 
 
        # Перевірка доступності камери 
        if not self.cap.isOpened(): 
            logging.error("Камеру не вдалося підключити!") 
            messagebox.showerror("Помилка", "Камеру не вдалося підключити. Перевірте підключення.") 
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            self.cap = None 
 
        self.camera_thread = Thread(target=self.update_camera, daemon=True) 
        self.camera_thread.start() 
 
        self.eye_thread = Thread(target=self.check_eyes, daemon=True) 
        self.eye_thread.start() 
 
 
    #Вибір нового відеофайлу 
    def select_video(self): 
        self.video_path = filedialog.askopenfilename( 
            filetypes=[("Відео файли", "*.mp4 *.avi *.mkv"), ("Усі файли", "*.*")] 
        ) 
        if self.video_path: 
            logging.info(f"Вибрано відео: {self.video_path}") 
            messagebox.showinfo("Інформація", "Відео вибрано успішно!") 
    #Запуск відтворення відео в окремому потоці 
    def start_video_process(self): 
        if not self.video_path: 
            messagebox.showerror("Помилка", "Спочатку виберіть відеофайл.") 
            return 
 
        if self.video_process is not None and self.video_process.is_alive(): 
            messagebox.showwarning("Попередження", "Відео вже відтворюється.") 
            return 
 
        # Запуск відео у потоці 
        self.video_process = Thread(target=play_video_with_pygame_thread, args=(self.video_path, self.control_dict)) 
        self.video_process.start() 
    #Оновлення зображення з камери 
    def update_camera(self): 
        while True: 
            if self.cap is None or not self.cap.isOpened(): 
                logging.warning("Камера недоступна для оновлення.") 
                break 
 
            ret, frame = self.cap.read() 
            if not ret or frame is None: 
                logging.error("Камера не відповідає, спроба перепідключення.") 
                self.cap.release() 
                time.sleep(1) 
                self.cap = cv2.VideoCapture(0)  # Перезапуск камери 
                continue 
 
            try: 
                # Конвертація кадру в чорно-білий формат 
                gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY) 
 
                # Виявлення облич 
                faces = face_cascade.detectMultiScale(gray, scaleFactor=1.1, minNeighbors=5, minSize=(30, 30)) 
                for (x, y, w, h) in faces: 
                    eye_region_top = y + int(h / 4) 
                    eye_region_height = int(h / 4) 
                    eye_region = gray[eye_region_top:eye_region_top + eye_region_height, x:x + w] 
 
                    if eye_region.size == 0: 
                        logging.warning("Порожня область очей.") 
                        continue 
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                    try: 
                        detected_eyes = eye_cascade.detectMultiScale( 
                            eye_region, scaleFactor=1.1, minNeighbors=3, minSize=(15, 15) 
                        ) 
                        for (ex, ey, ew, eh) in detected_eyes: 
                            cv2.rectangle(frame, (x + ex, eye_region_top + ey), 
                                          (x + ex + ew, eye_region_top + ey + eh), (0, 255, 0), 2) 
                    except cv2.error as e: 
                        logging.error(f"Помилка у detectMultiScale: {e}") 
                        continue 
 
            except Exception as e: 
                logging.error(f"Загальна помилка в update_camera: {e}") 
                continue 
 
            # Оновлення зображення на Canvas 
            frame = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2RGB) 
            img = ImageTk.PhotoImage(Image.fromarray(frame)) 
            self.camera_canvas.create_image(0, 0, anchor=tk.NW, image=img) 
            self.camera_canvas.image = img 
    # Перевірка стану очей і управління паузою 
    def check_eyes(self): 
        last_update_time = time.time()  # Час останнього оновлення 
        while True: 
            if self.cap is None or not self.cap.isOpened(): 
                time.sleep(1) 
                continue 
 
            ret, frame = self.cap.read() 
            if not ret: 
                logging.error("Помилка зчитування кадру з камери.") 
                time.sleep(1) 
                continue 
 
            eyes_detected = self.detect_eyes(frame) 
            current_time = time.time() 
            elapsed_time = current_time - last_update_time 
 
            if eyes_detected: 
                self.open_eye_duration += elapsed_time 
                self.control_dict["paused"] = False 
                self.eye_warning_label.grid_remove() 
                logging.info("Очі виявлено. Відео відтворюється.") 
            else: 
                self.closed_eye_duration += elapsed_time 
                self.control_dict["paused"] = True 
                self.eye_warning_label.grid() 
                logging.info("Очі не виявлено. Відео призупинено.") 
 
            last_update_time = current_time  # Оновлення часу 
            logging.debug( 
                f"Час відкритих очей: {self.open_eye_duration:.2f}, Час закритих очей: {self.closed_eye_duration:.2f}") 
            time.sleep(0.5) 
    # Функція для оцінювання моделі на тестових даних 
    def evaluate_model(self): 
        try: 
            # Генерація тестових даних з правильним розміром та каналами 
            X_test = np.random.rand(10, 224, 224, 3)  # Размер (224, 224, 3) 
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            y_test = np.random.randint(0, 2, (10, 2))  # Случайные метки 
 
            # Оцінка моделі 
            test_loss, test_accuracy = self.eye_model.evaluate(X_test, y_test, verbose=0) 
            print(f"Test Loss: {test_loss}") 
            print(f"Test Accuracy: {test_accuracy}") 
 
            # Дані для збереження 
            result_data = { 
                "Втрата (Loss)": f"{test_loss:.4f}", 
                "Точність (Accuracy)": f"{test_accuracy:.4f}", 
                "Час відкритих очей": f"{self.open_eye_duration:.2f} секунд", 
                "Час закритих очей": f"{self.closed_eye_duration:.2f} секунд", 
                "Дата і час": time.strftime("%Y-%m-%d %H:%M:%S") 
            } 
 
            # Збереження у файл 
            self.save_result_to_file(result_data) 
 
        except Exception as e: 
            print(f"Помилка під час оцінювання моделі: {e}") 
 
    def save_evaluation_to_file(self, test_loss, test_accuracy): 
        """Зберігає результати оцінки моделі у файл""" 
        with open("evaluation_results.txt", "a", encoding="utf-8") as file: 
            file.write("Результати оцінки моделі:\n") 
            file.write(f"Втрата (Loss): {test_loss:.4f}\n") 
            file.write(f"Точність (Accuracy): {test_accuracy:.4f}\n") 
            file.write("--------------------------------------------\n") 
    #Функція для виявлення очей та управління станом 
    def detect_eyes(self, frame): 
        try: 
            gray = cv2.cvtColor(frame, cv2.COLOR_BGR2GRAY) 
 
            # Виявлення облич 
            faces = face_cascade.detectMultiScale(gray, scaleFactor=1.1, minNeighbors=5, minSize=(30, 30)) 
            if len(faces) == 0: 
                logging.info("Обличчя не знайдено на кадрі.") 
                return False 
 
            for (x, y, w, h) in faces: 
                # Область очей 
                eye_region_top = y + int(h / 4) 
                eye_region_height = int(h / 4) 
                eye_region = gray[eye_region_top:eye_region_top + eye_region_height, x:x + w] 
 
                if eye_region.size == 0: 
                    logging.warning("Порожня область очей.") 
                    continue 
 
                # Виявлення очей 
                detected_eyes = eye_cascade.detectMultiScale( 
                    eye_region, scaleFactor=1.1, minNeighbors=3, minSize=(15, 15) 
                ) 
 
                if len(detected_eyes) > 0: 
                    logging.info("Очі успішно виявлено.") 
                    return True  # Глаза найдены 
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        except cv2.error as e: 
            logging.error(f"Помилка OpenCV в detect_eyes: {e}") 
 
        return False  # Глаза не найдены 
    # Тест 
    def save_result_to_file(self, result_data): 
        with open("evaluation_results.txt", "a", encoding="utf-8") as file: 
            file.write("Результати роботи:\n") 
            for key, value in result_data.items(): 
                file.write(f"{key}: {value}\n") 
            file.write("--------------------------------------------\n") 
    #Закриття програми 
    def on_closing(self): 
        if self.video_process is not None and self.video_process.is_alive(): 
            self.video_process.terminate() 
        if self.cap is not None: 
            self.cap.release() 
        self.root.destroy() 
 
if __name__ == "__main__": 
    root = tk.Tk() 
    app = VideoPlayerApp(root) 
    root.protocol("WM_DELETE_WINDOW", app.on_closing) 
    root.mainloop() 
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Додаток Б. Лістингу коду моделі 
 

import os 

import tensorflow as tf 

from tensorflow.keras.preprocessing.image import ImageDataGenerator 

from tensorflow.keras.models import Sequential 

from tensorflow.keras.layers import Conv2D, MaxPooling2D, Flatten, Dense, Dropout 

from tensorflow.keras.optimizers import Adam 

 

# Шляхи до даних 

train_dir = "path_eye_data/train"  # Шлях до тренувальних даних 

validation_dir = "path_eye_data/validation"  # Шлях до валідаційних даних 

 

# Аугментація для тренувальних даних 

train_datagen = ImageDataGenerator( 

    rescale=1.0/255,         # Масштабування значень пікселів до діапазону [0, 1] 

    rotation_range=10,       # Обертання зображень на кут до 10 градусів 

    width_shift_range=0.1,   # Зміщення по ширині 

    height_shift_range=0.1,  # Зміщення по висоті 

    brightness_range=[0.8, 1.2],  # Зміна яскравості 

    horizontal_flip=True,    # Горизонтальне віддзеркалення 

    zoom_range=0.1           # Зміна масштабу 

) 

 

# Аугментація для валідаційних даних (лише масштабування) 

validation_datagen = ImageDataGenerator(rescale=1.0/255) 

 

# Генератори даних 

train_generator = train_datagen.flow_from_directory( 

    train_dir, 

    target_size=(224, 224),  # Розмір зображень 

    batch_size=32,           # Розмір пакета 

    class_mode='binary'      # Режим класифікації (бінарна) 

) 

 

validation_generator = validation_datagen.flow_from_directory( 
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    validation_dir, 

    target_size=(224, 224),  # Розмір зображень 

    batch_size=32,           # Розмір пакета 

    class_mode='binary'      # Режим класифікації (бінарна) 

) 

 

# Визначення архітектури моделі 

model = Sequential([ 

    Conv2D(32, (3, 3), activation='relu', input_shape=(224, 224, 3)),  # Перший згортковий шар 

    MaxPooling2D(2, 2),                                                # Шар максимального об'єднання 

    Conv2D(64, (3, 3), activation='relu'),                             # Другий згортковий шар 

    MaxPooling2D(2, 2),                                                # Шар максимального об'єднання 

    Conv2D(128, (3, 3), activation='relu'),                            # Третій згортковий шар 

    MaxPooling2D(2, 2),                                                # Шар максимального об'єднання 

    Flatten(),                                                         # Перетворення вектора 

    Dense(128, activation='relu'),                                     # Повнозв'язний шар 

    Dropout(0.5),                                                      # Регуляризація для запобігання перенавчанню 

    Dense(1, activation='sigmoid')                                     # Останній шар для бінарної класифікації 

]) 

 

# Компіляція моделі 

model.compile(optimizer=Adam(learning_rate=0.001),  # Оптимізатор Adam 

              loss='binary_crossentropy',           # Функція втрат 

              metrics=['accuracy'])                 # Метрика точності 

 

# Виведення структури моделі 

model.summary() 

 

# Навчання моделі 

history = model.fit( 

    train_generator,                  # Тренувальні дані 

    epochs=100,                       # Кількість епох 

    validation_data=validation_generator  # Валідаційні дані 

) 

 

# Збереження навченої моделі 
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model.save("improved_eye_detection_model.keras")  # Збереження моделі у файл 

 

# Побудова графіків навчання 

def plot_training_history(history): 

    import matplotlib.pyplot as plt 

    import matplotlib 

 

    matplotlib.rcParams['toolbar'] = 'None'  # Вимкнення панелі інструментів 

    plt.figure(figsize=(12, 6)) 

 

    # Графік точності 

    plt.subplot(1, 2, 1) 

    plt.plot(history.history['accuracy'], label='Точність на тренувальних даних') 

    plt.plot(history.history['val_accuracy'], label='Точність на валідаційних даних') 

    plt.title('Точність протягом епох') 

    plt.xlabel('Епохи') 

    plt.ylabel('Точність') 

    plt.legend() 

    # Графік втрат 

    plt.subplot(1, 2, 2) 

    plt.plot(history.history['loss'], label='Втрати на тренувальних даних') 

    plt.plot(history.history['val_loss'], label='Втрати на валідаційних даних') 

    plt.title('Втрати протягом епох') 

    plt.xlabel('Епохи') 

    plt.ylabel('Втрати') 

    plt.legend() 

    plt.tight_layout() 

    plt.show() 

 

# Виклик функції для побудови графіків 

plot_training_history(history) 


